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OZET

Endiistri 4.0’1n beraberinde getirdigi dijitallesme, nesnelerin interneti (Internet of
Things - IoT) ve biiyiik veri kavramlari ile toplanabilen veri miktart ve bu verileri kullanan
bilimsel arastirmalar giinden giline artmaktadir. Toplanan verilerin siirekliligi, niteligi ve
istatistiksel analiz giicii, kestirimci bakim sistemlerinin bakim planlama siire¢lerinde ve
ariza/anomali tespitinde 6nemli bir role sahiptir. Verilerin eksiksiz ve ger¢ek zamanli olarak
toplanabilmesi beklenirken ag ve sensor arizalari, senkronizasyon hatalari ve g¢evresel
faktorler gibi cesitli sebeplerle yazilamayan eksik (kayip) veriler veri setlerinde bosluklar
olusturabilmektedir. Eksik veri iceren veri setleri yanl tahminlere, hatali sonuglara ve veriye
dayali makine Ogrenimi (Machine Learning - ML) modelleri i¢in sorunlara neden
olabilmektedir. Tutarli ve gii¢lii bir istatiksel veri analizi i¢in eksik veriler ele alinmali ve
arastirmalar eksiksiz bir veri seti lizerinde yiiriitiillmelidir. Bu ¢alismada, veri setlerindeki
eksik verilerin en uygun regresyon-tabanli makine 6grenmesi algoritmasi ile tamamlanmasi
ve bu siirecin Apache Airflow platformu {izerinde Otomatik Makine Ogrenimi (Automated
Machine Learning - AutoML) yaklasimi ile otomatiklestirilmesi saglanmistir. Onerilen
yontemin bir uygulamasi, Eskisehir Osmangazi Universitesi (ESOGU) Akilli Fabrika ve
Robotik Laboratuvarinda (IFARLAB) tasarlanan IoT sistem platformuna bir veri
zenginlestirme modiilii olarak entegre edilerek sunulmustur. Calisma sonucunda, 6nerilen
yontemin zaman ve insan giiclinden kazang saglayarak veri artirma maliyetinin diigmesine

olanak sagladig goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Eksik (Kayip) veri, veri zenginlestirme, veri imputasyonu, otomatik

makine 6grenimi, Apache Airflow.
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SUMMARY

The amount of data that can be collected and scientific research using these data are
increasing day by day with the concepts of digitalization, the Internet of Things (loT), and
big data brought along by Industry 4.0. The continuity, quality, and statistical analysis power
of the collected data have an essential role in maintenance planning processes and
fault/anomaly detection of predictive maintenance systems. While it is expected that the data
can be collected completely and in real-time, missing data that cannot be written due to
various reasons such as network and sensor failures, synchronization errors, and
environmental factors can create gaps in the datasets. Datasets with missing data can cause
biased predictions, erroneous results, and problems for data-driven machine learning (ML)
models. For a consistent and robust statistical data analysis, missing data should be handled,
and research should be conducted on a complete dataset. In this study, the missing data in
the datasets have been completed with the most appropriate regression-based machine
learning algorithm, and this process is automated with the Automated Machine Learning
(AutoML) approach on the Apache Airflow platform. An application of the proposed method
is presented by integrating it as a data augmentation module into the 10T system platform
designed in Eskisehir Osmangazi University (ESOGU) Intelligent Factory and Robotics
Laboratory (IFARLAB). As a result of the study, it is seen that the proposed method allows

for reducing the cost of data augmentation by saving time and workforce.

Keywords: Missing data, data augmentation, data imputation, automated machine learning
(AutoML), Apache Airflow.
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1. GIRIS VE AMAC

Uretim endiistrisindeki otomasyon teknolojilerinin mevcut trendini temsil eden ve
Uctan uca birbirleri ile haberlesebilen, sensorler yardimiyla ortami algilayabilen, verileri
analiz ederek ihtiyaglar1 fark edebilen dijital teknoloji ve cihazlara dayanan Endiistri 4.0
Sanayi Devrimi (Xu vd., 2018), endiistride, lojistikte ve insan hayatinda koklii bir degisim
ve kolaylik saglamistir. Temel olarak nesnelerin interneti (Internet of Things - IoT), biiyiik
veri, siber-fiziksel sistemler (Cyber-Physical System - CPS) ve bulut bilisim gibi
kavramlarin iizerine oturtulan bu dijital devrim, birbirleri ile siirekli iletisim halinde olan
akilli liretim sistemlerini, gercek zamanli olarak ugtan uca izlenebilen cihazlari ve her
yoniiyle optimize edilmis imalat siireclerini kapsamaktadir. Bu kavram ile, yeni dinamik is
akig siireglerinin tasarimi, kaynak yonetimi, maliyet optimizasyonu ve verimli iiretim

teknikleri gibi alanlarda caligsmalar olduk¢a hiz kazanmugtir.

[oT’nin sagladig1 en 6nemli hizmetlerden biri, liretim alanindaki cihazlardan gergek
zamanli veri toplama ve bu verileri igleyerek anlamli bilgilere dontistiirme kabiliyetidir. Bu
katki, diisiik maliyetli bakima, kaliteli {iretime, verimlilige ve veriye dayali kestirimci
bakima (Predictive Maintenance - PAM) olanak saglamaktadir (Aheleroff vd., 2020). IoT
sensorleri iceren ekipmanlardan ¢ok bliyiik miktarda veri toplanabilmekte ve bu veriler
hata/anomali tespitinde, bakim planlama siire¢lerinde kullanilabilmektedir. Sensorlerden
toplanan zaman serisi verilerinin siirekliligi, niteligi ve istatistiksel analiz giicli veri
analizinde oldukg¢a kritik bir role sahiptir. Verilerin eksiksiz ve gercek zamanli olarak elde
edilmesi beklenmektedir. Ancak sensor ve ag arizalari, senkronizasyon hatalar1 ve g¢evresel
faktorler nedeniyle bazi veriler yazilamamakta ve veri setlerinde bosluklar olusmaktadir.
Cesitli sebeplerle yazilamayan ve “eksik veri” olarak adlandirilan bu veriler, karar vericiler
i¢cin hatali ¢iktilara, yanli tahminlere sebep olmakta, sonuglarin giivenilirligini, tutarliligim
azaltabilmekte ve makine 6grenmesi (Machine Learning - ML) modellerinin iiretim
sistemlerinde ¢aligmasini engellemektedir. Giiclii ve uygun bir istatistiksel analiz i¢in eksik

veriler ele alinmal1 ve ¢caligmalar veri seti eksiksiz hale getirilerek yiiriitiilmelidir.
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Birgok aragtirmacinin karsilastigi temel sorunlardan biri olan eksik veri problemi
cesitli yontemlerle ele alinmaktadir. Yaygin olarak kullanilan yontem, eksik veri iceren
kisimlarin veri setinden ¢ikarilmasidir. Bu yontem diisiik maliyetli olmasina ragmen, eksik
veri i¢eren kisimlarin silinmesi 6nemli veri kayiplarina sebep olmaktadir. Veri miktarindaki
bu azalma aragtirmanin analiz giiciinii diisiirebilmektedir. Dogru bir ¢ikt1 elde etmek igin
eksik verileri mimkiin oldugunca gercege en yakin sekilde atamak/impute etmek
gerekmektedir. Eksik verileri atamak igin birgok yontem gelistirilmistir. Makine 6grenimi
algoritmalar1 ve istatistiksel hesaplamalar gibi ¢esitli yaklasimlarin, veri analistleri ve
aragtirmacilar tarafindan veri atamasi/imputasyonu i¢in kullanildig1 ve bu yaklasimlarin
literatlirde birgok calismada yer aldigi goriilmektedir. Ancak literatiir analiz edildiginde,
Otomatik Makine Ogrenimi (Automated Machine Learning - AutoML) yaklasiminin
kullanildig1 herhangi bir eksik veri imputasyonu ¢alismasina rastlanmamaktadir. Bu tez

caligmasi, literatiirdeki bu eksikligi kapatan yenilik¢i bir bilimsel ¢aligmadir.

Bu c¢alismada, oncelikle ESOGU Akilli Fabrika ve Robotik Laboratuvarinda
(IFARLAB, 2022) elektrik motorlart durum izleme (condition monitoring) i¢in tasarlanmis
test yatagina ait motorlardan alinmis titresim ve akim sensorlerinden elde edilen offline veri
setleri lizerinde ¢alisilmistir. Veri setleri iizerinde farkli konumlarda (rastgele, baslangic,
orta, son) ve farkli oranlarda (%10, %20, %30, %40) bosluklar olusturulmustur. Olusturulan
eksik veriler, Support Vector Regresyon (SVR), Decision Tree Regresyon (DTR), Ridge
Regresyon, k-Nearest Neighbors Regresyon (KNN), Miss Forest (MF) ve XGBoost
Regresyon (XGB) gibi alti regresyon-tabanli ML algoritmas1 ile impute edilerek
doldurulmugstur. ML modellerin veri atamasindaki basarist ve uygunlugu, tahmin edilen
degerler ve bilinen degerler arasindaki Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii (Root Mean
Square Error - RMSE) ve Belirlilik Katsayis1 (R squared — R?) metrikleri ile analiz edilmis

ve karsilastirilmistir.

Gerekli 6n hazirliklar tamamlandiktan sonra veri atama siirecinin gercek zamanl
akan sensor verileri lizerinde otomatiklestirilmesi hedeflenmistir. Bu amaca yonelik olarak,
mevcut [oT sistem platformuna entegre edilecek bir veri artirma modiilii tasarlanmistir. Bu

modiil, veri setine en uygun regresyon-tabanli ML algoritmasinin ve hiperparametrelerin
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tespitini igeren Otomatik Makine Ogrenimi (AutoML) yaklasimmi ve veri atama
stireclerinin belirli zaman araliklarinda otomatik olarak gerceklesmesini saglayan agik
kaynakli is akis1 yonetim platformu Apache Airflow’u kapsamaktadir. Onerilen bu yéntem
sayesinde, akan sensor verileri gruplar halinde okunarak eksik veri kontroliinden gegmekte
ve eksik veri varliginda en uygun regresyon-tabanli ML algoritmasi ile doldurulmaktadir.

Tiim bu siire¢ insan miidahalesine gerek duymadan gerceklesmektedir.

Takip eden boliimde, literatiirde eksik veri problemini ele alan g¢aligmalar ve
kullanilan atama/imputasyon yontemleri gdzden gegirilmektedir. Ugiincii boliimde 6n
hazirlik asamasinda kullanilan materyal ve stratejilere, Onerilen yonteme ve tasarlanan is
akis siirecine ayrintili olarak yer verilmistir. Dérdiincii boliimde deneysel sonuglardan elde
edilen bulgular ve sonuglarin bir degerlendirmesi yer almaktadir. Besinci boliimde ise tez

calismasi ile ilgili sonuclar ve dneriler bulunmaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu tez calismasinda, eksik veri atamasi ve veri artirim yontemleri ile ilgili yapilan
calismalar ve caligmalarda yer alan temel kavramlar bu baslik altinda incelenmektedir.
Calismanin temelini olusturan eksik veri, eksik veri atama yontemleri ve kestirimci bakim
sistemleri bagliklar halinde, literatiirde yer alan calismalar 1s18inda detayli olarak analiz

edilmektedir.

1.1. Eksik Veri Nedir?

Eksik/Kay1p veri, veri setinde herhangi bir hiicrede deger olmamasi yani gozleme
dair bir yanit bulunmamasi anlamina gelmektedir. Bu bos deger ¢ogu kaynaklarda “null”,
“NaN” veya “NA” olarak temsil edilmektedir. Eksik verilerin veri setlerindeki dagilimi
cesitli sekillerde olabilmektedir. Eksik veriler, dagilim Oriintiilerine goére kabaca ikiye
ayrilmaktadir. Sekil 2.1°de tek degiskenli (a) ve ¢ok degiskenli (b) eksik veri kalibinin bir

temsili bulunmaktadir.

»
-
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>
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(a) (b)

Sekil 2.1. Eksik veri kaliplar1 (Boukouvala vd., 2010)
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Tek degiskenli eksik/kayip veri kalibi, veri setinde tek bir 6zellikten (feature) gelen
verilerin “null” degere sahip oldugu durum iken ¢ok degiskenli eksik/kay1p veri kalib1 bircok
ozellikten gelen verilerin “null” degere sahip oldugu durumdur. Ornek vermek gerekirse,
Sekil 2.1 sektor (X1), yas (X2), cinsiyet (X3) ve goreve (X4) bagh olarak geliri (Y) igeren
bir veri seti olsun. Sekil 2.1 (a)' da sadece geliri ifade eden siitunda veri eksiktir. Sekil 2.1
(b)'de ise yas1 gosteren X2 siitununda, cinsiyeti ifade eden (X3) silitununda, gorevi ifade eden
(X4) siitununda ve geliri ifade eden (Y) silitununda yer yer eksik veriler oldugu
goriilmektedir. Eksik verinin tek degiskenli veya ¢ok degiskenli olma durumu veri atama
yontemlerinin tercihinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Tek degiskenli eksik veri kalibindaki
eksik veriler basit atama yontemleri ile ele alinabilirken eksik veri Oriintiisii daha karmasik

hale geldikge gelismis yontemlerin kullanilmasi gerekmektedir (Boukouvala vd., 2010).

Eksik veri probleminde kayip veri miktar1 ve olusum tiirii atama yonteminin
belirlenmesi iizerinde etkin rol oynamaktadir. Eksik veri terminolojisini ilk kez kullanan
Little ve Rubin, (2019) eksik verileri olusumlarina gore ii¢ sinifta kategorize etmektedir.
Tamamen Rastgele Kayip (Missing Completely at Random - MCAR) durumu eksik verilerin
birbirlerinden bagimsiz ve tamamen rastlantisal olarak kontrol dis1 kayip olmasidir. Bu tiir
eksik verilerin veri setindeki diger verilerle ve herhangi bir degiskenle bir ilgisi
bulunmamaktadir. Rastgele Kayip (Missing at Random - MAR) tiiriinde eksik veriler ve
gozlenen degerler arasinda sistematik bir iligki bulunmaktadir. Kayip verilerin rastgele
olusmasinin yani sira bu veriler dlciilen diger degiskenlere bagimli oldugundan tahmin
edilebilmesi miimkiindiir. Rastgele Olmayan Kayip (Missing Not at Random - MNAR)
durumu ise eksik verinin tamamen kendisiyle ve veri setindeki Ol¢iilmeyen bir baska
degiskenle alakali olma durumudur. Bu tiir eksik veriler, veri setindeki bir baska gozlenen
deger ile aciklanamaz ve kesin bir ¢ikarimda bulunmak miimkiin degildir. U¢ smifta
kategorize edilmis kayip veri olusum mekanizmalariin temel 6zellikleri Cizelge 2.1°de

Ozetlenmektedir.



Cizelge 2.1. Eksik veri mekanizmalari (Rubin, 1976)

Mekanizma Tiirii Degiskenlerle Baglanti Goz Ard1 Edilebilirlik
Tamamen Rastgele Kayip - Baglant1 yok Edilebilir
MCAR
Rastgele Kayip - MAR Bagska degerler ile baglantili Edilebilir
Rastgele Olmayan Kayip - Kendi degerleri ile Edilemez
MNAR baglantili

Eksik verilerin ele alinmasinda temel hedef, kayip degerlerin yerine miimkiin olan
en dogru ve tutarli degerlerin atanmasidir. Tamamlanmig veri kiimeleri olusturabilmek igin
oncelikle eksik verilerin hangi tlirde olusum gosterdigini, hangi degiskenlerle iliskili

oldugunu ve miktarini tespit etmek gerekmektedir.

2.2. Eksik Veriyi Ele Alma Yontemleri

Veri kiimesindeki eksik veriler, arastirmalar ve analizlerde kullanilmas1 hedeflenen
istatistiksel yontemlerin neredeyse tamami icin ciddi bir sorun teskil etmektedir. Tiim bu
istatistiksel yontemler veri setinin eksiksiz oldugu varsayilarak gelistirilmistir (Pigott, 2001;
Allison, 2003; Osborne, 2013). Eksik veri oranmim yiiksek oldugu veri setlerinde veri
madenciligi ve makine 6grenmesi yontemlerinin diisiik performans sergiledigi; istatiksel
yontemlerde ise kesin bir tahmin yapabilmenin olduk¢a zor bir hal aldigi bilinmektedir.
Eksik verilerin varliginda gerceklestirilen ¢alismalar ve analizler yaniltici ve tarafli sonuglar
iiretebilmektedir. Bu sebeple arastirmalarin bir 6n calismasi olarak, eksik verilerin ele

alinmasi ve dogabilecek sorunlarin 6niine gegilmesi gerekmektedir.

Eksik veriyi ele alma yontemleri, silme ve atama yontemleri olarak iki ana baslikta
degerlendirilmektedir. Silme yontemi akla ilk gelen ve maliyeti diisiik olan yontemlerden
biridir. Bu yontem, eksik verinin yok sayilarak ¢aligmadan ¢ikarilmasidir. Silme yontemi,

higbir hesaplama gerektirmeyip tiim istatistiksel analizler i¢in uygun olsa da ciddi veri
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kayiplarina yol agmaktadir. Eksik veri seklinin Tamamen Rastgele Kayip (MCAR) oldugu

ve eksik veri miktarinin %5°ten az oldugu senaryolar i¢in 6nerilmektedir.

Silme yontemi, satir bazli (listwise), siitun (column) bazli ve eslestirme yoluyla
(pairwise) olmak tizere ii¢ farkli sekilde uygulanabilmektedir. Satir bazli silme yontemi,
gbzlenen veride bir veya daha fazla eksik deger bulunmasi durumunda tiim satirin silinerek
calismadan cikarilmasidir. Siitun bazli silme islemi, herhangi bir degiskenin biiyiik bir
¢ogunlugunun eksik olmasi durumunda o degiskenin tamamen silinmesidir. Eslestirme
yoluyla silme yontemi, eksik olmayan ve erisilebilen tiim verilerin kullanimina
dayanmaktadir. Bu yontemin temel mantig1 ortalamalar, standart sapmalar ve
korelasyon/kovaryans matrisi gibi Ozet istatistiksel degerlerin ulasilabilen tiim veriler

kullanarak hesaplamaktir.

Veri/Orneklem kayiplarmin 6niine ge¢gmek ve veri dagilminda cok biiyiik
degisikliklere sebebiyet vermeden eksiksiz veri setleri elde edebilmek i¢in ¢esitli yontemler
gelistirilmistir. Bu yontemlerin basinda, basit veya model-tabanli gelismis teknikler
kullanarak eksik verilere yaklasik deger atama yontemi gelmektedir. Atama bir diger ismiyle
imputasyon yontemi, arastirmacilarin zamandan ve emekten tasarruf etmesine imkan
saglayarak veri kaybini ortadan kaldirmay1 hedeflemektedir. Eksik veri atamasina yonelik
olarak c¢ok fazla sayida yontem gelistirilmis ve gelistirilmeye de devam etmektedir. Bu
yontemler eksik verinin mekanizmasina gére (MCAR, MAR, MNAR), eksik verinin tipine
gore (sayisal/siirekli veya kategorik) ve eksiklik oranina gore cesitlilik gostermektedir. Bu
nedenle her eksik veri durumunda her atama yonteminin uygun ve basarili olmasi s6z konusu

degildir.

Tekli atama (Single Imputation - SI) yonteminde bir degiskendeki eksik degerlerin o
degiskeni temsil eden tek bir deger ile degistirilmesi esastir. Eksik degerlerin yerine atanacak
temsil deger, eksik veri bulunan degiskende var olan degerlerin ortalamasi (Mean
Substitution), medyan degeri, mod (tepe) degeri, alt/iist satirindaki komsu deger veya sabit
bir deger (sifir vb.) olabilmektedir. Ortalama, medyan, mod veya sabit bir deger atama

yontemi basit bir yontem olsa da eksik veri igeren degiskenin varyansimi diigiirmekte,
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merkeze dogru yigilmaya sebep olmakta ve yanliliga yol agarak veri dagilimini

etkilemektedir.

Regresyon atamasinda eksik verilerin bulundugu siitun bagimli degisken, diger
siitunlar bagimsiz degisken olarak tanimlanmaktadir. Temel hedef, bagimli degiskeni
bagimsiz degiskenler ile matematiksel olarak tahmin etmektir. Bu yontemde, eksik degerler
digindaki tiim degerler kullanilarak olusturulan regresyon modeli ile eksik veriler tahmin
edilmektedir. Bu yontem, yansiz tahminler iiretse de yalnizca bagimsiz degiskenin bagiml
degiskeni aciklama oranmin yiiksek oldugu durumlarda basarili ¢iktilar elde

edilebilmektedir.

Stokastik regresyon atamasi yontemi, regresyon atamasi yonteminden eksik degerin
tahmin edilmesi i¢in olusturulan dogrusal denkleme normal dagilim gdsteren bir hata
teriminin eklenmesi yoniiyle farklilasmaktadir. Bu yontem ile beraber regresyon atamasinda
karsilagilan hata varyansmin sifir olmasi problemi ortadan kalkmaktadir. Hata teriminin
eklenmesiyle varyans artmakta ve yanlilik azalmaktadir (Enders, 2022). Bu atama
yonteminin regresyonla atama ydntemine gore oOzellikle MAR ve MCAR eksik veri
mekanizmalarinda daha basarili sonuglar verdigi ve yansiz tahminlerde bulundugu

belirtilmektedir (Baraldi ve Enders, 2010).

19901 yillarinin baglarinda caligmalara baslanmasi ve sonlarinda uygulamaya
gecilmesi ile eksik veriyi ele almaya yonelik olarak basit geleneksel yontemlerin
gelistirilmesi ve alternatif yontemlerin ortaya ¢ikisi son derece hiz kazanmugtir (Allison,
2001). Basit atama yontemlerinin dezavantajlari géz oniinde bulundurularak gelistirilen en
¢ok olabilirlik (Maximum Likelihood - ML) ve ¢oklu veri atama (Multiple Imputation - MI)

yaklasimlar1 eksik veri imputasyonunda yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir.

Beklenti-Maksimizasyon (Expectation—-Maximization) yontemi, eksik verilere bir
regresyon denklemi ile yaklasik deger atama siireci olan beklenti adimi ve olusan eksiksiz

veri seti lizerinden yeniden kurulan bir regresyon denklemi ile tahminlerin yenilenme siireci



9

olan maksimizasyon adimi olarak yinelemeli (iteratif) iki ayr1 asamadan olusmaktadir.
Beklenti-Maksimizasyon dongiisii, beklenen logaritmik olabilirlik degerinin en yiiksek
seviyeye ulastig1r ve beklenen degerler arasindaki farklarin 6nemsizlestigi noktaya kadar
defalarca tekrarlanmaktadir. Eksik veri oraninin yiiksek oldugu veri setlerinde yavas olmasi

bir dezavantaj olarak sayilabilmektedir.

Rubin (2014) tarafindan gelistirilen ¢oklu atama (Multiple Imputation) yontemi,
eksik verilere iki veya daha fazla deger atanmasi esasina dayanmaktadir. Silme ve basit tekli
atama yontemlerinin dezavantajlarini ortadan kaldirmaya yonelik olarak tasarlanan bu eksik
veri atama yontemi, elde edilen n farkli (n>1 olmak kosuluyla) eksiksiz veri setinin standart
istatistiksel tekniklerle analiz edilerek sonuglarin birlestirilmesinden olusmaktadir. Bu atama
yontemi, eksik verinin rastgele olustuyfu MAR mekanizmasinda basarili sonuglar
gostermektedir. Coklu atama temelinde gelistirilen Markov Zincirleri Monte Carlo gibi 6zel
yaklagimlar da bulunmaktadir. Markov Zincirleri Monte Carlo yontemi, li¢ agsamali bir ¢goklu
atama teknigidir. Ilk asama, m ayr1 veri setinin simiile edilme siirecidir. ikinci asamada
simiile edilen her bir veri seti lizerinden tam veri setine yonelik tahminleme ve analiz
yapilmaktadir. Ugiincii asamada ise tek bir parametre kiimesi elde etmek igin tahminlerin ve

analizlerin birlestirilmesiyle veri seti tamamlanmaktadir (Hasan vd., 2017).

Bu boliimde aciklanan yontemlerin disinda, eksik veri varliginda kullanilabilecek
cok fazla sayida yontem ve teknik bulunmakta ve bu say1 her gegen giin artmaktadir. Bir
atama yonteminin digerine ustiinliigiinden s6z edilse de “en iyi” olarak nitelendirilebilecek
bir yontemden s6z etmek miimkiin degildir. Sekil 2.2'de eksik veri ¢ozlimleme stratejilerini

Ozetleyen bir gorsel yer almaktadir.
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Sekil 2.2. Eksik veri ¢6ziimleme stratejileri (Mirzaei vd., 2022)

Son yillarda makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerindeki gelismeler bu

yontemlerin eksik veri atamasinda kullanilmasima imkan saglamis ve bu alanda basarili
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sonuglar dogurmustur. Geleneksel atama yontemlerinin yani sira bilinen karar agaci
regresyonu (DTR), k-en yakin komsu regresyonu (KNN), destek vektor regresyonu (SVR),
random forest ve yapay sinir aglar1 (ANN) gibi yontemler eksik veri tahminleme alaninda

yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. Cizelge 2.2'de literatiir arastirmasi kapsaminda

incelenen eksik veri imputasyonu ¢alismalarinin genel bir 6zeti bulunmaktadir.

Cizelge 2.2. Literatiirde eksik veri problemini ele alan baslica ¢alismalar

Referans

Calisma

Yontem

Mohamed vd., 2014

Scalable algorithms for

missing value imputation

k-Means tabanli Classic Imputation
(CI), Modification of Classic
Imputation (MCI), Enhancement of
Modification of Classic Imputation
(EMCI)

Noor vd., 2015

Comparison of linear
interpolation method and
mean method to replace

the missing values in

environmental data set

Ortalama atama, Lineer

interpolasyon

Chong vd., 2016

Imputation of missing
values in building sensor

data

Sifir degerini atama, Ortalama
atama, Lineer regresyon, KNN,
SVM

Peppanen vd., 2016

Handling bad or missing
smart meter data through

advanced data imputation

Lineer interpolasyon, Historical
average (HA), Optimally weighted
average (OWA)

Kim vd., 2017

Learning-based adaptive
imputation method with
KNN algorithm for

missing power data

Learning-based Adaptive Imputation
(LAI), Extended Learning-based
Adaptive Imputation (eLAl),
Optimally-Weighted Average
(OWA), Probabilistic Principle
Component Analysis (PPCA), Lineer

interpolasyon
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Cizelge 2.2. Literatiirde eksik veri problemini ele alan baslica ¢alismalar (devam)

Referans

Calisma

Yontem

Demirhan ve
Renwick, 2018

Missing value imputation
for short to mid-term
horizontal solar

irradiance data

36 adet imputasyon yontemi

Bokde vd., 2018

A novel imputation
methodology for time
series based on pattern

sequence forecasting

Ortalama atama, interpolasyon,
ARIMA (Kalman filtreleme),
Random Forest, Last Observation

Carried Forward, imputePSF

Hegde vd., 2019

MICE vs PPCA: Missing
data imputation in

healthcare

Probabilistic principal component
analysis (PPCA), Multiple
Imputation by Chain Equations
(MICE)

Kim vd., 2019

Analysis and impact
evaluation of missing
data imputation in day-
ahead PV generation

forecasting

KNN, Lineer interpolasyon, Coklu
atama, Multiple Imputation by Chain
Equations (MICE)

Martinez-Luengo
vd., 2019

Data management for
structural integrity
assessment of offshore
wind turbine support
structures: data cleansing
and missing data

imputation

Artificial Neural Network (ANN)

Izonin vd., 2019

An approach towards
missing data recovery

within 10T smart system

Ito decomposition, AdaBoost
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Cizelge 2.2. Literatiirde eksik veri problemini ele alan baslica ¢alismalar (devam)

Referans Calisma Yontem
Afrifa-Yamoah vd., | Missing data imputation ARIMA (Kalman filtreleme),
2020 of high-resolution Structural time series model (Kalman

temporal climate time

series data

filtreleme), Coklu lineer regresyon

Velasco-Gallego ve
Lazakis, 2020

Real-time datadriven
missing data imputation
for shortterm sensor data

of marine systems. A

comparative study

Ortalama atama, STL ayristirma
(Seasonal-Trend decomposition
using LOESS), ARIMA, Holt
Winters, PLS regresyon, Ridge
regresyon, LASSO regresyon, KNN,
SVR (Lineer, RBF kernel), NN (1-2-
3 gizli katman), DTR, Vektor
otoregresyon, Torbalama agaclari
(SVR, KNN), Random Forest,
AdaBoost

Hadeed vd., 2020

Imputation methods for
addressing missing data
in shortterm monitoring

of air pollutants

Ortalama atama, Medyan atama,
Last Observation Carried Forward,
Kalman Filtresi, Random, Markov,
Predictive Mean Matching (PMM),

Satir ortalamasi atama

Ngueilbaye vd.,
2021

Modulo 9 model-based
learning for missing data
imputation

Modulo 9, Ortalama atama, Silme,
SVM, KNN, DTR, Naive Bayes
(NB), Lineer regresyon, Random

Forest, Multi-Layer Perceptron
(MLP), Support Vector Classifier
(SVC), Linear Support Vector
Classifier (LSVC)

Wang vd., 2021

Towards missing
electric power data
imputation for energy

management systems

ARIMA, Lineer interpolasyon,
KNN, Multi-Layer Perceptron
(MLP), SVR




Cizelge 2.2. Literatiirde eksik veri problemini ele alan baslica ¢alismalar (devam)
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Referans

Calisma

Yontem

Wang vd., 2021

Fault detection
based on Bayesian
network and missing data
imputation for building

energy systems

EM-BN methodu
(Expectation—Maximization (EM)

ve Bayesian network (BN) tabanli)

Okafor ve Delaney,
2021

Missing data imputation
on 10T sensor networks:
Implications for on-site

sensor calibration

Variational Autoencoder (VAE),
Neural Network with Random
Weights (NNRW), Multiple
Imputation by Chain Equations
(MICE), Random Forest based
imputation (missForest), KNN

Alamoodi vd., 2021

Machine learning-based
Imputation soft
computing approach for
large missing scale and
non-reference data

imputation

Decision Tree, KNN, Naive Bayes
(NB)

Hu vd., 2021

Information grantile-
based classifier: A
development of granular
imputation of missing
data

Multi-Layer Perceptron for
Imputation and Classification
(MPC), Fuzzy weighted KNN
Classifier (FW), Fuzzy broad

learning classification (FBLC),

KNN, Radial basis function

kernel Support Vector Machines
classifier (RSVM)

Kalay vd., 2022

A comparison of data
imputation methods
utilizing machine
learning for a new loT

system platform

SVR, DTR, Ridge regresyon, KNN,
Miss Forest, XGBoost
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Cizelge 2.2. Literatiirde eksik veri problemini ele alan baslica ¢alismalar (devam)

Referans

Calisma

Yontem

Awawdeh vd., 2022

Evolmputer: An
evolutionary approach
for missing data
imputation and feature
selection in the context

of supervised learning

Ortalama atama, Medyan atama,
Coklu atama, Expectation—

Maximization (EM), KNN

Zhang ve Thorburn,
2022

Handling missing data in
near real-time
environmental

monitoring: A system
and a review of selected

methods

Ortalama atama, Last Observation
Carried Forward, Lineer
interpolasyon, Expectation—
Maximization (EM),
Multiple Imputation by Chain
Equations (MICE), KNN, Sequence-
to-Sequence Imputation Model
(SSIM), Dual-SSIM, BRITS

Adnan vd. (2022), 1991°den Haziran 2021 e kadar eksik veri imputasyonu {izerine

yapilan tiim akademik ¢alismalar1 derinlemesine incelemis ve kapsamli bir bibliyometrik

analiz ortaya koymustur. Bu bibliyometrik analiz, Scopus akademik veri tabaninda yer alan,

“missing data” veya “missing values” veya “missing value” veya “incomplete data” ve

“imputation” ve “classification” anahtar kelimeleriyle iliskili 430 yaymi kapsamaktadir.

Scopus veri tabanina dayali olarak, eksik veri imputasyonu alanindaki ilk akademik ¢alisma

1991 yilinda Clogg ve arkadaslari tarafindan ortaya konmustur. Bu alanda en ¢ok alinti

yapilan ilk 20 makaleden biri olan bu dergi makalesinde, yeni bir veri tabani olusturmak i¢in

Coklu Atama tabanli Bayesci Lojistik Regresyon algoritmasi1 (Multiple Imputation-based

Bayesian Logistic Regression) iizerinde ¢alismislardir. Sekil 2.3’te, eksik veri imputasyonu

alaninda 1991 ve 2021 yillar arasinda ortaya konan akademik calismalarin yillara gére bir

analizi yer almaktadir.
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Sekil 2.3. Eksik veri imputasyonu alaninda yillara gore toplam yayin sayisi (Adnan vd.,
2022)

Sekil 2.3’te gorildiigii tizere 1991-2006 yillar1 arasinda eksik veri imputasyonu
alaninda birkag¢ ¢alisma bulunsa da 2006 yilinda yayimlanan sekiz akademik ¢alisma ile
beraber bu alanda kayda deger bir gelisme goriilmiis ve sonraki yillarda bu say1 kademeli
olarak artmustir. Eksik verinin veri islemede kritik bir engel olarak goriilmesi ve veri
madenciligi yaklasiminin popiilerlesmesi ile beraber eksik veri ¢alismalarinda biiytik bir
artis yasanmaktadir. En yiiksek yayin sayisi, 63 makale (%14,65) ile birlikte 2020 yilinda
kaydedilmistir. Adnan vd. (2022), gerceklestirdikleri literatiir analizinde eksik veri alaninda
yayinlanan makaleleri konularina gore kategorize etmis ve ¢esitli sonuglar elde etmislerdir

(Sekil 2.4).
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Sekil 2.4. Konularia goére siniflandirilmis yayinlar (Adnan vd., 2022)

Bilgisayar bilimi, 212 yayin (%25.2) ile birlikte eksik veri imputasyonu alanindaki
en ¢ok yayina sahip olan bilim dali olurken; onu 115 yayin (%13.7) ile matematik ve 111

yayin (%13.2) ile tip takip etmektedir.

Mevcut literatiir analiz edildiginde, silme yontemi, istatistiksel teknikler, makine
O0grenmesi ve derin 6grenme tabanli yaklagimlar olmak iizere ¢ok sayida eksik veriyi ele
alma yontemi ile karsilagilmaktadir. Bu yontemlerin her biri veri setinin biiyiikliigiine, eksik
verilerin olusum yapisina, konumuna ve oranina gore ¢esitli avantajlar/dezavantajlar
icermekte ve eksik veri tahminleme konusunda farkli performanslar sergilemektedir. Bu
kapsamda, arastirmacinin g¢esitli faktorleri dikkate alarak hedef veri setine en uygun yontemi
se¢mesi gerekmektedir. Velasco-Gallego ve Lazakis (2020), literatiirde 6ne ¢ikan eksik veri
imputasyon yontemlerinin avantajlarinin, dezavantajlarinin ve sinirlamalarinin kapsamli bir

analizini sunmaktadir (Cizelge 2.3).
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Cizelge 2.3. Eksik veri imputasyon yontemlerinin avantaj ve dezavantajlari (Velasco-

Gallego ve Lazakis, 2020)

Yontem Avantajlar Dezavantajlar
Ortalama (Mean) ¢ Uygulamasi ve Parametre dagiliminin
Atama yorumlamasi kolay bozulmasi
e Yiiriitme siiresi diisiik Ozellikler (features)
arasindaki iliskinin
bozulmast
Eksik veri mekanizmasi
MAR veya NMAR
oldugunda ortalama
tahminlerinin yanlilig1
Lineer Regresyon e Yorumlamasi kolay Yalnizca yanit (response)
Yontemleri (PLS, e Yiiriitme siiresi diisiik ve Ongoriiciiler
LASSO, Ridge, e Regiilarizasyon (predictors) arasindaki
ElasticNet) modelleri agir1 dogrusal iligkileri yakalar
ogrenmeyi (overfitting) Eksik bir degerin impute
engeller edilmesi gerektiginde her
e Dogrusal bir iligki seferinde biiylik miktarda
varliginda yiiksek veri gerektirir
performans Tahmin yaparken risk tagir
Sinir Aglar (1-2- e Hem dogrusal hem de Modeli egitmek igin
3 dogrusal olmayan biiylik miktarda veri
gizli katman) iliskileri yakalar gerektirir
Ag yapist tanimindaki
karmasiklik
Yiiksek hesaplama
maliyeti
Asir1 6grenmeye
(overfitting) kars1 hassas
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Cizelge 2.3. Eksik veri imputasyon yontemlerinin avantaj ve dezavantajlar1 (Velasco-
Gallego ve Lazakis, 2020) (devam)

Yontem Avantajlar Dezavantajlar
KNN Cesitli uzaklik Aykir1 degerlere ve
metrikleri uygulanabilir giiriiltiili verilerine karst
Yorumlamasi kolay hassastir
Verilerin yakinligina Orneklem biiyiik

bagli olarak tahmini
mesafelere agirliklar

eklenebilir

oldugunda veya boyutlar
yiiksek oldugunda
performans diisiisii
Ozellik 6lgeklendirmesi
(Feature scaling)
gereklidir

Eksik degeri atamak i¢in
gereken komsu sayisi

optimal olarak secilmelidir

SVR (Lineer ve
RBF kernel)

Hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan
iligkileri yakalar
Aykir1 degerlere karsi
direngli

Kolayca uyarlanabilir
Cesitli kernel
fonksiyonlar1

kullanilabilir

Orneklem giiriiltii
icerdiginde diisiik
performans

Hem ¢ekirdek fonksiyonu
hem de ayarlama (tuning)
parametrelerinin en uygun
sekilde secilmesi gerekir
Ozellik 6lgeklendirmesi
(Feature scaling)
gereklidir

Yorumlamasi zor

Yiiksek hesaplama

maliyeti
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Cizelge 2.3. Eksik veri imputasyon yontemlerinin avantaj ve dezavantajlari (Velasco-
Gallego ve Lazakis, 2020) (devam)

Yontem Avantajlar Dezavantajlar
DTR Oznitelik segimini Siirekli (continuous)
Oziinde uygular veriler dikkate alindiginda
Daha az veri 0n isleme optimal olmayan bir
gerektirir degerlendirme
Yorumlamasi kolay performansi gostermesi
Yiiriitme siiresi diisiik muhtemel
Asir1 6grenme Eksik degerlere sahip
(overfitting) olasilig1 ornekler, modeli egitmek
diisiik icin kullanilan 6rneklere
benzemiyorsa
degerlendirmeler dogru
degildir
Istikrarsizlik
Ensemble Oznitelik secimini Yorumlamasi zor ve
Yontemler oziinde uygular karigik
(Torbalama Daha az veri 6n isleme DTR’den daha yiiksek

agaclari, Random
Forets ve
AdaBoost)

gerektirir
Asir1 6grenme
(overfitting) olasilig

diistik

hesaplama maliyeti
Siirekli (continuous)
veriler dikkate alindiginda
optimal olmayan bir
degerlendirme
performansi gostermesi
muhtemel

Eksik degerlere sahip
ornekler, modeli egitmek
i¢in kullanilan 6rneklere
benzemiyorsa
degerlendirmeler dogru

degildir
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Cizelge 2.3’te goriildiigii lizere, istatistik tabanli, model tabanli ve sinir ag1 tabanl
eksik veri atama yOntemleri, ¢esitli avantajlari, dezavantajlart ve sinirlamalari beraberinde
getirmektedir. Ozetlemek gerekirse, istatistik tabanli yontemlerde eksik degerler belirli bir
kural tarafindan tamimlanan bir deger ile degistirilmektedir. Bu yaklasim, hesaplama
acisindan basit ve maliyet agisindan uygundur ancak veri setindeki degiskenler arasindaki
iliskiyi goz ardi etmektedir (Zhang ve Thorburn, 2022). Model tabanli yontemler, eksik
olmayan verileri girdi olarak almakta ve eksik veriler i¢in regresyon modelleri olusturarak
farkli degiskenler arasindaki iliskiyi hesaba katmaktadir. Ancak, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli veri
setleri i¢in ciddi bir hesaplama maliyeti dogurmaktadir. Sinir ag1 tabanli yaklagimlar ise
yiiksek bagar1 oranina sahip olmasina karsin optimal hiperparametre ayarlamasi gerektiren
maliyetli yaklasimlardir. Ek olarak, sinir ag1 modelleri genellikle agiklanmasi ve
yorumlanmasi zor olan kara kutu modelleridir ve ¢iktilari insanlar tarafindan izlenemedigi
icin elestirilmektedir. Arastirmacilar eksik veri igeren veri setleri ile ¢alismadan 6nce, tiim
bu yaklagimlarin gii¢lii ve zayif yonlerini goz Oniine almali, veri setine ve amacina en uygun

atama yontemini segerek eksiksiz bir veri seti ile calismalarini yiiriitmelidir.

2.3. IoT Sistemlerde Veri Atamasi

Literatiir incelendiginde IoT sistemlerden elde edilen ¢esitli veri setleri iizerinde
eksik veri atamalari/imputasyonu icin birgok istatistiksel, makine O6grenmesi ve derin

ogrenme yonteminin uygulandig goriilmektedir.

Japonya’daki Toshiba Smart Community Center’dan toplanan zaman serisi verileri
tizerinde Dogrusal Regresyon, Agirlikli k-en yakin komsular (KNN), Destek Vektor
Makineleri (SVM), Ortalama (Mean) Atama ve Eksik Degerlerin Sifir Degeri ile
Degistirilmesi (Replaced by Zero) yontemleri test edilmistir (Chong vd., 2016). Yntemlerin
degerlendirilmesinde cesitli parametre ayarlamalar1 ve korelasyona dayal1 6znitelik (feature)
secimi goz Oniinde bulundurulmustur. Hedef ve bagimli degiskenler arasinda dogrusal bir
iliskinin oldugu durumlarda Dogrusal Regresyon algoritmasinin daha yiiksek dogruluk
sagladig1 goriiliirken, Destek Vektor Makineleri’nin dogrusal olmayan bir iligski oldugunda

daha yiiksek dogruluk sagladig goriilmektedir.
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Glines enerjisi kullaniminda giines 1s1nim1 tahmininin dogrulugu olduk¢a énemlidir.
Demirhan ve Renwick (2018) giines 1s1nimu serilerindeki eksik veriler i¢in dogru tahminleme
yapabilen yontemleri belirlemek amaciyla bir girisimde bulunmustur. Avustralya’dan
toplanan dakikalik, saatlik, giinliik ve haftalik zaman serisi verilerini iceren gergek ve
eksiksiz bir glines 1smnmmi veri seti iizerinde Monte Carlo yaklasimiyla eksiklikler
olusturulmustur. Dort farkli frekansta otuz alt1 atama yontemi degerlendirilmis ve MASE,
rMAE, rRMSE degerleri [0, 1] aralifinda yeniden 6lgeklendirilerek 1s1 haritalar1 (heatmap)

sunulmustur.

Velasco-Gallego ve Lazakis (2020) bugiine kadar literatiirdeki birgok g¢alismanin
eksik veri atama yOntemlerini ele aldigini, ancak hicbir ¢alismanin kayip verileri gergek
zamanl olarak atamadigini1 savunmaktadir. Bu nedenle, sadece mevcut algoritmalarin eksik
veri atamalarinin dogrulugunu degil, ayn1 zamanda ger¢ek zamanli atamalar1 gerceklestirme
yeteneklerini de degerlendirmislerdir. Bu alanda en yaygin olarak kullanilan yirmi makine
O0grenimi ve zaman serisi tahmin algoritmasinin avantajlarini, dezavantajlarin1 ve
sinirlamalarin1  gelecek calismalara 1s1k tutmasit amaciyla listelemislerdir. Modellerin
performansini gercek bir senaryo ile iliskilendirmek adina, bir kargo gemisine yerlestirilmis
sensorlerden elde edilen toplam yedi makine sistem parametresi ilizerinde bir ¢aligma
gerceklestirmislerdir. Tahmin modellerinin performansini ortaya ¢ikarmak i¢in yiiriitme
siiresi (execution time), MSE, MSLE, RMSE, MAPE, MedAE ve Max Error gibi standart

performans metriklerini kullanmislardir.

Bir bagka caligma (Ngueilbaye vd., 2021), eksik verilerin makine o6grenimi
algoritmalarinin  performansint  ve veri analizine dayali karar vermeyi nasil
etkileyebilecegini gdstermektedir. Ayrica, eksik veri sorununa verimli bir ¢6ziim niteliginde
olan yeni bir eksik veri imputasyon ydntemi Modulo 9’u tanmitmislardir. Onerilen yeni
yontemin on bir popiiler makine 6grenimi algoritmasindan daha iyi performans sergiledigini

gostermiglerdir.

Diisiik Maliyetli Sensor (Low-Cost Sensor - LCS) verileri iizerinde eksik veri

atamasini en basarili sekilde gerceklestiren algoritmayi bulmayi hedefleyen Okafor ve
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Delaney (2021), gesitli stratejilerin atama/imputasyon yetenegini degerlendirmistir. Bu
degerlendirme sirasinda farkli kayip veri oranlari (%5, %10, %30, %50, %70) ve farkli kayip
veri siireleri (1 giin, 1 hafta, 2 hafta, 1 ay) dikkate alinmistir. Bu farkli periyotlar ve oranlar
i¢in algoritmalarin Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii (RMSE) degerleri kiyaslanmustir.
Ek olarak, cesitli kalibrasyon yontemlerini kullanarak impute edilen veriler ile sensor
kalibrasyon performansini analiz  etmislerdir. Eksik veri atama performans
degerlendirmesinde Variational Autoencoder (VAE), Neural Network with Random
Weights (NNRW), Multiple Imputation by Chain Equations (MICE), Random Forest tabanli
imputasyon (Miss Forest) ve k-Nearest Neighbors (KNN) algoritmalari kullanilirken; sensor
kalibrasyon performans degerlendirmesi i¢in Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear
Regression - MLR), Karar Agac1 (Decision Tree - DT), Rastgele Orman (Random Forest -
RF) ve XGBoost algoritmalarini tercih etmislerdir. Eksik veri atama asamasinda VAE

algoritmasinin diger algoritmalardan daha iyi bir performans sergiledigi gozlemlenmistir.

2.4, Kestirimci Bakim Sistemleri

Bakim yonetimi ve verimliligi odakli arastirmalar, bakim maliyetlerinin biiytik bir
kisminin gereksizce yapilan veya zamaninda yapilmayan bakimlardan olustugunu ve bu
durumun isletmeler igin biiylk bir kaynak israfi oldugunu gostermektedir. Periyodik
bakimin 6ne c¢ikan dezavantajlarindan biri, sistem isleyisine normal seviyede devam
edebilecek durumda olsa dahi bakim yapilmasidir. Bu durum fretim faaliyetlerinin
duraksamasina ve verimliligin diismesine neden olmak ile birlikte bakim maliyetlerinin
artmasina sebep olmaktadir. Kestirimei bakimin temel ilkesi ise bakimin bir ariza sonucu
veya bakim plan1 dahilinde degil yalmzca gerektiginde yapilmasidir. Bu yaklasim, her
arizanin en az bir 6n habercisi oldugunu varsayarak yalnizca bu 6n haberci belirtilerinin
izlenmesini ve veri analiz teknikleri ile ariza tahmininde bulunulmasin1 vurgulamaktadir.
PdM, sagladigi c¢ok yonlii katkilar sebebiyle son yillarda endiistriyel ve akademik

caligmalarin odagi haline gelmektedir.

Bakim stratejisi, liretim sistemlerinin verimliligi ve maliyet/kaynak planlamasi i¢in

kritik bir 6neme sahiptir (Khan vd., 2022). Son yillarda, geleneksel bakim yaklagimlarinin
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yani sira Endiistri 4.0 ve onun getirdigi teknolojik yenilikler ile beraber bakim maliyetlerinin
azaltilmast isletmeler i¢in bir zorunluluga donilismiis ve kestirimci bakim (Predictive
Maintenance - PdM), bir diger ismiyle ongériicti bakim, yaklasimi ilgi ¢eken bir disiplin
haline gelmistir. Kestirimci bakim (PdM), ge¢mis zaman serisi verileriyle makine arizalarin
onceden tahmin etmeye yardimci olan durum-tabanli izleme (condition-based monitoring)
ve prognostik (Kalan Yararli Omiir - RUL tahmini vb.) stratejilerini iceren semsiye bir
terimdir (Diindar vd., 2021). Biiyiik veri, IoT, dijitallesme ve bulut gibi gelisen teknoloji
konseptleri sayesinde kazanilan iiretim ortamindan biliyiikk miktarlarda veri toplama,
depolama ve isleme yetenegi, kestirimci bakim uygulamalarinin kritik ihtiyaglarini

karsilayarak etkin bakim planlamasini miimkiin kilmistir.

Kosul temelli bakim yaklasimimin gelismis bir versiyonu olan kestirimci bakim
(Zonta vd., 2020), sistemlerin olasi ariza ve anomalilerini tespit etmek ve kalan yararli
kullanim 6mriinii 5ngdrebilmek i¢in sensor veya akilli kontrol cihazlari ile elde edilen durum
verilerini makine 6grenmesi algoritmalar1 ve istatistiksel yontemlerle modelleyerek bakim
planlamasi ile ilgili en iyi karar1 verme siireci olarak ifade edilebilmektedir (Zhang vd.,
2019). PdM, gecmis verilere dayali olarak ekipman arizalarini 6nceden tahmin eden duruma
dayali bir stratejidir ve gelecekte meydana gelmesi muhtemel arizalar1 énceden tahmin
etmek i¢in sistemin normal igleyisi sirasinda ekipman performansinin dogrudan izlenmesine
odaklanmaktadir. Bu sayede beklenmeyen ariza sayist en aza indirilmekte, bakim i¢in
ayrilan siire ve maliyet azalmakta ve verimlilik artmaktadir (Cinar vd., 2022). Bu bakim
yaklasiminda ekipman bakimi yalnizca ¢aligma siiresine gore planlanmamaktadir. Olasi
arizalar1 dnceden tahmin etmek i¢in akim, titresim, basing, sicaklik ve diger degiskenler
toplanarak modelleme ve analiz yontemleri ile ekipman kosullart izlenmektedir. Bu noktada
devreye giren biiyiik veri analiz teknikleri, birden fazla kaynaktan gelen biiyiik 6lgekli veri
akiglarmi ger¢ek zamanli olarak isleyerek PdM yaklasiminin kullanilmasina olanak
saglamaktadir (Su ve Huang, 2018). Kestirimci bakim stratejisi, bir makinenin veya siire¢
biitiinliiglintin  siirekli olarak izlenmesini saglamakta ve bakimin yalnizca ihtiyag
duyuldugunda yapilmasina izin vermektedir (Carvalho vd., 2019). Sekil 2.5'te kestirimci

bakim sistemlerinin isleyisini 6zetleyen bir akis semast bulunmaktadir.
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Sekil 2.5. Kestirimci bakim akis semasi (Mobley, 2002)

Basarili bir kestirimci bakim c¢alismasi ic¢in ilk asama, kaliteli bir veri setinin
olusturulmasidir. Bu veri seti, yapay zeka (Al) modellerine ve istatistiksel modellere tahmin
edilmesi istenen olaylarin g¢esitli drneklerini sunmalidir. Tiim kosullar1 icermeyen, yanh
(biased) veri setlerinden dogan modellerin iyi bir tahmin yiirlitmesi miimkiin olmamaktadir.
PdM caligmalari igin ideal bir veri seti, ekipmanin tiim durumlarina ait gézlemlenmis zaman

serilerinden olugsmalidir (Ramos vd., 2014).

Kestirimci bakim sistemlerinde, veriler IoT sensorleri ve cesitli veri toplama
donanimlar1 aracihigiyla ugta toplanabilmektedir. Veriler, merkezi sunucularda
programlanmus is siire¢lerine gore analiz edilebilmekte ve ekipman arizalarini tahmin etmek
icin yapay zeka (AI) modellerinde kullanabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda, ilk olarak teknik
ekipmandan alinan titresim, akim, sicaklik, ses gibi sensor verileri eksik veri varligi
acisindan kontrol edilmektedir. Teknik ekipmandan toplanan ve c¢esitli nedenlerle
yazilamayan eksik sensor verileri, tasarlanan IoT platformunun bir bileseni olan veri artirma
modiilii ile impute edilmekte ve tamamlanmaktadir. Eksiksiz veriler sistemde c¢evrimigi
(online) ve ¢evrimdist (offline) veriler olarak kullanilmaktadir. Gegmis ¢evrimdist veriler,
makine dgrenmesi ve derin 6grenme modellerine egitim verisi olarak verilmektedir. Bu

cevrimdig veriler, sistem tlizerinde tasarlanan AI modelleri egitmek ve dogrulamak icin
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kullanilmaktadir. ML ve DL modeller, ariza tespiti/teshisi ve kalan yararli miir (Remaining
Useful Life - RUL) tahmini gibi amaglar i¢in hazir hale getirilmektedir. Ote yandan, kaba
(coarse) izleme igin ekipmandan elde edilen ¢evrimigi veriler kullanilmaktadir. Cevrimigi
sensOr verileri, ekipman/sistem sagligi ve performansi hakkinda bilgiler i¢erdiginden bu

verilerin eksiksiz ve gercek zamanli olarak elde edilmesi beklenmektedir.

Jimenez vd. (2020) kestirimci bakim sistemlerini istenmeyen arizalarin Oniine
geemek icin arizalarin/anomalilerin kaynagini ve sistemin saglik durumunu belirlemeyi
amaglayan tanmisal (diagnostics) yoOntemler ve sistemin gelecekteki durumunun
ongoriilebilmesi ve RUL tahmini i¢in kullanilan belirtisel (prognostics) yontemler olarak iki
ayr1 kapsamda incelemektedir. Literatiir incelendiginde, son yillarda her iki kestirimci bakim
uzantisinin bilimsel ¢alismalarda ve endiistride olduk¢a yaygin olarak kullanildig:
goriilmekte ve bu yontemlerin firsatlarini, sinirlarini ve zorluklarini belirlemeye yonelik

kapsamli arastirmalara rastlanmaktadir.

Ekipman bakimi, endiistride kritik bir anahtardir ve ekipmanin ¢alisma siiresini ve
sistem verimliligini biiyiikk Ol¢iide etkilemektedir. Bu nedenle, iiretim faaliyetlerinde
aksamalardan ve durmalardan kaginarak teknik ekipman arizalarmin tanimlanmasi ve
¢oziilmesi gerekmektedir (Wan vd., 2017). Bu kapsamda, VVafaei vd. (2019) bir araba iiretim
hattinda yiiksek maliyete sebep olan ani duruslarin 6niine ge¢gmek amaciyla ekipman
arizalarin1 6nceden tahmin eden bir bulanik (fuzzy) alarm sistemi 6nermektedir. Benzer
yaklagimla, Dong vd. (2019) bakim maliyetlerini azaltmak, gereksiz hizmet kesintilerini
onlemek ve bakim planlamalarin1 optimize etmek amaciyla iiretim sistemlerindeki sensor
arizalarimi ongorebilmek i¢in bir prognostik ve saglik yonetimi (Prognostics Health
Management - PHM) ¢ergevesi gelistirmistir. Angelopoulos vd. (2019), Carvalho vd. (2019)
ve Diindar vd., (2021) kestirimci bakim sistemlerinde uygulanan ML tekniklerine ve bu
alandaki son gelismelere yonelik sistematik bir literatiir incelemesi sunmaktadir. Bu
incelemeler sonucunda: ariza teshisi/tespiti, RUL tahmini ve ekipman sagligi/performansi
izlenmesinde teknik ekipman olarak ¢cogunlukla rulman, motor ve riizgar tiirbinleri tercih
edildigi ve bu ekipmanlar iizerinde deneyler gerceklestirildigi, kestirimei bakim alaninda

ML tekniklerini iceren uygulamalarin artis egiliminde oldugu ve incelenen ¢aligmalarda
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derin 6grenme, KNN, Random Forest, SVM, karar agaclar1 (DT), yapay sinir aglari (ANN)
ve lojistik regresyon (LR) algoritmalariin kestirimci bakim uygulamalarinda en ¢ok tercih

edilen algoritmalar oldugu sonucuna varilmaktadir.

Esteban vd., (2022) kestirimci bakim ile ilgili mevcut durumu veri madenciligi
perspektifinden ele alarak kapsamli bir literatiir taramasi1 sunmakta ve kestirimci bakima
uygulanan veri madenciliginin potansiyeli ve zorluklarina deginmektedir. Sekil 2.6, Scopus
akademik veritabanina gore 1970-2021 yillar1 arasinda yayimlanan kestirimci bakim ile
iligkili tim akademik yayinlara ve kestirimci bakim alanindaki makine 6grenmesi, derin
ogrenme veya veri madenciligi anahtar kelimeleriyle iliskili akademik yayinlara genel bir

bakis sunmaktadir.
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Sekil 2.6. Scopus’ta yer alan yillik akademik yayin sayisi: PAM ve makine 6grenmesi ile
iligkili PdAM (Esteban vd., 2022)

Esteban vd. (2022) tarafindan gergeklestirilen literatiir analizi sonucunda, PdM
alanindaki ilk caligmalarin 1970’li yillara dayandigi ve bu alandaki caligmalarin 2016
yilindan bu yana katlanarak biiytidiigli sOylenebilmektedir. PAM uygulamalarindaki derin
ogrenme ve makine 6grenmesi tabanli veri madenciligi yaklagiminin 2015 yilindan itibaren
gozle goriiliir bir artig gdsterdigi ve 2021 yilinda yayimlanan kestirimci bakim alanindaki
makine dgrenmesi, derin 6grenme ve veri madenciligi ile iligkili yayinlarin, yalnizca PdM
ile iligkili yayinlarin yaklasik t¢te birini olusturdugu goriilmektedir. Kestirimci bakim

kapsamindaki ariza/anomali tespiti, RUL tahmini ve kademeli bozulma durumlariin
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Oongoriilmesi gibi problemler ¢esitli yontemlerle ele alinmaktadir. Sekil 2.7°de PdM
uygulamalarinda kullanilan bu yontem ve yaklasimlarin yillara gore bir analizi
bulunmaktadir. Bu analiz grafigi, PAM alanindaki en son gelismeler dikkate alinarak

hazirlanmis ve dort ayr1 baslikta kategorize edilmistir.
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Sekil 2.7. PAM uygulamalarinda kullanilan yontemlerin yillara gore analizi: (a) veri
madenciligi gorevinde kullanilan yontemler, (b) regresyon gorevinde kullanilan yontemler,
(c) siiflandirma gorevinde kullanilan yontemler, (d) denetimsiz ve yari-denetimli 6grenme
gorevinde kullanilan yontemler (Esteban vd., 2022)

Sekil 2.7 (a), veri madenciligi ¢6ziim tekniginin kullanildigt PAM c¢alismalarinin
yillara gore dagilimini temsil etmektedir. Bu teknigin 2015 ve 2016 yillarinda ¢, 2017
yilinda sekiz, 2018 yilinda yirmi iki, 2019 yilinda otuz iki, 2020 yilinda altmis dort ve 2021
yilinda doksan bes akademik caligmada tercih edilerek son yillarda biiyiik bir artis egilimi
gosterdigi gozlenmektedir. Ek olarak, regresyon ve ¢ok sinifli siniflandirma yaklagimlarinin

su anda PdM alanindaki veri madenciligi gorevinde kullanilan en popiiler teknikler oldugu
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soylenebilmektedir. Sekil 2.7 (b), PAM problemlerinde, 6zellikle RUL tahmininde,
regresyon gorevini kullanan akademik yayinlarin y1l bazinda bir analizini gostermektedir.
Bu grafikte sinir aglarina dogru olan kayma dikkat ¢ekmektedir. Sekil 2.7 (c), PdM
problemlerinde, 6zellikle saglik durumu ve basarisizlik tahmininde, siniflandirma gorevini
kullanan akademik yayinlara genel bir bakis sunmaktadir. Daha agiklanabilir sonuglar elde
edilebilmesi sebebiyle, son yillarda DT ve KNN gibi klasik modellere olan talebin arttig1
goriilmektedir. Ote yandan, yiiksek dogruluk degeri sebebiyle CNN ve RNN gibi derin
o0grenme modelleri PdM alaninda etkisini siirdiirmektedir. Sekil 2.7 (d), PdM
uygulamalarinda denetimsiz ve yari-denetimli 6grenme yaklagimlarinin  kullanildigt
calismalarin sayilarini yil bazinda gostermektedir. K-Means ve OCSVM gibi ilk ortaya ¢ikan
yontemlerin ilerleyen yillarda da tercih edilmeye devam etmesi dikkat ¢ekmektedir.
Ozellikle otomatik Kkodlayici (Auto-Encoder) tabanli derin dgrenme modeli 2021 yili
boyunca sasirtict derecede ilerleme kaydetmektedir. Kiimeleme yoOntemleri arasindan
Hiyerarsik kiimelenin aksine K-Means kiimeleme algoritmasinin, yorumlanabilirligi ve
yanit verme hizi sebebiyle, 2017 yilindan beri en tutarh sekilde kullanilan yontem oldugu

sOylenebilmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez calismasinda ele alinan kestirimci bakim sistemlerinde veri artirma
yontemlerinin gelistirilmesi kapsaminda ¢esitli veri setleri, makine 6grenmesi yontemleri ve
teknolojiler kullanilmigtir. Bu boliimde akilli fabrika ortamu, tasarlanan IoT sistem platformu
ve bilesenleri, caligmada kullanilan veri seti, makine 6§grenmesi yontemleri, kullanilan arag

ve platformlar detayli olarak aciklanmaktadir.

3.1. Materyal

Calismada kullanilan akilli fabrika test ortaminin ve IoT sistem platformunun genel
tanitimi, kullanilan veri seti, Python programlama dili ve kiitliphanelerine ait bilgiler izleyen

alt bolimlerde verilmektedir.

3.1.1. Akilh fabrika ortami ve IoT sistem platformu

Akilli fabrika, tiim siireglerin otomasyon kullanilarak gerceklestigi, sanal ve fiziksel
diinyanin entegrasyonunu saglayan ve giiniimiiz pazarinin ihtiyaglarini karsilamak i¢in daha
esnek, kaliteli ve verimli dretime olanak saglayan bir {iretim ¢ozimi olarak
tanimlanabilmektedir (Hozdi¢, 2015). Endiistri 4.0’ 1n getirdigi yeniliklerle beraber, fabrika
ortamindaki makine/ekipman ve otonom robotlarin hem birbirleriyle hem de insanlarla

haberlesebilmesi ve veri aligverisinde bulunabilmesi miimkiin hale gelmistir.

Bu calismada, test ortami1 olarak son teknoloji otonom sistemlerin entegre edildigi
bir akilli fabrika ortami olan Eskisehir Osmangazi Universitesi (ESOGU) Akilli Fabrika ve
Robotik Laboratuvar1 (IFARLAB, 2022) tercih edilmistir. Bu laboratuvar, gercek zamanl

olarak ugtan uca iletisim kurabilen ekipmanlar ve yapay zeka tabanli bakim sistemleri ile
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calisma imkan1 saglamaktadir. Akilli fabrika test ortami Sekil 3.1°de yer almaktadir. Test
ortami, gercek bir fabrikadaki malzeme tasima araglari i¢in olusturulan yollar1 ve iiretim
alanlarini icermektedir. Bu test ortaminda Otonom Tasiyic1 Ara¢ (Autonomous Transport
Vehicle - ATV) farkli rotalar ve kosullar altinda test edilmektedir. Sekilde mavi ile temsil
edilen test alani, Otonom Tastyic1 Arag (ATV) testlerinin yapildig1 zemindir.

Sekil 3.1. ESOGU Akilli Fabrika ve Robotik Laboratuvar1 (IFARLAB, 2022)

Otonom Tastyict Arag (ATV), sensorler, aktiiatorler, internet baglantisi ve otomatik
kontrol sistemi donanimindan olusan, insan miidahalesine ihtiya¢ duymadan hareket

edebilen ve fiziksel ¢evresini algilayabilen yeni nesil bir aragtir (Garretson vd., 2016).

Akill fabrika ortaminin bir kullanim senaryosu olan ATV, maksimum 100 kilogram
kapasiteli yiikii alip istenilen hedef konuma tasimak iizere tasarlanmais, diferansiyel tahrikli
bir tastyict aractir. ATV de agik kaynakl bir arakatman yazilimi olan Robot Isletim Sistemi
(Robot Operating System - ROS) kullanilmaktadir. Gérev bazli operasyonlarda, arag
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istenilen hedef konuma dogru hareket ederken ¢arpismalardan ve engellerden kaginmak i¢in
haritalama sistemi, navigasyon sistemi ve Sonlu Durum Makinesi (Finite State Machine -
FSM) sistemi kullanilmaktadir. ATV dis boyutlart 1,026 x 0,728 x 0,325 m’dir. Testlerde
ATV’nin maksimum dogrusal hiz1 0,4 km/h ve agisal hiz1 0,55 rad/s olarak belirlenmistir.

Sekil 3.2°de otonom tastyici aracin bir gorseli bulunmaktadir.

Sekil 3.2. Otonom Tasiyict Arag (Autonomous Transport Vehicle - ATV)

Ek olarak, akill1 fabrika laboratuvarinda, endiistride olduk¢a yaygin olarak kullanilan
elektrik motoru kullanim senaryosuna da yer verilmektedir. Asenkron/Indiiksiyon
motorlarinin en 6nemli bileseni olan rulmanlardaki arizalarin tespitine, titresim, akim ve tork
sensOr verilerinin analizine dayali yapay zeka tabanli bakim planlamasina yonelik birgok

calisma gerceklestirilmektedir. Sekil 3.3’te elektrik motorunun bir gorseli yer almaktadir.
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Sekil 3.3 IFARLAB’ta yer alan elektrik motoru

PdM, gelecekteki arizalari1 tahmin etmek ic¢in normal islemler sirasinda ekipman
performansinin izlenmesini vurgulamaktadir. Boylelikle beklenmeyen ariza sayist en aza
indirilir, bakim i¢in ayrilan siire ve maliyet azalir, verimlilik artar. Bu anlayis, ekipman
bakimini yalnizca ¢alisma siiresine gore planlamamaktadir. Bu noktada devreye giren biiyiik
veri analiz teknikleri, birden ¢ok kaynaktan gelen biiylik 6lgekli veri akislarmi gercek
zamanh olarak isleyerek PdM yaklasiminin kullanilmasina olanak saglamaktadir (Su ve
Huang, 2018). Siber-fiziksel sistemlerin kestirimci bakimi, bir makinenin veya siireg
biitiinliigiinlin siirekli olarak izlenmesini saglamaktadir ve yalnizca gerektiginde bakim
gerceklestirmektedir (Carvalho vd., 2019). Siber-fiziksel sistemlerde endiistriyel biiyiik
verileri yonetebilen PAM uygulamalarini faaliyete sokabilmek i¢in genel ve fonksiyonel bir

mimari tasarlamak oldukga kritik bir gereksinim haline gelmistir (Lee vd., 2015).

Cogu PAM mimarisinin temel yap1 tasini olusturan IoT ara katman (middleware)
yazilimi, izlenen ekipmanlar ve sistem arasinda gercek zamanli iletisim ve veri iletimini
saglamaktadir. Cesitli haberlesme protokolleri ve arayiizleri araciliiyla teknolojik altyap1
farkliliklarint ortadan kaldirmaktadir. Bu ¢alismada, 6lceklenebilirligi ve modiiler yapisi
nedeniyle [oT ara katman yazilimi olarak Fiware adli agik kaynakli bir yapi tercih edilmistir
ve tim yazilim y1gini, tasarlanan yeni PdM sisteminin ihtiyaclarina yonelik olarak optimize
edilmistir. Fiware, farklt IoT senaryolarinda c¢esitli API’ler (Uygulama Programlama

Arayiizii) kullanarak baglam verilerini belirli standartlar ¢ercevesinde yonetmeyi amaglayan
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acik kaynak kodlu bir platformdur (Fiware Foundation, 2022). Fiware ekosistemi, son
kullanicilarin farkli alanlardaki uygulamalarda belirli ihtiyaglara gore Ozellestirebilecegi
Genel Etkinlestiriciler (Generic Enablers - GE) adi verilen agik kaynakli yazilim
bilesenlerinden olusmaktadir. Her bir GE, belirli bir goérevde uzmanlasmistir ve merkezi bir
Baglam Aracis1 (Context Broker) lizerinden iletisim kurabilmektedir. Bu ¢alismada,
kestirimci bakim uygulamalart i¢in 6zel olarak tasarlanmig yeni bir IoT mimarisi
Onerilmektedir. Tasarlanan IoT sistemin mimarisi genel hatlartyla Sekil 3.4°te

gosterilmektedir.

loT Middleware

‘e , )
MQTT Broker Orion Context —
"|I%l' —_ (Mosquitto) Broker
- Context storage
<)

ROS Adapter Database
(FIROS) Adapter

K

loT Devices

4 )

< ]
Cold data storage

Real-time Monitoring
\_ Module

L

TN k Rirflow

Data Augmentation
Module

Sekil 3.4. Kestirimci bakim uygulamalari i¢in tasarlanan 10T sistem mimarisi

Sekil 3.4’te yer alan mimari, genel veri adaptorleri ve IoT sistemlerinde yaygin
olarak kullanilan iletisim protokolleri ile cesitli yazilim ve donanim bilesenlerinden

olugmaktadir. Genel olarak bu bilesenler, IoT sensorleriyle donatilmis ug cihazlari, IoT ara
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katman yazilimi, sicak ve soguk veri depolama bilesenleri, veri zenginlestirme modiilii ve
sistemin gergek zamanli izlenmesini saglayan veri analitigi modiilii olarak

gruplandirilabilmektedir.

IoT ug cihazlar, tasarlanan PdM sisteminde elektrik motorlar1 igin MQTT (Message
Queuing Telemetry Transport) gibi veri iletisim protokolleri ve otonom tasiyict araglar igin
ROS gibi ara katman yazilimlar1 aracilifiyla kesintisiz veri toplamayi saglayan loT
sensorleri ile donatilmigtir. Sistem, ¢alisma siiresi boyunca birgok siire¢ ve ekipman filosu
iceren akilli bir fabrika ortamindan zaman serisi verileri toplamakta ve bu verileri gergek

zamanli olarak izlemektedir.

Tasarlanan sistem, bir¢ok ekipman arayiizii ve iletisim protokolii i¢in 6zellesmis
farkli adaptdrlere sahiptir. Ornegin, bir programlanabilir mantiksal denetleyici
(Programmable Logic Controller - PLC) ekipmani i¢in endiistriyel bir veri toplama araytizii
gerekiyorsa, ekipmani sisteme baglamak i¢cin OPC/UA adaptorii kolayca entegre
edilebilmektedir. Bu adaptorler, veri formatlarini birbirlerine dontistiirerek iki farkli bilesen
arasinda gevirmen gorevi gormektedir (Fiware, 2022). Sistem mimarisinde kullanilan Firos
adindaki ROS adaptori, tiretim katindaki ATV filolarinda yiiklii olan ROS ile Orion baglam
aracist arasina konumlandirilan mikroservis-tabanli bir paket ceviricisidir. Firos, ROS ve
kiiresel olarak standartlastirilmis NGSI (Next Generation Service Interface) mesaj formatlari
arasinda gerekli doniisiimii saglamak ile yiikiimliidiir. Ote yandan Mosquitto, MQTT
protokolil ile haberlesen ekipmanlar i¢in acgik kaynakli bir mesaj broker uygulamasidir. Bu
MQTT adaptort, elektrik motoru ve IoT ara katman yazilimi olan Fiware arasinda bir koprii
gorevini iistlenerek iletisim kurulmasina olanak saglamaktadir. Elektrik motoruna ait ¢esitli
sensor verileri, MQTT protokolii iizerinden ara katman yazilimina aktarilmaktadir. Aktarilan
veriler, titresim, akim ve tork gibi ham sensor verilerini veya u¢ birimlerde elde edilen

istatistiksel ozellikleri icermektedir.

Orion baglam aracis1 (Context Broker), PAM platformunun ¢ekirdek/temel blogu
olarak ifade edilebilmektedir. Bu bilesen sayesinde baglam (context) verileri kaydedilmekte,

sorgulanmakta ve giincellenebilmektedir. Orion Context Broker, tim baglam verilerini
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(varliklar (entities), abonelikler (subscriptions) vb.) tarihsel olarak kalic1 hale getirmek i¢in
MongoDB gibi bir veritabani kullanmaktadir. Ara katman yazilimi Fiware ve veritabani
arasindaki bir doniistiiriicli adaptor yardimiyla, sicak veriler olarak adlandirilan akan sensor
verileri (akim, titresim, tork, ses vb.) evrensel bir zaman parametresi ile bir veritabanina
iletilerek kaydedilmektedir. Bu doniistiiriicii veritaban1 adaptorii, segilen veritabanina gore
degisiklik gosterebilmektedir. Ornegin ElasticSearch kullanan bir sistemde bu adaptor

Logstash olarak tercih edilmektedir.

Nadiren kullanilan veriler periyodik olarak buluta yedeklenmektedir. Bu, birincil
depolama kaynaginin asir1 yliklenmesini onleyerek depolama maliyetini diigiirmektedir. Sik
kullanilan ve aninda erisilen verileri igceren veritabani, ger¢ek zamanli bir monitdrleme
aractyla (Grafana, Kibana vb.) etkilesime girmektedir. Sicak sensor verileri ve sistem
performansini ve sagligini temsil eden Temel Performans Gostergeleri (Key Performance
Indicators - KPI), gdsterge panolarinda aninda izlenebilmektedir. Ornek bir gdsterge panosu

Sekil 3.5’te yer almaktadir.

Electric Motor (Vibration Signal) i

X axis

Sekil 3.5. Grafana Veri Analitigi Araci araciligiyla ger¢ek zamanli monitdrleme

Sensor verilerinin ve tanimlanmis KPI’larin gercek zamanli izlenmesi sirasinda bir
sorunla karsilasildig1 goriilmektedir. Bu ¢calismanin temel nedeni haline gelen bu sorun, veri
toplama sirasinda olusan eksik verilerdir. Ag arizalari, sensor arizalari vb. nedenlerle
yazilamayan veriler, veri setlerinde ve gosterge tablolarinda bosluklar olusturmaktadir. Sekil

3.5’te elektrik motorunun titresim sinyalinin (X ekseni) bir kisminin yazilamadigi ve veri



37

setinde bosluk olustugu goriilmektedir. Giin sonunda elde edilen veri setindeki bu tiir
bosluklarin, bu veri setinden elde edilecek analizlerin kalitesini ve giiclinii disiirdiigii
bilinmektedir. Bu nedenle mevcut 10T sistemine yeni bir veri zenginlestirme modiilii
eklenmistir. Bu modiil, sicak verinin tutuldugu veritabani ile etkilesime girerek veri
setlerindeki eksik veriyi en gerceke¢i ve olagan sekilde impute etmeyi amaglamaktadir.
Modiil, veritabanindaki verileri belirli periyotlarda gruplar halinde okuyarak eksik verileri
tespit etmektedir. Eksik veri durumunda, veri seti i¢in en iyi performansi gésteren regresyon-
tabanli ML model ile eksik/kayip degerler, gercek degerlere en yakin sekilde impute edilerek

tamamlanmaktadir.

3.1.2. Veri Seti

On hazirlik ¢alismasinda kullanilan veri seti, bir 6nceki baslikta tanitilan sistemin bir
kullanim senaryosu olan IoT sensorleriyle donatilmis bir elektrik motorunun titresim ve
akim sensorlerinden gelen zaman serisi verilerini icermektedir. Bu veriler, elektrik motoru
normal kosullar altinda ¢alisirken toplanmistir. Sekil 3.6°da, elektrik motoruna ait titresim
ve akim sensor verilerinin Grafana Veri Analitigi Araci ile gergek zamanli olarak izlendigi

bir gosterge paneli (dashboard) 6rnegi yer almaktadir.
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Vibration Signal (Y axis)
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Sekil 3.6. Elektrik motoru sensor verilerine iliskin bir gosterge paneli 6rnegi

Veri setinde 3000 kayit ve alti 6znitelik bulunmaktadir: Titresim sinyallerinin ii¢

eksenli verileri (X ekseni, Y ekseni, Z ekseni) ve akim sinyallerinin {i¢ fazl1 verileri (R fazi,

S fazi, T faz1). Herhangi bir eksik kaydi olmayan veri setinde ¢esitli konum ve oranlarda

eksik veriler olusturulmustur. Olusturulan eksiklerin konumlari su sekilde tanimlanmaisgtir:

1
2
3.
4

Tiim veri setine dagilan bosluklar "rastgele (random)",

[k yiizde 33,3'liik dilim "baslangic (beginning)",

Ikinci yiizde 33,4'liik dilim "orta (center)",

Son yiizde 33,3'liik dilim "bitis (end)".

Eksiklik oranlar1 %10, %20, %30, %40 olarak belirlenmistir. Benzer sekilde performans

gostermeleri beklendigi i¢in %10'dan az bosluklar dahil edilmemis (Dong ve Peng, 2013) ve
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deneme sonuglart yalnizca hipotez iireten sonuglar olarak degerlendirilebileceginden
maksimum kayip veri oran1 %40 olarak belirlenmistir (Jakobsen vd., 2017). Toplamda, on
altt kombinasyon i¢in veri kiimeleri tiiretilmis ve tim durumlar i¢in altt ML modeli
tarafindan atama/imputasyon gerceklesmistir. Sekil 3.7°de rastgele (random) durum igin
%10 eksik veri, Sekil 3.8’de rastgele (random) durum ic¢in %20 eksik veri, Sekil 3.9°da
rastgele (random) durum ig¢in %30 eksik veri, Sekil 3.10°da rastgele (random) durum i¢in
%40 eksik veri iceren veri gorselleme matrisi bulunmaktadir. Burada beyaz kisimlar eksik
(null) degerleri temsil etmektedir. Eksik veri gorsellestirmesi, veri setlerindeki bosluklarin

dagilim1 hakkinda bilgi saglamaktadir.

©
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Sekil 3.7. Rastgele %10 durumu i¢in eksik veri gérselleme matrisi
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0
3000 6
Sekil 3.8. Rastgele %20 durumu i¢in eksik veri gérselleme matrisi
1
0
3000 6

Sekil 3.9. Rastgele %30 durumu igin eksik veri gorselleme matrisi
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3000

Sekil 3.10. Rastgele %40 durumu i¢in eksik veri gorselleme matrisi

Eksik degerlerin miktari, Sekil 3.11'e benzer sekilde satir veya siitun bazinda matris,

cubuk grafik, dendrogram ve 1s1 haritasi ile gorsellestirilebilmektedir.
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Sekil 3.11. Rastgele %40 durumu i¢in eksik veri miktarini temsil eden ¢ubuk grafigi
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Deneysel calismaya baslamadan oOnce eksik verilerin ¢esitli yontemlerle
gorsellestirilmesi aragtirmaciya bu veri seti ile elde edilen sonuglarin yanliligt ve tutarliligi

hakkinda 6n bilgi saglamaktadir.

3.1.3. Python programlama ve yararlanilan kiitiiphaneler

1989 yilinda Guido Van Rossum tarafindan gelistirilen Python, acik kaynak kodlu,
nesne yonelimli programlamayi destekleyen, licretsiz bir programlama dilidir. Yiksek
diizeyde etkilesimli dogasi ve olgunlasan bilimsel kiitiiphane ekosistemi sayesinde,
algoritma gelistirme ve veri analizi i¢in en iyi se¢imlerden biri oldugu sdylenebilmektedir
(Dubois, 2007). Genel amagh bir dil olarak sadece akademik calismalarda degil, endiistri
alaninda da oldukga fazla kullanilmaktadir (Pedregosa vd., 2011). Python igin tasarlanmis
olan NumPy, Pandas, Matplotlib, SciPy ve Scikit-learn kiitiiphaneleri ¢ok hizli ve dinamik
bilimsel programlamalar yapabilmeyi ve veriyi analiz ederek gorsellestirebilmeyi miimkiin
kilmaktadir. Bu sebeple, 6zellikle son yillarda yapay 6grenme, web programlama, finans,
biyoloji ve fizik gibi ¢ok genis bir yelpazede oldukea tercih edilen bir programlama dili
haline gelmistir (Arslan, 1., 2019). Bu tez ¢alismas1 kapsaminda tiim gelistirmeler Python
programlama dili ile yapilmis ve baslica Scikit-learn, Pandas, NumPy ve Matplotlib

kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Scikit-learn, Python'daki en kapsamli ve agik kaynakli makine Ogrenimi
kiitiphanesidir (Hao ve Ho, 2019). Bu kiitiiphane, makine 6grenimini akademide ve
endiistride bulunan herkes icin erisilebilir kilmay1 amaclayan topluluk destekli gii¢lii bir
yazilim projesi olarak tanimlanabilmektedir (Varoquaux vd., 2015). Scikit-learn, temel
olarak makine 6greniminin dort ana bashgimi kapsamaktadir. Bunlar veri doniistiirme (data
transformation), denetimli (supervised) 68renme, denetimsiz (unsupervised) 6grenme ve

model degerlendirme/segme (model evaluation/selection) olarak siralanabilmektedir.

Scikit-learn kiitiiphanesinin eksik veri atamasina yonelik olarak gelistirilmis gesitli

paketleri bulunmaktadir. “Simplelmputer” paketi, tek bir degiskende bulunan eksik verileri
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ortalama atama, medyan atama, mod atama veya sabit bir deger atama gibi basit atama
yontemleri ile doldurmay1 hedeflemektedir. “Iterativelmputer” paketi, her bir degiskendeki
eksik veriyi diger degiskenler yardimiyla modelleyerek ¢oklu atamayi saglamaktadir.
“KNNImputer” paketi ise her bir eksik degeri en yakin komsulardan alinan ortalama degerler
ile doldurarak eksiksiz bir veri setine olanak tanimaktadir. Bu paketler “from sklearn.impute

import Iterativelmputer” gibi tek bir komut satirt ile projeye kolayca dahil edilebilmektedir.

2008 yilinda finansal veri analizi uygulamalar1 igin gelistirilen Pandas kiitiiphanesi
veri yiikleme, veri 0n isleme, veri temizleme ve veri analizinde kullanilan ag¢ik kaynakli
giclii bir Python kiitiiphanesidir (Mckinney vd., 2010). Veri setlerinin tekrar
boyutlandirilmasi, dondiiriilmesi, birlestirilmesi ve etiket bazli gruplandirilmas: gibi
islevleriyle dne ¢ikan bu kiitliphane veri analistleri i¢in bir vazgeg¢ilmez haline gelmektedir
(Mckinney, 2012). Tek boyutlu seriler ve iki boyutlu veri yapisi (DataFrame) olarak
adlandirilan iki temel veri yapisi ile .CSV (Comma Separated Values) uzantili dosyalarin
kolaylikla okunmasint ve islenmesini saglamaktadir. Pandas kiitiiphanesi, eksik/kayip
verilerin kolayca tespit edilebilmesi i¢in “isnull” ve “notnull” isminde &zel iki API
fonksiyonuna sahiptir (Mckinney vd., 2011). Bu fonksiyonlar veri setlerindeki eksik

degerlerin kolayca tespit edilmesine ve yonetilmesine imkan tanimaktadir.

NumPy (Numerical Python) ¢ok boyutlu diziler ve matrisleri destekleyen, iist diizey
bilimsel hesaplamalarin hizl1 bir sekilde yapilabilmesini saglayan a¢ik kaynakli ve topluluk
destekli bir Python kiitliphanesidir. NumPy'in temelini olusturan NumPy dizileri sayisal
veriler i¢in standart bir temsildir (Van Der Walt vd., 2011) ve ¢ok boyutlu dizilerin verimli
bir sekilde depolanmasin1 ve onlara kolayca erisilebilmesini saglayarak cesitli bilimsel

hesaplamalar1 miimkiin kilan bir veri yapisidir (Harris vd., 2020).

Matplotlib, temel bir veri gorsellestirme ve 2D/3D grafik ¢izim kiitiiphanesidir. John
D. Hunter tarafindan kullanicinin yalnizca bir veya birka¢ komutla cesitli grafikler
olusturabilmesi felsefesi ile licretsiz ve agik kaynakli olarak tasarlanmistir (Barrett vd.,
2005). Matplotlib sayesinde birkag satir kod ile grafikler, histogramlar, ¢ubuk grafikleri, hata

cizelgeleri, giic spektrumlar1 ve dagilim grafikleri iretebilmek miimkiindiir. Bu
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kiitliphanenin temel hedeflerinden biri yayin kalitesinde gorseller saglamaktir. Sagladig:
¢oOziiniirliik (dpi) ve kalite (quality) parametreleri sayesinde bir¢ok yiiksek ¢oziiniirliiklii

grafik jpg, png gibi formatlarda disa aktarilabilmektedir.

TPOT (Tree-based Pipeline Optimization Tool), denetimli (supervised)
siiflandirma ve regresyon algoritmalarini i¢eren ve en iyi tahminleme performansi gosteren
modeli, hiperparametreleri ve veri hattini (pipeline) otomatik olarak kesfeden agik kaynakl
bir Python kiitiiphanesidir. Otomatik Makine Ogrenimi (AutoML) yaklasimiyla tiim olas1
veri hatlarin1 deneyerek en iyi sonuca ulagsmay1 hedefleyen, genetik programlama tabanli bu
kiitiiphane ¢ok kisa zamanda tahminleme basaris1 yiiksek ML modeller sunabilmektedir. Bu
tez calismasinda kullanilan TPOT Kkiitiiphanesi, Boliim 3.2.2°de detayli olarak

anlatilmaktadir.

3.2. Yontem

Calismanin ilk evresinden son evresine kadar gesitli yontemler uygulanarak ML
modellerin veri atamadaki performansi analiz edilmistir. On hazirlik calismas1 kapsaminda
oncelikle secilen alt1 regresyon-tabanli ML algoritmasinin veri imputasyon performansi,
ESOGU Akilli Fabrika ve Robotik Laboratuvarinda tasarlanan IoT sistem platformunun bir
bileseni olan elektrik motoruna ait titresim ve akim sensorlerinden elde edilen .CSV
formatindaki offline veri setleri lizerinde manuel olarak test edilmistir. Sekil 3.12'de normal
sartlar altinda toplanmis, tamamu eksiksiz, 3000 kayit ve alt1 6znitelige sahip veri setinden

bir kesit yer almaktadir.



45

A B C D E F G H

1 |X_Axis,Y_Axis,Z Axis,R_Phase,S Phase,T Phase

2 |-0.00104338,-0.00036736,-0.00036232,2.67151203,2.34094198,2.53110934
3 |-0.00091569,-0.00041615,-0.00028724,2.66194720,2.33446189,2.54144156
4 |-0.00112600,-0.00064137,-0.00059509,2.65911318,2.32398236,2.55212832
5 |-0.00120862,-0.00080278,-0.00085789,2.65526700,2.32550114,2.56235924
6 |-0.00134758,-0.00082530,-0.00077154,2.64372848,2.32641240,2.56929804
7 |-0.00147527,-0.00091539,-0.00073400,2.64084384,2.32666553,2.57324859
8 -0.00113727,-0.00101298,-0.00049372,2.62783770,2.32570364,2.58930406
9 |-0.00073917,-0.00080278,-0.00052000,2.62647129,2.32155233,2.59715452
10 |-0.00054764,-0.00058882,-0.00050123,2.61037808,2.31785665,2.61376711
11 |-0.00072415,-0.00045369,-0.00039236,2.60946715,2.31755290,2.62166822
12 |-0.00102460,-0.00046120,-0.00056881,2.60268573,2.31694539,2.61923711
13 |-0.00114853,-0.00052501,-0.00027598,2.59129903,2.31517349,2.63184850
14 |-0.00109595,-0.00063386,-0.00042239,2.58699738,2.31861604,2.63595100
15 |-0.00103586,-0.00075774,-0.00062888,2.57677465,2.32236234,2.64471312

a R s T T N A N T N P

dataset3 )

Sekil 3.12. Elektrik motoru kullanim senaryosunda toplanan titresim ve akim verileri

IoT sensorler yardimiyla anlik olarak toplanan ham veriler iizerinde birtakim
degisiklikler yapilarak yeni veri setleri olusturulmustur. Eksiklik oranlar1 %10, %20, %30,
%40 ve konumlar rastgele, baslangic, orta, bitis olacak sekilde toplamda on alt1 adet veri
seti hazirlanmustir. Sekil 3.13'te rastgele konumda ve %40 oraninda eksik veriye sahip veri
setinden bir kesit yer almaktadir. Burada "NaN" ile ifade edilen degerler eksik/kayip verileri,

bir diger ifadeyle ham veri setinden manuel olarak silinmis verileri temsil etmektedir.



A B C D E F G
X Axis,Y Axis,Z Axis,R_Phase,5 Phase,T Phase
NaN,-0.00036736,-0.00036232,2.67151203,2.34094198,2.53110934
-0.00091569,-0.00041615,-0.00028724,2.6619472,2.33446189,2.54144156
NaN,NaN,-0.00059509,NaN,2.32398236,2.55212832
-0.00120862,NaN,-0.00085789,NaN,2.32550114,2.56235924
NaN,-0.0008253,-0.00077154,2.64372848,NaN,NaN
-0.00147527,-0.00091539,NaN, 2.64084384,NaN,2.57324859
-0.00113727,NaN,-0.00049372,NaN,NaN,2.58930406
-0.00073917,-0.00080278,-0.00052,2.62647129,2.32155233,NaN
NaN,-0.00058882,NaN,NaN,2.31785665,2.61376711
-0.00072415,-0.00045369,-0.00039236,2.60946715,NaN,2.62166822
NaN,-0.0004612,-0.00056881,2.60268573,NaN,NaN
-0.00114853,NaN,-0.00027598,2.59129903,NaN,2.6318485
-0.00109595,-0.00063386,-0.00042239,2.58699738,2.31861604,2.635951
NaN,-0.00075774,-0.00062888,2.57677465,2.32236234,NaN

A AAA ST, o AT A s KL R R R M Mmoo A e A A A~ A

ratiod0-random ( + )

Sekil 3.13. Rastgele konumda ve %40 oraninda eksik veri iceren veri seti
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Tasarlanan loT sistem platformundan toplanan ve eksik veriler olusturularak

hazirlanan veri setlerinin, secilen alt1 regresyon-tabanli ML algoritma arasindan en iyi

performans gdsteren algoritma ile impute edilerek eksiksiz hale getirilmesi hedeflenmistir.

Bu hedefe iligskin izlenen siiregler, bir akis semasi halinde Sekil 3.14'te yer almaktadir.

Secilen ML algoritmalar ise su sekilde siralanmaktadir:

o a k~ w e

Support Vector Regresyon (SVR),

Decision Tree Regresyon (DTR),

Ridge Regresyon,

k-Nearest Neighbors Regresyon (KNN),
Miss Forest (MF),

XGBoost Regresyon (XGB).
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Sekil 3.14. On hazirlik galismasina iliskin akis semasi

Tez calismasinin ilerleyen asamasinda, 6n ¢alismada s6z edilen eksik veri imputasyon

stireglerinin manuel olarak degil de otomatik olarak ilerlemesine ve kullanic1 miidahalesine

ihtiyag duyulmadan gerceklesmesine iliskin calismalar yapilmigtir. Yapilan literatiir

arastirmalar1 sonucunda Apache Airflow (2022a) platformu tlizerinde, belirli periyotlarda ve

kosullarda otomatik olarak harekete gegen, dinamik bir ML veri hatt1 (pipeline)

tasarlanmistir. Apache Airflow platformuna yonelik detaylar Boliim 3.2.3’te yer almaktadir.

Ek olarak, eksik veri atamasinda en iyi performansi gosteren algoritma ve hiperparametre

kombinasyonunun bulunmasinin da manuel yoldan degil otomatik olarak yapilmasinin daha

verimli sonuglar doguracagi, zaman ve maliyet yoniiyle tasarruf saglayacag: diisiiniilmistiir.

Bu sebeple, AutoML teknolojileri ML veri hattina dahil edilmistir. Calismanin temel

yontemine iligkin akis semasina Sekil 3.15'te yer verilmektedir.
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{Veritabanlna baglan ]

Verileri pencereler
halinde oku

Hayir

Eksik/Kayip
veri var mi?

l Evet

imputasyon icin en Ekn Ikyl MLI model 'If Veritabanini
19 ML FiodalTsee eksik verileri impute glincelle

Sekil 3.15. Calismanin gelistirilmis akis semasi

Caligmada yer verilen ML yontemlerine, kullanilan state-of-the-art teknolojilere ve
tercih edilen acik kaynak kodlu platformlara ait detayli bilgiler agsagidaki alt boliimlerde

verilmektedir.

3.2.1. Makine 6grenmesi yontemleri

1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan ortaya konan makine 0grenmesi terimi,
bilgisayar sistemlerinin agik¢a programlanmadan, varolan veriden bir 6grenim saglayarak
ileriye doniik tahminler ve bilinmeyene dair ¢ikarimlar yapabilme kabiliyeti olarak
tanimlanabilmektedir. Bu 6grenimi saglamak i¢in matematiksel ve istatistiksel hesaplamalar
igeren gesitli 6grenme algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalar goriintii isleme, tahmine
dayal1 analitik ve veri madenciligi gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir (Mahesh, 2020) ve
siiflandirma, olagandis1 veri noktalarini bulma, eksik degerleri tahmin etme ve benzerlikleri
tespit etme gibi bir¢ok gorevi bir insana benzer sekilde yerine getirmektedir. Yapay zekanin

bir alt dali olan makine 6grenimi, hastaliklara tan1 koyma ve teshis etme, plaka tanima, yiiz
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tanimlama, e-posta spam filtreleme, otonom arag, sesli asistan ve optik karakter tanima

(OCR) gibi bir¢ok drnekle giinliik yagantimizda yerini almaktadir.

Makine Ogreniminde temel silire¢ egitim verilerinin algoritmaya verilmesi ile
baslamaktadir. Algoritma ¢esitli matematiksel hesaplamalarla belirli oOriintiileri (pattern)
yakalayarak veriyi 6grenmeye c¢alismaktadir. Ogrenimini tamamladig: diisiiniilen ML
algoritmasit daha Once hi¢ karsilasmadigi test verileri ile test edilmektedir. Bdylece
algoritmanin dogru calisip c¢alismadigi ve istenilen seviyede basariya ulasip ulagsmadigi
kontrol edilmektedir. Algoritma, yiiksek dogruluk oranini yakalayana kadar veri artirimi ile

yeniden egitilmektedir.

Makine 6grenimi, 6grenme tiirlerine gore dort ayr1 grupta incelenmektedir:

Denetimli (Supervised) Ogrenme
Denetimsiz (Unsupervised) Ogrenme

Yar1 Denetimli (Semi-Supervised) Ogrenme

A w0 np e

Pekistirmeli (Reinforcement) Ogrenme

Denetimli (Gozetimli) 6grenme, algoritmaya egitim verisi olarak verilen etiketli
(labelled) girdiler ve ciktilar arasindaki eslemeyi saglayan ve aralarindaki iliskileri ve
bagimliliklar1 modelleyen fonksiyonu flreten bir makine Ogrenmesi teknigi olarak
tanimlanabilmektedir. Bu teknikte, gelistirici etiketlenmis girdiler ve bu girdilerin ¢iktilarinm
egitim (train) kiimesi olarak algoritmaya verir. Bu algoritmalar, egitim veri setinden bir
orlintii (pattern) yakalar, 6grenir ve bunlari tahmin veya siniflandirma igin test veri setine
uygular (Mahesh, 2020). Bu 06grenme tekniginin denetimli (gozetimli) olarak
nitelendirilmesinin sebebi, egitim veri kiimesi lizerinde bir 6grenme siirecinin gergeklesmesi
ve bu Ogrenme siirecinin test veri kiimesi ile denetlenmesidir. Denetimli &grenme,
smiflandirma ve regresyon olarak iki ayr1 baglikta ele alinmaktadir. Bu tez ¢alismasinda,
eksik verilerin sayisal (numerik) bir deger olarak tahmin edilmesine yonelik regresyon-

tabanli denetimli makine 6grenmesi algoritmalarina yer verilmistir.
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Regresyon, bir bagimli degisken ile diger bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi
belirlemeye ¢alisan ve bu iliskiyi nicel degiskenlerin tahmin ve kestirimi i¢in kullanan
denetimli bir 6grenmedir. Regresyon-tabanli algoritmalarin basinda Dogrusal (Linear)
Regresyon, Destek Vektor Regresyonu (SVR), Karar Agaci Regresyonu (DTR), K-En Yakin
Komsu Regresyonu (KNN), Polinom Regresyon, Ridge Regresyon ve Rastgele Orman
(Random Forest) Regresyonu gelmektedir.

Dogrusal Regresyon, X girdi degiskeni ile Y ¢ikt1 degiskeni arasindaki dogrusal
iligkinin bir dogru denklemi yardimiyla tanimlanmasimi ve bir degiskenin bilindigi
durumlarda diger degisken degerinin tahmin edilebilmesini saglayan bir algoritmadir. SVR,
yaygin olarak kullanilan bir denetimli makine 6grenimi teknigidir. Bu algoritma, bir tolerans
(margin) araliginda en kiicik hata ile maksimum noktayr alabilen bir regresyon
fonksiyonunu dogru bir sekilde olusturmay1 amaglamaktadir. DTR, IF-THEN kosullariyla
hedef degiskenin sayisal sonucunu tahmin eden agag¢ tabanli bir ML modeldir. Ridge
Regresyon, minimum varyans ile ¢coklu regresyon modellerinin katsayilarin1 tahmin etme
yontemidir. K-En Yakin Komsu Regresyonu, eksik verilerin k-en yakin komsulardan alinan
ortalama degerle degistirilmesini saglayan basit bir mesafe tabanli yontemdir. MissForest,
Random Forest Regresyon algoritmasin1 kullanarak eksik verileri tamamlayan bir atama
yontemi olarak ifade edilebilmektedir. Bu algoritma, her degisken i¢in yinelemeli olarak
rastgele bir orman modeli olusturur ve eksik degeri tahmin eder. XGBoost (eXtreme
Gradient Boost) Regresyon, gradyan artirma algoritmasinin optimize edilmis yiiksek
performansl bir siirlimiidiir. Sagladig1 daha yiiksek dogruluk ve hiz ile mevcut gradyan

artirma tekniklerine kiyasla oldukg¢a popiiler oldugu sdylenebilmektedir.

Denetimsiz  (Unsupervised) 06grenme, yalnizca etiketsiz (unlabelled) girdi
degiskenleri iizerinden bilinmeyen bir yapiy1 veya dagilimi modellemeyi saglayan bir ML
O0grenme tiirlidlir. Bu 6grenme modelinde, girdi verisinin sinifi belirsizdir ve modelin
denetlenmesine ihtiya¢ duyulmamaktadir. K-Means gibi kiimeleme algoritmalar1 ve Temel
Bilesen Analizi (Principal Component Analysis - PCA) gibi boyut indirgeme algoritmalari
denetimsiz makine 6grenmesine 6rnek olarak verilebilmektedir. Bu 6grenme tiirii, genel

olarak anomalilerin tespitinde ve diizenlerin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Denetimsiz



o1

ogrenme etiketli bir egitim veri setine ihtiya¢ duymadigindan denetimli 6grenmeye gore ¢ok
daha az zaman ve efor gerektirse de denetimli algoritmalar dogru ve yeterli bir egitim veri

seti ile ¢ok daha basaril1 sonuglar iiretebilmektedir.

Yar1 denetimli (Semi-Supervised) 6grenme, hem denctimli hem de denectimsiz
O0grenmenin bir arada kullanildigi karma bir 6grenme tiirtidiir. Kiigiik miktardaki etiketli veri
ile biiyiikk miktardaki etiketsiz verinin birlikte kullanilmasiyla 6grenmede 6nemli dlgiide
iyilesme saglandig1 bilinmektedir (Van Engelen ve Hoos, 2020). Biiyiik miktarda etiketli
veriye ihtiya¢ duymamasi ile 6ne ¢ikan bu 6grenme tiirii, genellikle web sayfasi ve genetik

siralamada kullanilmaktadir.

Bir 6dill (reward) ve ceza (penalty) sistemi iizerine kurulu olan pekistirmeli
(reinforcement) Ogrenme, deneme-yanilma yontemiyle maksimum o6diille ulagmay1
hedefleyen bir 6grenme ¢esidi olarak tanimlanabilmektedir. Bu 6grenmede temel hedef, en
az ceza ile ddiilleri maksimuma ¢ikaracak davranislari 6grenerek ajanin (agent) siradaki en
dogru eylemi belirleyebilmesidir. Genellikle robotik alaninda, tekrarlayan sinir aglarinda

(Recurrent Neural Network - RNN) ve modern video oyunlarinda siklikla kullanilmaktadir.

3.2.2. Otomatik Makine Ogrenimi yaklasim

Son yillarda giderek popiilerlesmeye baslayan derin 6grenme ve makine dgrenmesi
yontemleri nesne algilama, goriintii siniflandirma ve dil modelleme gibi bir¢ok alanda zorlu
yapay zeka gorevlerini ¢ézmek {izere kullanilmaktadir (He vd., 2021). Kullanim alanlarinin
yayginlagmasi ve teknolojinin gelismesi, giderek karmasiklasan derin sinir ag1 modellerini
ve ML algoritmalarini da beraberinde getirmektedir. Bu durum, en iyi performans gdsteren
modelleri ve hiperparametre kombinasyonlarini deneme-yanilma yoluyla kesfedebilmek
icin uzmanlarin dahi ciddi zamana ve kaynaga ihtiyag duymasi anlamina gelmektedir.
Ogrenme oram (learning rate), parca boyutu (batch size), Optimizasyon yontemi (optimizer),
aktivasyon fonksiyonu ve gizli katman (hidden layer) sayist gibi hiperparametrelerin

egitimden once optimize edilmesi, model yapisinin dogru olusturulmasinda, egitim siiresi ve



52

hizinin belirlenmesinde, asir1 6grenme (overfitting) ve eksik 6grenme (underfitting)
problemlerinin yasanmasinda kritik neme sahiptir. Yiiksek dogruluk oranina sahip optimal
modeller tasarlayabilmek igin hiperparametrelerin optimize edilmesi gerekmektedir.
Hiperparametre optimizasyonu olduk¢a zaman alic1 bir siiregtir ve bu durum iretim
ssitemlerinde pratik degildir. Tam bu noktada, Otomatik Makine Ogrenimi (AutoML) bu
zahmetli gelistirme maliyetlerini azaltmak i¢in makine Ogreniminin tiim veri hattini

(pipeline) otomatiklestirmeye yonelik yeni bir fikir olarak ortaya ¢ikmistir (He vd., 2021).

Gilinlimiizde makine 6greniminin hemen hemen tiim sektdrlerde yerini almasi,
istenilen diizeyde bilgi ve beceriye sahip bir veri bilimi ekibini ise alacak kaynaklara sahip
olmayan sirketler i¢in erigilebilir tekniklere olan ihtiyaci giderek arttirmaktadir (Balaji ve
Allen, 2018). Erigilebilir makine Ogrenimi tekniklerine yonelik talebe yanit olarak,
verilerden miimkiin olan en kisa siirede ve en az ¢abayla deger elde etmek i¢in ¢esitli agik
kaynakli AutoML c¢ergeveleri olusturulmaktadir. Bu AutoML ¢erceveleri, bir veri bilimcinin
sorumlulugundaki makine 6grenimi veri hattin1 olusturma ve uygulama, kombine algoritma
secimi ve hiper parametre optimizasyonu (Combined Algorithm Selection and Hyper-
parameter Optimization - CASH) gibi birgok zaman alict gorevi otomatiklestirerek yerine
getirmektedir. Sekil 3.16, veri hazirlama, 6zellik miihendisligi, model olusturma ve model

degerlendirme stireglerini kapsayan ucgtan uca bir AutoML veri hattina genel bir bakig

sunmaktadir.

Data Preparation Feature Engineering Model Generation Model Evaluation

Data Feature Search Space Optimization Methods : - 3
Collection Selection 3 Low-fidelity ;

s P i i

SVM, KNN i| Early-stopping ;

cature : '

Data Cleaning F“‘““TL H I’calurc]—' - - | 4
Lx"ac“on | ‘
S [ | ; Surrogate Model 3

i ]
: Deep Neural Architecture :
! Networks Optimization :
P Weight-sharing |
i ]

Neural Architecture Search (NAS)

Feature
Construction

Data
Augmentation

Sekil 3.16. AutoML veri hattina genel bir bakis (He vd., 2021)
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Yillar i¢cinde gelisen AutoML yapilari, genel itibariyle veri 6n isleme adimindan en
1yi modelin uygulanmasina kadarki standart stiregleri kapsamaktadir. Evrensel olarak en iyi
AutoML yaklasimi bulunmamakla birlikte, cesitli yaklasimlar1 baz alan MLBox, H20
AutoML, TPOT, Auto-WEKA, Auto-Sklearn ve Cloud AutoML gibi birgok AutoML araci
mevcuttur. Bu AutoML araglar1 nispeten standart siirecler ve teknikler uygulasa da bu
tekniklerin uygulanmasini ve degerlendirilmesini otomatiklestirmek i¢in kullanilan
yontemler biiyiik 6l¢iide farklilik gdstermektedir (Balaji ve Allen, 2018). Bu sebeple mevcut
literatiirdeki AutoML araglarin performansini gergek veri setleri kullanarak kiyaslayan
birgok benchmarking ¢alismasi bulunmaktadir (Balaji ve Allen, 2018; Gijsbers vd., 2019;
Erickson vd., 2020; Zoller ve Huber, 2021; Ferreira vd., 2021; Gijsbers vd., 2022; A Romeo
vd., 2022).

Agag Tabanli Ardisik Diizen Optimizasyon Aract (TPOT), uctan uca ML veri hatlar
olusturan, genetik programlama tabanli bir optimize edici olarak tanimlanabilmektedir
(Balaji ve Allen, 2018). Scikit-learn kiitiiphanesinin siniflandirici ve regresyon opsiyonu ile
ayrt bir uzantist olan TPOT, bir AutoML ardisik diizen aramasinda algoritma ve
hiperparametre kombinasyonu ihtimalleri arasindan veri setine en uygun ardisik diizeni
secebilmektedir. TPOT, siiregleri temsil etmek icin agac tabanli bir yapr kullanmaktadir.
Sekil 3.17'de TPOT tarafindan otomatiklestirilen ML veri hatt1 yer almaktadir.

/ Automated by TPOT
n

Sekil 3.17. TPOT tarafindan otomatiklestirilen ML siiregleri (Olson vd., 2016)
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Literatiirde TPOT'un 150 adet denetimli siniflandirma veri seti iizerinde diger ML
yaklagimlar ile karsilastirildigi ve bunlarin 21'inde diger temel makine Ogrenimi
analizlerinden 6nemli Ol¢lide daha iyi performans sergiledigi bilinmektedir (Olson ve
Moore, 2016). En iyi ML veri hatti kesfinin herhangi bir alan bilgisi veya insan girdisi
olmadan ger¢eklesmesine dikkat c¢ekilerek genetik programlama tabanli TPOT'un AutoML
alaninda ciddi bir umut vaat ettigi sdylenebilmektedir. Bu tez calismasinda, AutoML araglari
arasindan performans kiyaslamalarinda 6ne ¢ikmasi ve agik kaynakli olmasi sebebiyle

Ardisik Diizen Optimizasyon Araci TPOT tercih edilmistir.

3.2.3. Apache Airflow platformu

Son yillarda veri analitigi ve makine 6grenimine odaklanan yeni Is Akis1 Yonetim
Sistemi (Workflow Management System - WMS) uygulamalari ortaya ¢ikmis ve bu durum
is akis1 yonetim modellerindeki gelisimi hizlandirmistir (Mitchell vd., 2019). Olgeklenebilir
ve ¢esitli teknolojilerle gelismis is birligi icinde olan bu platformlar arasinda en popiilerleri
Apache Airflow, Makeflow, Luigi, Kubeflow ve MLflow olarak siralanabilmektedir. Bu tez
calismasinda is akis yonetim platformu olarak, modiilerligi, diger platformlarin yani sira
Amazon S3, Google Cloud veya HDFS gibi yaygin bulut teknolojilerine ve veritabani
sistemlerine 0dnceden olusturulmus birgok arabirim (operator) saglamasi ve is akisinin bir
dalinin yalnizca belirli bir kosul yerine getirildiginde yiiriitiildiigii kosullu yiiritme destegi

sebebiyle Apache Airflow tercih edilmistir.

Apache Airflow, Airbnb tarafindan dahili is akislarini verimli bir sekilde yonetmek
icin gelistirilen ve 2016 yilinda piyasaya siiriilen agik kaynakli bir Apache Software
Foundation projesidir (Mitchell vd., 2019). Temel olarak Airflow, birbirine bagli veya
birbirinden bagimsiz birden fazla gorevin yer alabilecegi ¢esitli isleri yiiriitmek, planlamak,
dagitmak ve izlemek amaciyla tasarlanan bir ¢ergevedir (Singh, 2019). Airflow, Python
komut dosyalar1 araciligiyla is akislari olusturmakta ve onlar1 kolayca yonetebilmektedir.
Python programlama dilini kullandigindan, is akislarinin daha kolay olusturulmasi ve
yonetilmesi icin kiitiiphanelerin ve siniflarin kolayca igce aktarilabilmesi miimkiin hale

gelmektedir.
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Airflow'da tiim gorevler DAG (Directed Acyclic Graph) ismindeki is akislarinda
tanimlanmaktadir. DAG'lar mevcut gorevlerin, bagimliliklarin ve iliskilerin bir biitiin olarak
nasil yiiriitiilmesi gerektigini soylemektedir. Gorevlerin ve bagimliliklarin yiiriitiilme siras,
is akis1 Airflow ile yiiriitilmeden 6nce, DAG yapisinda agik bir sekilde tanimlanmalidir.
DAG ile ilgili tiim konfiglirasyonlar, Python uzantili bir DAG dosyasinda yer almaktadir.
Bu “.py dosyas1”, hata durumunda gonderilecek e-posta, baslangic ve bitis zamani, yeniden
deneme sayisi gibi tiim bagimliliklari ve yapilandirma parametrelerini igermektedir (Singh,
2019). Sekil 3.18, Apache Airflow platformu tizerinde tanimlanmis 6rnek bir DAG yapisini

temsil etmektedir.

7 branch_a |— follow_branch_ a —

join
run_this_first <[ branching —

~ branch_b

Sekil 3.18. Ornek bir DAG yapis1 (Apache Airflow, 2022b)

Bir DAG birden fazla gorevden sorumlu olabilmekte ve bu gorevler birbirinden
tamamen farkli olabilmektedir. Apache Airflow, farkli gorev tiirleri i¢in bazilar1 ¢ekirdekte
yerlesik veya onceden kurulmus saglayicilarla birlikte cok genis bir operatdr yelpazesine
sahiptir (Apache Airflow, 2022c). Bash (Shell script), Python (Python script), Email,
SimpleHttp, MySql, Postgres, MsSql, Oracle, Jdbc, Docker, Hive, S3FileTransform, Slack
operatorleri popiilerler arasinda yer almaktadir. Airflow, temel {ic ayr1 servisten

olusmaktadir. Bu servisler su sekilde siralanabilmektedir:

1. Webserver: Web sunucusu, kullanicilarin DAG'lar1 ve bireysel gorevleri
gorsellestirebilecegi, takip edebilecedi, yiiriitebilecegi ve durdurabilecegi zengin bir
kullanict arayiizii saglamaktadir.

2. Scheduler: DAG'lar ile agik¢a tanimlanan gorevlerin yiiriitiilmesini zamansal olarak

koordine etmektedir (¢izelgelemektedir).
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3. Worker: Zamanlayicinin siraya koydugu gorevleri gergeklestiren siirectir.

Bu ¢alismada, Apache Airflow Is Akis1 Yonetim platformu iizerinde kullanilan TPOT

AutoML arac1 sayesinde eksik veri imputasyon siireci otomatize edilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Kestirimci bakim sistemlerinde veri artirma yontemlerinin gelistirilmesine yonelik
olarak dnerilen yontemler farkli kosullarda gesitli veri setlerine uygulanmistir. On hazirlik
caligmasina ve otomatik eksik veri imputasyonu c¢alismasina iliskin bulgular bu boliimde

detayli olarak analiz edilmekte ve tartisilmaktadir.

4.1. On Hazirhik Calismasina Iliskin Bulgular

On hazitlik ¢alismasinda, Boliim 3.1.2'de detayli olarak anlatilan veri setleri {izerinde
cesitli performans analizleri gergeklestirilmistir. ToT sistem platformunun bir kullanim
senaryosu olan elektrik motoruna ait titresim ve akim verileri iizerinde farkli konum ve
oranlarda eksik veriler olusturularak secilen ML modellerin bu eksik verileri tamamlama
yetenegi test edilmistir. Bu kapsamda, eksiksiz olan ham veri setindeki degerler (bilinen
deger) ile ML modellerin atadiklar1 degerler (tahmin edilen deger) arasindaki korelasyona
dikkat cekilmektedir. Degerlendirmeler ve karsilastirmalar, Hata Kareleri Ortalamasinin
Karekokii (Root Mean Square Error - RMSE) ve Belirlilik Katsayis1 (R squared — R?)

metriklerine dayali nicel analiz ile yapilmaktadir.

ML modellerinin uygulanmasi ve eksik veri atamasi i¢in Python programlama dili ve
agirlikli olarak Scikit-learn ve Missingpy kiitliphaneleri kullanilmistir. Eksik degerler igeren
verisetleri, tam ve eksik parcalardan olugsmaktadir. Tam kismin tamami ML modellerinin
egitimi i¢in kullanilmistir. Eksik verilerin oldugu kisim, egitilen ML modellerine test verisi
olarak verilmis ve ML modelleri tarafindan ayri ayr1 impute edilmistir. Her bir ML modelin
farkli hiperparametre kombinasyonlar1 denenerek en iyi model se¢ilmistir. En uygun
hiperparametrelere sahip ML modelleri, diger bir tabirle en iyi modeller, daha kararh
sonuglar elde etmek i¢in on alt1 kez calistirllarak analiz edilmis ve karsilagtirilmistir. ML
modellerin tahmin yetenegini analiz etmek igin birgok ydntem bulunmaktadir. ilk olarak,

eksik veri tahmin dogrulugunu daha iyi gorebilmek i¢in atanan veriler ve gergek veriler tist
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iste ¢izilmektedir. Sekil 4.1, baslangi¢ durumunda %40 oraninda eksik veri i¢in XGBoost
Regresyon algoritmasi tarafindan impute edilen ve bilinen (gergek) verilerin bir grafigini
gostermektedir. Sekil 4.2 ise rastgele durumunda %10 oraninda eksik veri icin XGBoost
Regresyon algoritmasi tarafindan impute edilen ve bilinen (gercek) verilerin bir grafigini
gostermektedir. Gergek veriler sari, olusturulan bosluklar yesil ve ML modeli tarafindan
impute edilen/doldurulan veriler mavi ile temsil edilmektedir. Bu noktada, mavi kismin yesil

kisim tizerindeki dagilimi dogru tahmin yetenegi acisindan belirleyicidir (Kalay vd., 2022).

Imputation missing values by XGB Regressor

Ground truth
Missing part
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Sekil 4.1. Baslangi¢ %40 durumunda gercek ve tahmin degerlerinin bir karsilagtirmasi
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Imputation missing values with XGB Regressor (Random and 10%)
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Sekil 4.2. Rastgele %10 durumunda gergek ve tahmin degerlerinin bir karsilagtirmasi

Grafiklerde titresim degerlerinin ani yiikselislerinin yakalandigi, tahmin edilen
degerlerin genel itibariyle ger¢ek degerlere yakinlik gosterdigi goriilmektedir. Nitel gbzleme
dayal1 grafikler incelendikten sonra ham veri setinin ve ML algoritmalar tarafindan ayr1 ayri
tamamlanan veri setlerinin tanimlayici istatistikler tablosu arasinda karsilastirmalar ve
cikarimlar yapilmaktadir. Orijinal veri setinin istatistiksel analizi Cizelge 4.1°de yer alirken,
baglangic durumunda %40 oraninda eksik veri igeren veri setinin Ridge Regresyon
algoritmasi tarafindan imputasyonu sonrasi tanimlayici istatistikleri Cizelge 4.2'de yer

almaktadir.
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Cizelge 4.1. Orijinal veri setinin tanimlayici istatistikleri

Imputasyondan Once

Count Mean Std Min Max
X axis 3000 -0.00094 0.00024 -0.00217 0.00082
Y axis 3000 -0.00062 0.00018 -0.00163 0.00136
Z axis 3000 -0.00042 0.00020 -0.00158 0.00291
R phase 3000 2.51638 0.14558 2.30425 2.73098
S phase 3000 2.52081 0.14476 2.31153 2.73117
T phase 3000 2.50414 0.14488 2.29063 2.71116

Cizelge 4.2. Imputasyon sonrasi veri setinin tanimlayici istatistikleri
Ridge Regresyon ile imputasyon Sonrasi

Count Mean Std Min Max
X axis 3000 -0.00094 0.00023 -0.00217 0.00082
Y axis 3000 -0.00062 0.00017 -0.00163 0.00136
Z axis 3000 -0.00042 0.00019 -0.00158 0.00291
R phase 3000 2.51544 0.13576 2.30425 2.73098
S phase 3000 2.52196 0.13440 2.31153 2.73117
T phase 3000 2.50388 0.13503 2.29185 2.71116

Cizelge 4.1'deki veri karakteristigi Cizelge 4.2'deki ile karsilastirildiginda, verilerin
gercek karakteristigine uygun olarak basarili bir sekilde impute edildigi sonucuna
vartlmaktadir. ML algoritma tarafindan atanan verinin standart sapmasinin daha diisiik
oldugu ve orijinal veri setinin karakteristiginin korundugu goriilmektedir. EK olarak, veri
setlerindeki degiskenlerin imputasyon oncesi ve sonrasi ortalama (Mean) ve standart sapma
(Std) degerlerindeki sapma miktarlar1 (%) her bir ML algoritma igin incelenmistir. Cizelge
4.3’te X axis degigkeninin ortalama degerinde, Cizelge 4.4’te ise standart sapma degerinde

meydana gelen sapma miktarinin bir karsilastirma tablosu yer almaktadir.



Cizelge 4.3. Ortalama (Mean) degerinde meydana gelen sapma miktarinin karsilagtirma tablosu

Ridge Regresyon KNN SVR DTR MF XGB
Veri Seti Orijinal Mean Mean Delta (%) Mean Delta (%) Mean Delta (%) Mean Delta (%) Mean Delta (%) Mean Delta (%)

Baslangig %10 eksik veri -0,000939 -0,000938 | 0,106496273 | -0,000938 | 0,106496273 | -0,00093 | 0,958466454 | -0,000937 | 0,212992545 | -0,000938 | 0,106496273 | -0,000939 0

Orta %10 eksik veri -0,000939 -0,000939 0 -0,000939 0 -0,00093 | 0,958466454 ( -0,00095 | 1,171458999 | -0,000937 | 0,212992545 | -0,000939 0

Bitis %10 eksik veri -0,000939 -0,000936 | 0,319488818 | -0,000939 0 -0,00093 | 0,958466454 | -0,00094 | 0,106496273 | -0,000939 0 -0,00094 | 0,106496273
Rastgele %10 eksik veri -0,000939 -0,000938 | 0,106496273 | -0,000933 | 0,638977636 | -0,000903 | 3,833865815 | -0,000938 | 0,106496273 | -0,000939 0 -0,000939 0
Baslangig %20 eksik veri -0,000939 | -0,000938 | 0,106496273 | -0,000938 | 0,106496273 | -0,00092 | 2,02342918 | -0,000939 0 -0,00094 | 0,106496273 | -0,000939 0

Orta %20 eksik veri -0,000939 -0,000939 0 -0,000939 0 -0,000921 | 1,916932907 | -0,000937 | 0,212992545 | -0,000941 | 0,212992545 | -0,00094 | 0,106496273

Bitis %20 eksik veri -0,000939 -0,000938 | 0,106496273 | -0,000938 | 0,106496273 | -0,000921 | 1,916932907 | -0,000926 | 1,384451544 | -0,000928 | 1,171458999 | -0,00094 | 0,106496273
Rastgele %20 eksik veri -0,000939 -0,000939 0 -0,000945 | 0,638977636 | -0,000868 | 7,561235357 | -0,00094 | 0,106496273 | -0,00094 | 0,106496273 | -0,000939 0
Baslangig %30 eksik veri -0,000939 -0,000938 | 0,106496273 | -0,000938 | 0,106496273 | -0,000921 | 1,916932907 | -0,000931 | 0,851970181 | -0,000942 | 0,319488818 | -0,00094 | 0,106496273

Orta %30 eksik veri -0,000939 | -0,000938 | 0,106496273 | -0,000938 | 0,106496273 | -0,000912 | 2,875399361 | -0,000935 | 0,425985091 | -0,000943 | 0,425985091 | -0,00094 | 0,106496273

Bitis %30 eksik veri -0,000939 -0,00094 | 0,106496273 | -0,00094 | 0,106496273 | -0,000913 | 2,768903088 | -0,00095 | 1,171458999 | -0,000936 | 0,319488818 | -0,000941 | 0,212992545
Rastgele %30 eksik veri -0,000939 -0,000937 | 0,212992545 | -0,000942 | 0,319488818 | -0,000883 | 5,963791267 | -0,000936 | 0,319488818 | -0,00094 | 0,106496273 | -0,000935 | 0,425985091
Baslangig %40 eksik veri -0,000939 | -0,000936 | 0,319488818 | -0,000936 | 0,319488818 | -0,000901 | 4,04685836 | -0,000984 | 4,792332268 | -0,000938 | 0,106496273 | -0,000939 0

Orta %40 eksik veri -0,000939 -0,000938 | 0,106496273 | -0,000938 | 0,106496273 | -0,000903 | 3,833865815 | -0,000918 | 2,236421725 | -0,000942 | 0,319488818 | -0,00094 | 0,106496273

Bitis %40 eksik veri -0,000939 -0,00094 | 0,106496273 | -0,00094 | 0,106496273 | -0,000904 | 3,727369542 | -0,00096 | 2,236421725 | -0,000941 | 0,212992545 | -0,000944 | 0,532481363
Rastgele %40 eksik veri -0,000939 -0,000935 | 0,425985091 | -0,000941 | 0,212992545 | -0,000881 | 6,176783813 | -0,000937 | 0,212992545 | -0,00094 | 0,106496273 | -0,000934 | 0,532481363

ORTALAMA 0,14 0,19 3,21 0,97 0,24 0,15
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Cizelge 4.4. Standart Sapma (Std) degerinde meydana gelen sapma miktarinin karsilagtirma tablosu

Ridge Regresyon KNN SVR DTR MF XGB
Veri Seti Orijinal Std Std Delta (%) Std Delta (%) Std Delta (%) Std Delta (%) Std Delta (%) Std Delta (%)
Baslangi¢ %10 eksik veri 0,000241 | 0,000236 | 2,074688797 | 0,000236 | 2,074688797 | 0,000241 0 0,000236 | 2,074688797 | 0,000236 | 2,074688797 | 0,000236 | 2,074688797
Orta %10 eksik veri 0,000241 | 0,000239 | 0,829875519 | 0,000239 | 0,829875519 | 0,000244 | 1,244813278 | 0,000247 | 2,489626556 | 0,000239 | 0,829875519 | 0,000239 | 0,829875519
Bitis %10 eksik veri 0,000241 | 0,000225 | 6,639004149 | 0,000239 | 0,829875519 | 0,000244 | 1,244813278 | 0,00024 | 0,414937759 | 0,000239 | 0,829875519 | 0,000239 | 0,829875519
Rastgele %10 eksik veri 0,000241 | 0,00023 | 4,564315353 | 0,000232 | 3,734439834 | 0,000253 | 4,979253112 | 0,00024 | 0,414937759 | 0,000232 | 3,734439834 | 0,00023 | 4,564315353
Baslangi¢ %20 eksik veri 0,000241 | 0,000233 | 3,319502075 | 0,000233 | 3,319502075 | 0,000242 | 0,414937759 | 0,000233 | 3,319502075 | 0,000233 | 3,319502075 | 0,000233 | 3,319502075
Orta %20 eksik veri 0,000241 | 0,000236 | 2,074688797 | 0,000236 | 2,074688797 | 0,000245 | 1,659751037 | 0,000236 | 2,074688797 | 0,000236 | 2,074688797 | 0,000236 | 2,074688797
Bitis %20 eksik veri 0,000241 | 0,000233 | 3,319502075 | 0,000233 | 3,319502075 | 0,000242 | 0,414937759 | 0,000233 | 3,319502075 | 0,000236 | 2,074688797 | 0,000233 | 3,319502075
Rastgele %20 eksik veri 0,000241 | 0,000216 | 10,37344398 | 0,000225 | 6,639004149 | 0,000259 | 7,468879668 | 0,000241 0 0,000223 | 7,468879668 | 0,000219 | 9,128630705
Baslangi¢ %30 eksik veri | 0,000241 | 0,000229 | 4,979253112 | 0,000229 | 4,979253112 | 0,000242 | 0,414937759 | 0,00023 | 4,564315353 | 0,000229 | 4,979253112 | 0,000229 | 4,979253112
Orta %30 eksik veri 0,000241 | 0,000233 | 3,319502075 | 0,000233 | 3,319502075 | 0,000246 | 2,074688797 | 0,000233 | 3,319502075 | 0,000233 | 3,319502075 | 0,000233 | 3,319502075
Bitis %30 eksik veri 0,000241 | 0,000227 | 5,809128631 | 0,000227 | 5,809128631 | 0,000241 0 0,000229 | 4,979253112 | 0,000227 | 5,809128631 | 0,000227 | 5,809128631
Rastgele %30 eksik veri | 0,000241 | 0,000202 | 16,18257261 | 0,000212 | 12,03319502 | 0,000259 | 7,468879668 | 0,00024 | 0,414937759 | 0,000216 | 10,37344398 | 0,000209 | 13,2780083
Baslangi¢ %40 eksik veri 0,000241 | 0,000225 | 6,639004149 | 0,000225 | 6,639004149 | 0,000242 | 0,414937759 | 0,000256 | 6,22406639 | 0,000225 | 6,639004149 | 0,000225 | 6,639004149
Orta %40 eksik veri 0,000241 | 0,000229 | 4,979253112 | 0,000229 | 4,979253112 | 0,000246 | 2,074688797 | 0,000234 | 2,904564315 | 0,000229 | 4,979253112 | 0,000229 | 4,979253112
Bitis %40 eksik veri 0,000241 | 0,000221 | 8,298755187 | 0,000221 | 8,298755187 | 0,000239 | 0,829875519 | 0,000227 | 5,809128631 | 0,000221 | 8,298755187 | 0,000221 | 8,298755187
Rastgele %40 eksik veri 0,000241 | 0,000185 | 23,23651452 | 0,000197 | 18,25726141 | 0,000196 | 18,67219917 | 0,000238 | 1,244813278 | 0,000211 | 12,44813278 | 0,000196 | 18,67219917
ORTALAMA 6,66 5,45 3,09 2,72 4,95 5,76
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Cizelge 4.3’te yer alan ortalama degerleri karsilastirma tablosunda Ridge Regresyon
algoritmasinin %0,14 degeri ile en diisiik ortalama sapma miktarina (%) sahip oldugu
goriilmektedir. Bu durumda Ridge Regresyon algoritmasinin orijinal veri setindeki verilerin
ortalamasina en yakin tahminlerde bulundugu ve atadigi verilerle veri setinin ortalama
(Mean) istatistiksel karakterini bozmadigi sonucuna varilmaktadir. XGB algoritmasi %0,15
sapma oraniyla Ridge Regresyon algoritmasina benzer bir performans sergilemektedir. SVR
algoritmasi ise %3,21 oraninda sapma gostererek diger algoritmalara kiyasla veri setinin

ortalama degerinde daha biiyiik farkliliklara neden olmaktadir.

Cizelge 4.4’te yer alan standart sapma degerinde meydana gelen degisiklikler
incelendiginde, DTR algoritmasinin %2,72 oraniyla en diisiik sapma miktarina sahip oldugu
ve diger atama yOntemlerinden daha iyi bir performans sergiledigi goriilmektedir. %3,09
orantyla SVR algoritmas1 standart sapma farki acisindan DTR algoritmasina benzer
performans gostermektedir. Ridge Regresyon algoritmasi en diisiik ortalama sapmasina
sahip olmasina ragmen %06,66 oraniyla en yiiksek standart sapma farkina sahiptir. Bu durum
standart sapmanin korunmasi gereken durumlarda daha iyi sonuglar elde edebilmek igin

DTR ve SVR algoritmalarinin tercih edilebilecegi sonucunu ortaya koymaktadir.

RMSE ve R? metrikleri, ML modellerin atama/imputasyon performanslarini
degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. RMSE, zaman serisi verileri {izerindeki tahmin
performanslarin1 degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir dogruluk olgiistidiir
(Yozgatligil vd., 2013) ve literatiirde model performans kiyaslama g¢alismalarinda siklikla
goriilmektedir. RMSE, tahmin edilen degerler ve gercek degerler arasindaki hata oranini
temsil etmektedir (Okafor ve Delaney, 2021). Daha diisiik bir RMSE degerinin daha dogru
bir degerlendirmeyi temsil ettigi bilinmektedir (Vastrad vd., 2013). Belirlilik katsayis1 olarak
da adlandirilan R? regresyon modeli tarafindan agiklanan varyans orani olarak
tanimlanmaktadir (Alamoodi vd., 2021). Bagiml degiskendeki degiskenligin bagimsiz
degiskenler tarafindan acgiklanma oranin1 ifade etmektedir. Atama performansinin
degerlendirilmesinde siklikla kullanilan, tahmin edilen degerler ve gercek degerler
arasindaki korelasyonu &lgen bir metriktir. 1'e yaklasan R? degeri miikemmel bir uyum

anlamina gelmektedir (Alamoodi vd., 2021). Bu ¢alismada, her ML algoritmas1 on alt1 kez
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calistirilmakta ve ML modellerinin ortalama performans Ol¢iileri grafiklere yansitilmaktadir.
Alti ML modelin ortalama RMSE ve R? degerleri dort duruma (rastgele, baslangig, orta,
bitig) gore analiz edilmektedir. Baslangi¢c durumundaki tiim eksiklik oranlar1 (%10, %20,
%30, %40) icin ortalama RMSE ve R? degerlerinin karsilastirilmasi Sekil 4.3 ve Sekil 4.4'te

gosterilmektedir.
Comparison of Missing Data Imputation Models
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Sekil 4.3. Baslangi¢ durumundaki eksik veriler igin ML modellerin ortalama RMSE
degerleri
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Sekil 4.4. Baslangi¢ durumundaki eksik veriler igin ML modellerin ortalama R? degerleri

Sekil 4.3'te, her modelde eksik veri orani arttikgca, RMSE degeri de dort durum igin
(rastgele, baslangig, orta, bitis) artmaktadir. Ridge Regresyon modeli, dort durum ve tiim
eksiklik oranlari i¢in en diisiik RMSE degerini vermektedir. DTR, KNN ve XGB modelleri,
diger modellere kiyasla tiim durumlar i¢in 6nemli 6l¢lide daha yiiksek bir RMSE degerine
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sahiptir. Ridge Regresyon ve SVR modelleri baslangig, orta ve bitis durumlar i¢in ayni
RMSE degerini gosterirken, SVR ve Ridge Regresyonunun atama/imputasyon performansi
rastgele durumda farklilik gostermektedir. Ridge Regresyon modelinin RMSE degeri, diger

modellere gore daha diisiik kalmaktadir.

Sekil 4.4'te, Ridge Regresyon modeli tiim durumlar i¢in diger ML modellerinden
daha iyi bir performans gostermektedir. Ridge Regresyon ile olusturulan modelin bu veri
setine daha uyumlu/fit oldugu goriilmektedir. SVR modeli, diger modellere kiyasla tiim
eksik veri oranlari i¢in daha diisiik bir performans sergilemektedir. Ozellikle kay1p veri orant
%10'dan fazla oldugunda diger ML modellerinden 6nemli 6l¢iide daha kotii oldugu

sOylenebilmektedir.

4.2. Otomatik Eksik Veri Imputasyonu Calismasina Iliskin Bulgular

IoT sensorleri iceren ekipmanlardan ¢ok biiylik miktarda veri toplanabilmekte ve bu
veriler ariza/anomali tespiti ve bakim planlama siireclerinde kullanilabilmektedir.
Sensdrlerden toplanan zaman serisi verilerinin siirekliligi, niceligi ve niteligi veri analizinde
kritik bir rol oynamaktadir. Ag arizalari, sensor arizalari, senkronizasyon sorunlari gibi
cesitli nedenlerle yazilamayan bazi sensor verileri, Grafana (2022) ve Kibana (2022) gibi
veri analitigi araglarinin gergek zamanli olarak izlenen gosterge panellerinde gozle goriiliir
bosluklar olusturmaktadir. Eksik veriler iceren veri kiimeleri, veri analistleri ve karar
vericiler i¢in hatali ¢iktilar liretebilmekte, tarafli tahminler yapabilmekte ve sonuclarin
tutarliligin1 azaltabilmektedir. Basarili ve giivenilir bir analiz ¢alismasi icin, eksik sensor

verileri ele alinmal1 ve veri setleri eksiksiz hale getirilmelidir.

Bu tez ¢alismasinda kestirimci bakim sistemleri i¢in tasarlanan veri artirma modiilii,
IoT sensorleriyle donatilmis ekipmanlardan toplanan verilerin tutuldugu veritabani ile
etkilesime girerek eksik verileri otomatik olarak orijinal degerine en yakin bir sekilde
atamay1 amaclamaktadir. Bu kapsamda, is akisi siireclerini otomatiklestirmek i¢in agik

kaynakli bir is akis1 yonetim platformu olan Apache Airflow ve eksik veri atamasi igin en
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uygun ve basarili algoritma ve hiperparametre kombinasyonunu belirlemek i¢in Agag

Tabanli Ardisik Diizen Optimizasyon Aract (TPOT) (Le vd., 2020) tercih edilmistir.

Bir Is Akis1 Yonetim Sistemi (Workflow Management System - WMS) olan Apache
Airflow, Python programlama dilini kullanarak is akislar1 olusturulabilmesini ve bu akislarin
kolayca planlanabilir ve izlenebilir hale getirilmesini miimkiin kilmaktadir. DAG (Directed
Acyclic Graph) ile temsil edilen is akislar1 her saat, her giin, her ay, her y1l gibi belirli zaman
araliklarinda ve olusturulan cesitli IF-THEN kosullarinda tetiklenerek otomatik olarak
calismaktadir. Bu platform, siireclerin  birbirlerine  bagimliliklarinin, tetikleme
mekanizmalarinin ve gorevlerin basarili/basarisiz sonuglarinin gorsellenmesine ve is

akiginin daha kolay takip edilmesine olanak saglar.

Bu caligmada, Sekil 3.14'teki akis diyagramina benzer sekilde, kestirimci bakim
sisteminin ihtiyaclar1 dogrultusunda TPOT AutoML yaklasimi ile belirli periyotlarda eksik
verileri impute eden DAG yapist olusturulmustur. Sekil 4.5'te, Apache Airflow'da otomatik
olarak gerceklesen eksik veri atama stireclerinin kolayca takip edildigi ve yonetildigi bir

arayiiz yer almaktadir.
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Sekil 4.5. DAG’larin ¢alisma durumunu gosteren Airflow arayiizii
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DAG'lar bazi durumlarda basar1 (success) ile gorevini yerine getirirken; bazi
durumlarda basarisiz (failed), bazi durumlarda bagimli oldugu siirecin basarisizligina bagh
olarak basarisiz (upstream failed) veya yogunluktan kaynakli olarak kuyrukta bekliyor
(queued) olabilmektedir. Apache Airflow'un sundugu arayiiz ile kullanici, ¢esitli agac
yapilart ve renklendirmeler sayesinde mevcut siireci kolayca anlayabilmekte ve duruma
midahale edebilmektedir. Bu ¢aligmada, her biri farkli bir gorevi yerine getirmek tizere yedi
adet DAG olusturulmustur. Bu DAG'lar birbirlerine ¢esitli sekillerde bagimlilik gostermekte

ve birbirlerinin ¢alismasini tetiklemektedir. DAG'lar ve gorevleri su sekilde siralanmaktadir:

1. Load data: IoT sistemden toplanan verilerin anlik olarak yazildigi veritabani ile
etkilesime girilir ve sensor verileri Airflow'da belirlenen zaman periyotlarinda
gruplar halinde okunur.

2. Check data: Okunan veriler igerisinde eksik (null) deger olup olmadigi kontrol
edilir.

3. Add label: Eksik veri varliginda var olan veriler egitim (train) verisi, eksik veriler
ise test verisi olarak etiketlenir.

4. Split data: Gerekli 6n islemeler dogrultusunda Xx-train, y-train, x-test, y-test
degiskenleri olusturulur.

5. Select and impute best model: Temel amag, ML modelini egitmek i¢in mevcut
verileri kullanmak ve egitimli ML modeli ile null degerleri impute ederek verisetini
eksiksiz hale getirmektir. TPOT AutoML araci, test ve train olarak ayrilan veri
kiimelerini, en uygun ML algoritmasini ve algoritmanin en yliksek dogruluk degerine
sahip hiperparametrelerin kombinasyonunu belirlemek i¢in kullanir. TPOT, eksik
verilerin orijinaline en yakin sekilde atanmasini saglayacak ML algoritmasini belirler
ve eksik verileri bu en iyi algoritma ile doldurur.

6. Update data: Eksik (null) degerler, ML algoritmasi tarafindan atanan degerler ile
degistirilerek veritabaninda giincellenir. BOylece bos deger igermeyen tam bir
veriseti elde edilir.

7. No action: Check data isleminden sonra okunan veriler i¢erisinde eksik (null) deger

yoksa bir sonraki ¢alistirma planina kadar herhangi bir islem yapilmaz.
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Sekil 4.6 ve Sekil 4.7'de tasarlanan DAG yapisinin eksik veri varliginda ve yoklugundaki

calisma diizeni yer almaktadir. DAG'larin boyandiklari renkler, siireglerin ¢alisma durumu

hakkinda bilgiler icermektedir.
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Her bes dakikada bir, her saat basi gibi belirlenen zaman araliklarinda gruplar halinde
okunan verilerde eksik deger varsa ve veri imputasyonuna gerek duyuluyorsa Sekil 4.6 gibi;
okunan toplu veride eksik deger yoksa ve veri imputasyonuna gerek duyulmuyorsa Sekil
4.7'deki gibi bir is akis1 gormek miimkiindiir. Burada yesil ile temsil edilen siireclerin
problemsiz bir sekilde galisarak gorevlerini basart ile yerine getirdikleri, pembe ile temsil
edilen stireglerin gerekli IF kosulunu saglamadigi i¢in atlanarak c¢alistirilmadigi

bilinmektedir.

Siireclere iligkin gerekli veritabani baglantilar1 ve kodlamalar yapilmis ve bu tez
caligmasiin nihai hedefine ulasilmistir. Sekil 4.8'de Elasticsearch veritabaninda, ATV
kullanim senaryosuna iligkin toplanan ivmedlger (accelerometer) sensor verilerinden okunan
degerler goriilmektedir. Burada Y ekseni verisinin yazilamadigi ve null deger olarak bos

birakildig: dikkat cekmektedir.
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Sekil 4.8. Otomatik eksik veri imputasyonu dncesi sensor verisi
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Tam bu noktada Apache Airflow platformunda tasarlanan DAG yapisi devreye
girmektedir. Elasticsearch ile gerekli baglantiy1 kuran Load data DAG" verileri okumakta,
Check data DAG" ise eksik veri varligini tespit etmekte ve imputasyon i¢in birbirlerine
bagimli siiregler tek tek calistirilmaktadir. Boylece Sekil 4.9'da, silire¢ sona erdiginde

Elasticsearch veritabanindaki verinin impute edilerek giincellendigi goriilmektedir.
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Sekil 4.9. Otomatik eksik veri imputasyonu sonrasi sensor verisi

Kullanic1 miidahalesine ihtiya¢ duymadan, belirli zaman araliklarinda AutoML
yaklasimi ile otomatik olarak veri artirimi saglayan bu calismanin, zamandan ve maliyetten
tasarruf saglayarak aragtirmacilarin mevcut veri setleri ile daha tutarli ve giivenilir bilimsel

caligmalar yapabilmesine ve veri biliminin oniindeki engellere 151k tutmasi beklenmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Yiiriitiilen tez calismasi kapsaminda, kestirimci bakim sistemlerine yonelik veri
artirma yontemleri gelistirilmis ve IoT sistem platformu iizerinde bir uygulamasi
sunulmustur. On hazirlik ¢alismasi asamasinda regresyon-tabanli altt ML algoritmasinin
eksik veri atama/imputasyon performansi, dort farkl eksiklik konumu (rastgele, baslangig,
orta, bitig) ve dort farkli eksiklik orani (%10, %20, %30, %40) iceren veri setleri lizerinde
karsilastirilmistir. Orijinal veri setlerinin ve her bir ML modeli tarafindan tamamlanan veri
setlerinin tanimlayici istatistikleri incelenmis ve kiyaslanmistir. Modellerin performanslari
karsilastirildiginda, Ridge Regresyon modelinin diger ML modellere gore daha iyi bir
imputasyon performansi sergiledigi sonucuna varilmistir. Ote yandan, eksik veri orani
artttkca DTR modelinin diger modellere kiyasla daha kotii bir performans gosterdigi

gbzlenmektedir.

loT sistemlerinde, zaman serisi verilerinin gercek zamanli olarak siirekli toplanmasi
ve bu verilerin kestirimci bakim sistemlerinde anomali/ariza tespitinde ve bakim
planlamalarinda kullanilmas1 karar vericiler i¢in oldukga kritik bir 6neme sahiptir. Bu
calismada, sensor verilerinin akisinda herhangi bir eksik veri tespit edilmesi durumunda
eksik verileri otomatik olarak atayarak eksiksiz veri setleri olugturan bir veri artirma modiilii
tasarlanmistir. Ag¢ik kaynakli Apache Airflow is akisi yonetim platformunda, AutoML
yaklasimiyla, insan miidahalesine ihtiya¢ duymadan gerceklesen siirecler biitiinii, eksik
verilerin en 1y1 makine 6grenmesi modeli ve hiperparametre kombinasyonu ile orijinaline en
yakin sekilde doldurulmasini saglamaktadir. Modiiler, agik kaynak tabanli ve izlenebilir bir
yapida olan bu veri artirma modiiliiniin mevcut IoT sistem tasarimlaria kolayca entegre

edilebilmesi ve zaman, maliyet ve insan giiclinden tasarruf saglamasi beklenmektedir.

Gelecek caligmalarda, Onerilen veri artirma modiliiniin kullanim senaryosu ve
icerdigi state-of-the-art teknolojiler arttirilabilir ve karar vericinin beklentisi dogrultusunda
zamandan mi1 yoksa dogruluk degerinden mi kazanim saglamak istedigi opsiyonu

sunulabilir.
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