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DERIN OGRENME iLE KARAR VERME SURECLERI

OZET

Endiistri 4.0, dordiincii endiistri devrimi veya Endiistriyel Nesnelerin Interneti (IIoT)
olarak adlandirilan sanayi akimi, isletmelere, daha verimli, daha biiyiik bir esneklikle,
daha giivenli ve daha cevre dostu bir sekilde liretim yapma imkani sunmaktadir.
Nesnelerin Interneti ile baglantili yeni teknoloji ve hizmetler birgok endiistriyel
uygulamada devrim niteligi tagimaktadir. Fabrikalardaki otomasyon, tahminleyici
bakim (PdM - Predictive Maintenance) modellerigibi gelismeler isletmelere, is
modellerini degistiren yenilik¢i ¢6ziimler sunmaktadir. Giliniimiiz endiistriyel
uygulamalarinda ihtiya¢ duyulan yiliksek otomasyon seviyesini saglamak ic¢in, daha
verimli ekipman kullanilmali, daha akilli sistemler olusturulmalidir. Bu sayede, hem
iretimdeki verim artacak hem de daha giivenli bir ¢alisma ortami1 da saglanmig
olacaktir.

Isletmeler, iiretimlerine minimum aksama siiresiyle, optimum hizda devam etmek
istemektedir. Bu sebeple, liretimde kullanilan, hareketli pargalari olan makinelerin
daha verimli kullanilmasini saglamak i¢in yapilacak bakim planlamalar: kritik 6nem
tasimaktadir. Bu konu ile ilgili yaklasimlardan bir tanesi, ekipmanlarin durumuna
bakilmaksizin bakim siireclerini sabit araliklarla gergeklestirmektir. Bu yontem
planlanmas1 basit bir yontemdir ancak, zaman zaman ekipmanlarin arizasi
gergeklestikten sonra bakim isleminin gergeklestirilmesine ya da ekipmanlarda hig bir
problem yokken bakim isleminin gerceklestirilmesine neden olabilmektedir. Bu da
sistemde uzun siireli aksamalar, gereksiz bakim maliyetleri gibi sonuglari
dogurmaktadir. Bakim siireclerine farkli bir yaklasim olan PdM, makinenin
gozlemlenen durumuna bagli olarak bakim siireglerinin ydnetilmesine olanak
kilmaktadir. Bu nedenle bakim islemleri, arizalar meydana gelmeden &nce
gergeklestirilebilmektedir.

PdM yaklasimina yeni bir akis agis1 getirmek amaciyla yapilan bu ¢alismada yeni bir
derin yapay sinir ag1 mimarisi 6nerilmistir. Bu mimaride bir girdi katmani bir LSTM
katmani, birakma (DO) ve ardindan yine bir LSTM katmani, bir gizli katman ve ¢ikti
katman1 bulunmaktadir. Mimaride kullanilan iterasyon sayisi, parti biiyiikliigli Genetik
Algoritma (GA) kullanilarak, kayip fonksiyonunu optimize eden optimizasyon
algoritmasi, ¢ikti katmaninda sonra kullanilan aktivasyon fonksiyonu ve DO oram
1zgara aramasi (GS) kullanilarak belirlenmistir. Calisma kapsaminda 6nerilen mimari,
GA ve GS kullanilarak gelistirilmesi, sonuglarin hi¢ bir makine 6grenmesi ve derin
O0grenme bilgisine sahip olmayan kisiler tarafindan da anlasilmasi kolay olmasi
sayesinde karar verme siireclerine dogrudan katki saglamasi ile literatiirdeki ilk
calisma olma 6zelligini tasimaktadir.
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DECISION MAKING PROCESS USING DEEP LEARNING

ABSTRACT

Industry 4.0, the fourth industrial revolution, or the industrial flow of industrial objects
(ITIoT), provides the opportunity to perform tasks in a timely manner, more efficient,
greater flexibility, safer and more environmentally friendly. New technologies and
services associated with the Internet of Things are revolutionary in many industrial
applications. Developments such as automation in the factories and predictive
maintenance models offer enterprises the opportunity to propose innovative solutions
that change business models. In order to achieve the high level of automation, more
efficient equipment should be used and smarter systems should be created. In this way,
a more secure working environment would be ensured although the productivity in
production would increase.

Companies generally would like to continue to work with minimal downtime. In
addition, maintenance planning to ensure more efficient use of any machine with
moving parts is critical. One of the approaches is to perform maintenance processes at
fixed intervals regardless of the condition of the equipment. This method is a simple
method of planning, but it may cause maintenance of the equipment after the
malfunction of the equipment, or it may cause maintenance to be carried out when
there is no problem with the equipment. This may cause long-term disruptions or
unnecessary maintenance costs. Predictive maintenance, which is a different approach
to maintenance processes, enables maintenance actions to be managed depending on
the machine's observed condition. Maintenance is therefore carried out before failures
occur.

A new deep neural network architecture has been proposed in this study, which is
intended to bring a approach to the predictive maintenance approach. In this
architecture there is an input layer, an LSTM layer, a dropout layer (DO) followed by
an LSTM layer, a hidden layer, and an output layer. The number of iterations used in
the architecture and the batch size were determined by using the Genetic Algorithm
(GA), optimization algorithm that optimizes the loss function, the activation function
used after the output layer, the DO ratio were determined by using grid search (GS).
The proposed architecture is the first study in the literature, developed by using GA
and GS and contributing directly to the decision-making processes.
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1. GIRIS

Giliniimlizde bilgisayar sistemleri hayatin vazgec¢ilmez bir unsurudur ve giinliik
yasamin Onemli bir parcast haline gelmistir. Cep telefonlari, buzdolaplari,
televizyonlar, otomobiller ve giinliik hayatta siklikla kullanilan bir¢ok cihaz, artik
bilgisayar sistemlerinin yardimiyla bireyleri yonlendirmekte, hatta cogu bireyler

yerine kararlar verebilmektedir.

Teknolojik gelismeler ile birlikte, goriilmektedir ki bilgisayar sistemleri sadece
karmasik hesaplamalar i¢in kullanilmamaktadir. Bu sistemler, biiylik miktarlardaki
verilerden anlamlar ¢ikararak, gerceklesen ya da gerceklesebilecek olan durumlar ile

ilgili yorum yapabilme kabiliyetine de sahiptir.

Bu noktada arastirmalar, insan beyninin 6grenme becerisini nasil edindiginin merak
edilmesi ile baglamistir. Ardindan, arastirmacilar c¢alismalarin1 bu becerilerin

bilgisayarlara kazandirilmasi iizerine yogunlastirmistir.

Biiyiik miktarlarda veri setleri kullanarak ¢ikarsamalar yapan, akilli ve kendi kendine
Ogrenen sistemler olusturmak i¢in ¢ok katmanli “derin” sinir aglarin kullanilmasi
konseptinden olusan "Derin Ogrenme(DL — Deep Learning)", son yillarda oldukca
onemli bir noktaya gelmistir. DL ile sayisiz akilli sistemler olusturulmus ve
olusturulmaya devam etmektedir. Gliniimiizde, uluslararas1 sahada bir ¢ok teknoloji
devi bu yontemleri; dogal dil isleme, konusma tanima, bilgisayarli gorii, online oneri
sistemleri, biyoinformatik, video oyunlari, arama motorlari, ¢evrimi¢i reklamlar ve

finans uygulamalarinda kullanmaktadir (Kim, 2016).

Bu ¢alismada, ugaklarin turbo motorlarindaki hatalar1 tahmin etmek amaciyla DL
yontemleri kullanilarak yeni bir mimari Onerilmistir. Bu mimari, biiylik veri
platformlarindan Apache Spark kullanilarak egitilmistir. Onerilen bu sistem ile
motorlarin iizerindeki sensorlerden gelen verilerin, operatorler tarafindan, higbir
makine ve DL bilgisine gerek duymadan, yorumlanabilmesini miimkiin kilan karar

verme siirecleri olusturulmustur.

Calismanin izleyen boliimlerinde dncelikle DL nin temeli olan makine 6grenmesinden
bahsedilmekte, ardindan DL’ nin temellerinden, DL nin kullanim alanlarindan, DL’de
kullanilan aglardan, mimarilerden, yazilim kiitiiphanelerinden bahsedilmektedir. Bunu

takiben PAM kavramindan bahsedilmekte, ardindan Onerilen yontem detaylariyla

1



tartisilmaktadir. Son olarak da bulgular detayli olarak sunulmakta ve ¢ikarsamalar

yapilmaktadir.

2. MAKINE OGRENMESI

Bilgisayar yardimiyla problemleri ¢6zmek i¢in igin algoritmalara ihtiyag
duyulmaktadir. Algoritmalar, girdileri ¢iktilara doniistiirmek i¢in yapilmasi gereken
bir takim talimatlar dizisidir. Ornegin, siralama problemi igin bir algoritma
gelistirebilir. Burada girdi, bir say1 kiimesidir ve ¢ikti1 bu say1 kiimesinin siralanmis
halidir. Bu problemi ¢6zmek i¢in bir ¢ok algoritma bulunmaktadir ve bunlardan en

verimli olan1 bulmak kritik onem tasimaktadir.

Fakat bazi problemlerin ¢6zlimii i¢in ne yazik ki hazir algoritmalar1 bulmak siralama
algoritmasini bulmak kadar kolay olmamaktadir. Ornegin, e-postalar arasindaki spam
olan e-postalari, spam olmayan e-postalardan ayirt etmek i¢in hazir bir algoritma
yoktur. Bu problem icin girdi, metin igeren bir e-posta, ¢ikt1 ise, mesajin spam olup
olmadigini belirten bir ifadedir. Ornegin ¢ikt1, “Spam”, “Spam degil” seklinde olabilir.
Bu problemde, girdileri ¢iktilara doniistiirmek bir onceki problemdeki kadar kolay
degildir. Spam olarak kabul edilebilecek e-postalar zaman iginde degiskenlik
gosterebilmektedir. Coziim i¢in temel prensip, bazilarmin spam oldugu bilinen
binlerce O6rnek e-posta iletilerinin derlenip spam olan e-postalarin ne tiir icerikler
icerdigini “0grenmek” tir.

Bilgisayar teknolojisindeki ilerlemelerle birlikte, su anda biiyiik miktarda veriyi
depolamak, islemek ve ayn1 zamanda bu veriye bir bilgisayar ag1 iizerinden fiziksel
olarak uzak konumlardan erigsmek miimkiindiir. Cogu veri toplama cihazi artik dijital
olarak veri toplama islemi gerceklestirmektedir. Ornegin, milyonlarca miisteriye,
binlerce magaza {izerinden lriin satan bir siipermarket zincirinde, satis noktasi
terminalleri her bir islemin ayrintilarimi (tarih, misteri kimlik kodu, satin alinan
iirlinler ve miktarlari, harcanan toplam para vb.) kaydetmektedir. Genellikle, bu tip bir
kurulus her giin gigabaytlarca veri toplayabilmektedir. Siipermarket zincirinin istedigi,
hangi tip tiriinlerin, hangi tip miisteriler tarafindan tercih edildigini tespit edebilmektir.

Yine, bu problem i¢in de mevcut bir algoritma bulunmamaktadir.



Hangi tipteki miisterilerin, hangi tipte dondurma lezzetini tercih ettigini, bir yazarin
bir sonraki kitabini satin alma ihtimalini, yeni bir filmi izleme ihtimalini, x sehrini ya
da y web sitesini ziyaret etme ihtimali bilinmemektedir. Bu ihtimaller bilinmedigi ve
bu problemi ¢ézecek mevcut algoritmalar bulunmadigi i¢in veri toplanip analiz edilip
anlamli sonuglar ¢ikarilmasi gerekmektedir. Tiiketici davranislar ile ilgili verilerin
iiretilmesinin altinda yatan siire¢ ile ilgili ayrintilar bilinmiyor olsa da, bu verideki
patternlerin tamamen rastgele olmadigi bilinmektedir. Tiiketiciler, c¢ogunlukta
siipermarketlere rasgele gitmemekte ve iirlinleri rasgele satin almamaktadirlar.
Ornegin tiiketicilerin genellikle, gazli igecek alirken cips aldiklari; yazin dondurma
aldiklar1 seklinde c¢ikarsamalar yapmak miimkiindiir. Verinin icerdegi patternleri
anlamak i¢in gerekli siire¢ tamamen ve eksiksiz olarak tanimlanamayabilir, ancak iyi
ve faydali bir yaklasim olusturulabilmektedir. Biitiin siireci tanimlamak miimkiin
olmamakla birlikte, belirli kaliplar, patternler veya diizenler tespit edilebilir. Bu tiir
kaliplar silirecin anlasilmasina yardimci olmakta ve ongoriilerde bulunmak ig¢in

kullanilabilmektedir.

Makine Ogrenmesi yoOntemlerinin veri tabanlarindaki verilere uygulanmasi, veri
madenciligi olarak da adlandirilmaktadir. Analoji, islendiginde az miktarda cok
degerli materyal ortaya ¢ikan biiylik miktarda toprak ve ham maddenin madenlerden
cikarilmasidir. Benzer sekilde, veri madenciliginde, yiiksek dogruluga sahip kullanimi

basit bir model olusturmak i¢in biiyiik miktarda veri islenmektedir.

Uygulama alanlarim1 ¢esitlendirmek miimkiindiir. Perakendeye ek olarak, finans
alaninda, bankalardaki kredi uygulamalarinda, sahtekarlik tespitinde ve borsada
kullanilacak modeller olusturmak igin gecmisteki veriler analiz edilmektedir. imalatta,
makine 6grenmesi modelleri optimizasyon, kontrol gibi amaglar i¢in kullanilmaktadir.
Tipta, tibbi teshis i¢in kullanilmaktadir. Telekomiinikasyonda, hizmet kalitesini en tist

diizeye ¢ikarmak icin gegmisteki ¢agrilar analiz edilmektedir.

Makine O6grenmesi(ML — Machine Learning) aym1 zamanda, yapay zeka (Al —
Artificial Intelligence) yontemlerinin de 6nemli bir pargasidir. Bir sistemin akilli
olmas1 i¢in, 0grenme yetenegine sahip olmasi gerekir. Sistem, bu degisiklikleri
ogrenip kendini adapte edebiliyorsa, sistem tasarimcisinin olasi tiim durumlar igin
ongorme ve ¢Oziim saglamasi gerekmemektedir. ML ayrica gorme, konugma tanima
ve robotik alanlarindaki birgok probleme ¢o6ziim Onerilmesi konusunda siklikla

basvurulan yontemdir..



ML matematiksel modeller olusturmada istatistik teorisini kullanmaktadir. Ciinkii
ML’deki temel amag bir 6rneklemden ¢ikarimlar yapmaktir. ML {izerinde bilgisayar
biliminin rolii iki yoOnliidiir: Birincisi, modellerin egitiminde, optimizasyon
problemlerini ¢ozmek, genel olarak sahip olunan biiyiik miktarda veriyi depolamak
ve islemek icin etkili algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Ikinci olarak, bir model

egitildiginde, dogru ¢ikarimlar yapilabilmesi i¢in modelin gorsellestirilmesidir.

ML de temel olarak {i¢ farkli 6grenme tipi bulunmaktadir. Bunlar, denetimli 6grenme,

denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenmedir (Alpaydin, 2010).

2.1. Denetimsiz Ogrenme

Denetimli 6grenmede amag, girdilerden dogru degerleri bir siipervizor tarafindan
saglanan bir c¢iktiya eslemeyi Ogrenmektir. Denetimsiz 6grenmede bdyle bir
stipervizor yoktur ve yalnizca girdiler mevcuttur. Amag, girdideki patternleri ortaya
cikarmaktir. Girdi uzayinda, belirli kaliplarin digerlerinden daha sik olusabilecegi
yapilar mevcut olabilir ve bu yapilarin genel olarak ne oldugunu ya da ne olmadigini
ogrenmek olduk¢a dnemlidir. Istatistik teorisinde bu siireg, yogunluk tahmini olarak
da adlandirilir. Yogunluk tahmini igeren bir yontem, amaci kiimeleri veya girdi

gruplarin1 bulmak olan kiimelemedir.

. Makine

Tar!hsel ogrenmesi

veriler algoritmasi
Veri odakh

Giincel
veri

model 3 Sonug

Sekil 1 Denetimsiz Ogrenme

Ornegin, miisterilerin gegmisteki islemlerini igeren veritabanina sahip olan bir sirket,
ne tiir miisterilerin sik¢a ziyaret ettigini gérmek i¢in miisterilerin profil dagilimim
gormek isteyebilir. Boyle bir problemin ¢oziimii i¢in kullanilabilecek kiimeleme

algoritmasi, nitelikleri bakimindan benzer miisterileri ayn1 gruplara atayacaktir.
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2.2. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, bir girdiyi, 6rnek girdi-cikt1 ¢iftlerine dayanarak bir c¢iktiya

esleyen bir fonksiyonu 6grenme gorevine sahip makine 6grenme yotemidir.

Tarihsel
veriler

Veriyi LED
Sl 6grenmesi
algoritmasi
Etiketler
" Veri odakl
Giincel Sonu
s model )| S

Sekil 2 Denetimli Ogrenme

Bagka bir deyisle, etiketlenmis verilerdeki girdi ile ¢ikt1 arasindaki iligkiyi temsil eden
fonksiyonu elde etmeye ¢alisan makine 6grenme yontemidir. Denetimli 6grenmede
her ornek, bir girdi ve ¢ikt1 degerinden olusan bir ¢ifttir. Bir denetimli 6§renme
algoritmasi, egitim verilerini analiz eder ve yeni Ornekleri haritalamak icin

kullanilabilecek bir ¢ikarim fonksiyonu tiretir (Russell&Norvig, 2010).

2.3. Pekistirmeli Ogrenme

Bazi1 uygulamalarda, sistemin ¢iktist bir dizi eylemdir. Boyle bir durumda, islemler
onemli degildir. Onemli olan, hedefe ulasmak igin gereken eylemlerin sirasidir. Bir
eylem, iy1 bir stratejinin pargasi ise, 1y1 bir eylem olarak tanimlanabilmektedir. Boyle
bir durumda, ML algoritmasi, stratejilerin kalitesini iy1 bir sekilde degerlendirebilmeli
ve bir strateji olusturabilmek icin ge¢misteki eylem dizilerini iyi bir sekilde

ogrenebilmelidir. Bu tiir 6grenme yontemlerine, pekistirici 6grenme denir.



Makine
ogrenmesi
algoritmasi

Geri bildirim

Al

. Veri odakl
G |
Mo E— [P

Sekil 3 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenmeye verilebilecek en giizel drneklerden biri tek bir hareketin tek
basina dnemli olmadigi durumlar1 igeren oyunlardir. Ornegin, satrang oyununda
onemli olan dogru hamle dizilerine sahip olmaktir. Bir hamle, iyi bir oyun oynama
stratejisinin bir parcasi ise, iyl ve etkili bir hamledir. Oyunlar, hem AI hem ML
Olciitiinde onemli bir aragtirma alanidir. Bunun nedeni, oyunlar1 tanimlamak oldukca
kolay ve ayn1 zamanda oyunlari iy1 bir sekilde oynamak olduk¢a zordur. (Alpaydin,

2010).

3.DERIN OGRENME

DL, sinir aglar1 olusturmak ve egitmek icin kullanilan bir yaklagimdir. DL
algoritmalari, karar verme kara kutulari olarak diisiiniilebilir. Bir kedi resmini isleyip
bu resmin kedi igeren bir resim olup olmadigin1 anlayan bir algoritma, DL
algoritmasina ornek olarak verilebilir. Sinir aginin hafizasi, girdilerin nasil bir araya
getirilip birlestirilecegini tanimlayan agirliklar olarak bilinen say1 dizileri yardimiyla
sonuglart kara kutu i¢inde calisacak sekilde kontrol eder. Resimdeki objenin kedi
oldugunu algilamak gibi ger¢ek diinyadaki problemleri ¢ézmek i¢in, karmasik
fonksiyonlar iceren aglara ihtiya¢ duyulmaktadir. 2012 yilinda, sinir aglarindaki
mevcut gelismelerin paylasildigi Imagenet yarismasi kapsaminda yayinlanan makale

ve sonuglar1, DL ¢aligmalari i¢in gerg¢ek bir doniim noktasi olmustur.

Bunun yaninda, dogal dil isleme ve konusma tanimada da benzer gelismeler elde

edilmistir. Bu yeni teknikler 1s181nda, daha 6nce ¢oziilmemis sorunlarin iistesinden



gelmek i¢in sinir aglarini insa etmek ve egitmek miimkiin hale gelmistir. Ham girdi
verilerindeki 6zelliklerin belirlenmesi, cogu ML yontemi i¢in zorlu bir stiregtir. DL,
bu manuel adimi kullanmaktan ziyade, girdilerdeki en kullanish kaliplar1 bulmaya

dayal1 bir egitim stirecine sahiptir. (Warden, 2014).

3.1. DERIN OGRENME UYGULAMA ALANLARI

Bu béliimde, DL yontemlerinin uygulama alanlar1 hakkinda daha iyi bilgiye sahip
olmak i¢in , makine ve DL yotemleri ile ¢oziilen gercek hayat problemlerine yer

verilmistir.

Goriintili islemeyi otomatiklestirmek i¢in kullanilan DL yontemleri ile "Bu bir bisiklet
mi?", “Bisiklete binen bir kisi var m1 yoksa robot mu?”’ seklinde sorulara otomatik bir

sekilde yanit bulmak miimkiin hale gelmistir.

Apple’mn Siri uygulamasi, konusma tanima i¢in verilebilecek en iyi 6rneklerden
biridir. Siri’nin ses tamima 6zelligi sayesinde, takvimde randevu olusturmak ya da

internet iizerinden bir konu hakkinda arama yapmak miimkiindiir.

Farkl1 diller arasinda ¢eviri yapabilme, derin sinir aglarinin kullanildigi, son dénemde
oldukca yayginlasan bir alandir. DL sayesinde, bir metin, el yazis1 ya da ses, anlik

olarak farkl dillere ¢evrilebilmektedir.

Son donemde oldukca popiilerlesen uygulamalardan bir digeri olan sohbet botu,
herhangi bir web sitesinde "nasil yardimci olabilirim?" seklinde bir destek baglantisin
tikladiginizda, sizin sorularimizi DL sayesinde yanitlamaya yardimci olmaktadir. DL
ile gelistirilen sohbet botlari, ifadelerinizi yorumlayip gercek kisi gibi davranarak daha

anlamli ve uzun sohbetler yapabileceginiz komplike hizmetler sunabilmektedir.

Gergek zamanh giivenlik kamera goriintiisii ile tehlikeli durum tespit eden, ev sahibi
ve misafire ait parmak izlerini ayirt edebilen sistemler vb. nesnelerin interneti(IoT)
semsiyesi altinda toplanmaktadir. [oT cihazlarindan anlik ve biiyiik miktarlarda gelen
verilerden ¢ikarsamalar yapmak, sonuglar liretmek de DL’nin bir bagka uygulama

alanidir.

Herhangi bir bireyin saglik durumunu tespit ederek bireyin karantinaya ihtiya¢ duyup

duymadigint ya da sadece yiiksek atesi olup olmadigim1 tanimlamak, termal
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goriintlilerin islenmesi sayesinde miimkiin kilinmaktadir. Radyoloji veya onkoloji gibi
cesitli disiplinlerde goriintiileri analiz ederek farkli doku tiplerin tespit edilmesi, tibbi
goriintiilemede yaygin olarak kullanilan goriintii isleme teknikleri yardimiyla miimkiin
kilinmaktadir. Biiyiik veri kiimelerine sahip bu kayitlar sayesinde, i¢cgdrii ve
korelasyonlar1 tanimlamak i¢cin DL algoritmalarin1 kullanmak, daha dogru ve efektif

¢cOziimlere ulasmaya 6nemli katki saglamaktadir.

Derin yapay sinir aglar1 (DNN- Deep Neural Networks), biiylik veri kiimeleri, goriintii
isleme, matematiksel islemler, otomasyonun kolaylastirilmasi agisindan biiyilik bir
oneme sahiptir. DL nin kullaniminda en gii¢lii 6rneklerden biri; Google’dir. 2011
yilinda, Google Beyin Takimi DL konusunda arastirmalara baglanmistir. Ug yillik bir
kesif siirecinden sonra, Google, Ingiltere merkezli girisimi satin almistir: Derin
Diistince(DeepMind). Ayrica, Alpha Go oyunlarinda ve masaiistii oyunlarinda bu
sirket kapsaminda gelistirilen derin sinir aglarini kullanilmistir. Google Cloud Video
Intelligence iiriinii ile video analizi miimkiin kilinmistir. Sunucularda toplanan veriler
yardimiyla egitilen derin sinir aglari sayesinde otomatik sonuglarin tiretilmesine
olanak kilan baska bir servis ise Google Asistan Konusma Tanimadir. Bu projededen
de, yine Google Beyin Takimi sorumludur. Ayrica, bu sistem simdi yeni siiriimii ile
Google Neural Machine Translation olarak adlandirilmaktadir. Google’in sundugu
diger hizmetlere, Google Beyin Takiminin Youtube kullanicilar i¢in daha efektif
oneriler sunmak i¢cin DL kullanarak yaptig1 ¢aligmalar 6rnek olarak verilebilmektedir

(Marr, 2017).

3.2. DERIN YAPAY SiNiR AGLARI

DNN, bilgisayarlarin deneyimlerden 6grenmelerini ve diinyay1 kavramlar hiyerarsisi
baglaminda anlamalarini saglayan bir makine 6grenimi yontemidir. Bilgisayar, bilgiyi
deneyimlerden topladigi icin, bilgisayarin ihtiya¢c duydugu tiim bilgilerin insan

tarafindan belirtilmesine gerek kalmamaktadir.

[k algilayicilar (perceptrons) gibi sinir aglarinin dnceki versiyonlari, bir girdi ve bir
¢ikt1 katmanindan olusmaktaydi ve en fazla bu iki katmana ek olarak bir gizli katman
eklenmekteydi. Giinlimiizde, ii¢ katmandan fazlasini (girdi ve ¢ikt1 dahil) iceren aglar

“derin” aglar olarak nitelendirilmektedir. Bu ylizden derin, birden fazla gizli katman



anlamma gelen bir teknik terimdir. DNN’lerde, her bir diigiim katmani o6nceki
katmanin ¢iktisina dayanan farkli 6zellikler dizisi tizerinde ¢alismaktadir. Sinir ag1 ne
kadar derinlestirilirse, katmanlar, kendilerinden Onceki katmandaki Ozellikleri bir
araya getirip birlestirdiklerinden, diiglimlerin taniyabilecegi 6zellikler bir o kadar

karmasik olmaktadir.

Bu boliimde derin aglarin {ic ana mimarisine ve bunlar1 olusturmak i¢in daha kiiciik
aglarin nasil kullanildigina ve mimarilerine ayrintili olarak deginilmektedir. U¢ ana
mimariye odaklanmilmistir. Bunlar, genellikle goriinti modelleme i¢in kullanilan
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN-Convolutional Neural Networks), genellikle zaman
serilerini modellemek i¢in kullanilan Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM — Long Short
Term Memories) Aglari ve Tekrarlamali Sinir Aglaridir (RNN — Recurrent Neural
Networks). Calisma kapsaminda LSTM aglar1 kullanilarak yeni bir mimari 6nerildigi

icin, LSTM hakkinda daha detayl bilgiye yer verilmistir.

3.2.1 Tekrarlamah Sinir Aglar:

RNN, ara katmanlardaki ¢iktilardan giris birimlerine veya onceki ara katmanlara geri
beslenmenin yapildig1 bir ag yapisidir. Bu ¢esit sinir aglarinin dinamik hafizalar
vardir. Noronlarin ¢iktist sadece o anki giris degerlerine bagl degildir ayrica onceki
girdi degerlerine de baghdir. Bu aglar 6zellikle ¢esitli tipteki zaman serilerinin

tahmininde oldukga etkilidir. (Goodfellow et. al. 2016).

3.2.1.1.Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar

LSTM, RNN’nin bir ¢esididir. LSTM, veri setindeki uzun vadeli iliskileri 6grenen bir
ag gelistirme amaci ile 90l yillarin sonlarinda Sepp Hochreiter ve Bergen
Schmidhuber tarafindan 6nerilmistir. LSTM'ler, uzun vadeli bagimlilik probleminden
kacinmak i¢in tasarlanmistir.

Tiim tekrarlayan sinir aglari, bir sinir aginin yinelenen modiilleri formuna sahiptir.
Standart RNN'lerde, bu tekrarlayan modiil, Sekil 4’te de gosterildigi gibi tek bir tanh
katmani gibi basit bir yapidadir.



Sekil 4. Standart RNN agindaki tekrarlayan modiiller
(Imaj Kaynak: Understanding LSTM Networks,
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ )
LSTM aglar1 da RNN’lerdeki gibi zincire benzeyen tekrarlayan modiillere sahiptir.
fakat tekrar eden modiiller RNN’deki yapidan farkli bir yapiya sahiptir. Tek bir sinir
ag1 katmanina yerine, Sekil 5’te de gosterildigi gibi cok 6zel bir sekilde etkilesime

giren dort tane katman bulunmaktadir.
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Sekil 5. LSTM agindaki tekrarlayan modiiller

(Imaj Kaynak: Understanding LSTM Networks,
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ )

LSTM aglarinda kilit goreve sahip birim LSTM aglarindaki hiicrelerin durumunu
bildiren birimdir. Bu birim Sekil 6’da goriilen yatay cizgi seklinde diyagramin
istiinden ge¢gmektedir. Hiicre durumu bir anlamda tasima bandi gibidir. Sadece bazi

kii¢iik lineer etkilesimlerle, tiim ag boyunca uzanir.

®
)

Sekil 6. LSTM yapisinda bilgilerin hiicreler arasinda tasinmasi
(Imaj Kaynak: Understanding LSTM Networks,
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ )
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LSTM, kap1 ad1 verilen yapilar taratindan dikkatlice diizenlenen hiicre durumuna bilgi
cikarma veya ekleme kabiliyetine sahiptir. Kapilar, bilginin bir sonraki hiicre
durumuna tasinmasina olanak saglamaktadir. Kap1 adi verilen yapilar, sigmoid bir
sinir ag1 katmanindan ve noktasal carpma isleminden olusurlar. Sigmoid katmani, her
bir bilesenden ne kadarinin bir sonraki asamaya ge¢mesi gerektigini tanimlayan sifir
ile bir arasinda degerler iiretmektedir. Bu katmanin sifir degerini almasi ‘“higbir
bilginin bir sonraki agsamaya ge¢cmesine izin verme” anlamina gelirken, bir degerini
almas1 ise “bir sonraki asamaya tiim bilgilerin ge¢cmesine izin ver” anlamina
gelmektedir. Bir LSTM agi, hiicre durumunu korumak ve kontrol etmek i¢in ti¢ farkh
kapiya sahiptir.

LSTM'deki ilk adim, hangi bilgilerin hiicre durumundan atilacagina karar vermektir.
Bu karar “unutma kapis1 katman1” adl1 bir sigmoid katman tarafindan verilir. Bu kap1
Sekil 7°de de gostedildigi gibi /- 1 ve x; degerlerine bakar ve C; - ; hiicre durumunda
her bilgi i¢in O ile 1 arasinda bir deger atar. Degerin bir olmasi “bu bilgiyi tamamen
koru” yu temsil ederken, bu bilginin sifir olmas1 “bu bilgiyi tamamen unut” anlamina
gelmektedir. Ardindan 1 numarali denklemde gosterilen f; fonksiyonu elde
edilmektedir. Onceki kelimelere dayanarak bir sonraki kelimeyi tahmin etmeye ¢alisan
bir dil modeli 6rnegi diisiiniildiigiinde bdyle bir problemde, hiicre durumu mevcut
Oznenin cinsiyetini igerebilir, bir sonraki adimda yeni bir 6zneye sahip olundugunda
dogru zamirler kullanilamayabilir, eski 6znenin cinsiyetini unutmak bir sonraki

kelimenin tahmin edilmesini daha etkili bir hale getirecektir.

Sekil 7. Bir sonraki adima hangi bilgilerin gececegine karar verilmesi

(Imaj Kaynak: Understanding LSTM Networks,
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ )
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fe = O'(Wf- [he—1, %] + bf) (1

Denklem 1°de gosterilen Wy f fonksiyonu igin agirlik matrisini, by ise f fonksiyonu
icin yanlilik miktarini iceren matrisi ifade etmektedir.

Bir sonraki adim, hiicre durumunda hangi yeni bilgilerin depolanacagina karar
vermektir. Sekil 8’de gosterilen bu adim iki asamada gerceklesmektedir. i1k olarak,
“giris kapist katmani” adi verilen bir sigmoid katman, hangi degerlerin
giincellenecegine karar vermektedir. Ardindan, bir fanh katmani, duruma
eklenebilecek yeni aday degerleri igeren C, vektoriinii olusturur. Sekil 8’de gosterilen

i, denklem 2°de, C; vektorii denklem 3°te detaylariyla gosterilmistir.

ip = o(W;. [heeq, xe] + by) (2)
C¢ = tanh (W,. [he_y, x¢] + b 3)

Dil modeli 6rneginde oldugu gibi, unutmakta olunan eski 6znenin cinsiyeti yerine yeni

0znenin cinsiyeti hiicre durumuna eklenmek istenmektedir.

Sekil 8. Bir sonraki adimda hangi bilgilerin depolanacagina karar verilmesi

(Imaj Kaynak: Understanding LSTM Networks,
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ )

Takip eden katmanda, eski hiicre durumunu yani C;_; ‘i, yeni hiicre durumu C;olarak
giincellenme islemi gergeklesmektedir. Yani dil modeli 6rneginde, eski 6znenin
cinsiyeti hakkindaki bilgilerin gercekten unutuldugu katmandir. Onceki adimlarda, bir
sonraki asamalara aktarilmamasina karar verilen bilgiler bu adimda tamamen unutulur

ve yeni hiicre durumu C; ‘yi elde etmek i¢in denklem 4’te de gdosterildigi sekilde, bir
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onceki hiicre durumunu belirten C; - ; bir Onceki adimda elde edilen f; ile

carpilmaktadir ve ardindan bu ¢arpma islemine i,*C, eklenmektedir.

Ctzft*Ct—1+it*Ct “4)

Son olarak, hangi bilgilerin ¢ikti olarak degerlendirilecegine karar verilmesi
gerekmektedir. Bu ¢ikti, yeni hiicre durumuna dayali olmakla birlikte bu bilginin
filtrelenmis bir versiyonu olacaktir. ilk olarak, hiicre durumunun hangi kisimlarimi
cikartacagimiza karar veren bir sigmoid katman caligmaktadir. Daha sonra, hiicre
durumu elde edilen degerlerin —1 ile 1 arasinda olmasi istendiginden, Sekil 9°da da
gosterildigi sekilde bu degerlerler tanh’dan gecirilip sigmoid kapisinin ¢iktisi ile
carpilmaktadir. Sekil 9°da gosterilen o ve h; asagidaki denklemlerde

detaylandirilmistir.

o = o(Wp.[he—q,x¢] + b,) )
h; = o; * tanh (C}) (6)
he A\
@anh
0t ®
hi—1 (0] hy

A

Sekil 9. Bilgilerden hangilerinin ¢ikt1 olarak degerlendirilecegine karar verilmesi

(Imaj Kaynak: Understanding LSTM Networks,
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ )

3.2.2. Konvoliisyonel Sinir Aglari

CNN, lleri beslemeli yapay sinir aglarinin en gelismis halidir ve goriintii tanimada
oldukga basarili sonuglar vermektedir. Bu yapida resim parcalara ayrilir ve parcalara
filtre uygulanir, uygulanan filtrenin boyutuna gore resimde kiigiilmeler olmaktadir.

Ornegin; 8x8 boyutundaki bir filtre resmin 8x8 alanindaki bir bdliimiine
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uygulandiktan sonra ¢ikan sonug bir pikselde tutulmakta ve bunun sonucu olarak ¢ikti
I1x1 boyutunda olmaktadir. Ortaya cikan bu pikseller birbiriyle iligkilendirilerek
tanimlama yapilmaya calisilmaktadir (Goodfellow et. al. 2016).

3.3. DERIN OGRENMEDE KULLANILAN YAZILIM KUTUPHANELERI

ML yontemleri siirekli olarak gelismektedir. Kilit nokta, uygulamalar1 daha akilli hale
getirmek i¢in mobil cihazlarda ¢alisan makine 6grenme modelleri gelistirmektir. DL,
karmasik problemleri ¢6zmeyi miimkiin kilmaktadir. Giinlimiizde, programlama
zorluklarini sadelestiren, hizli ve efektif DL algoritmalarinin olusturulmasina olanak
saglayan bir ¢ok DL yazilim kiitiiphanesi bulunmaktadir. Her kiitiiphane, farklh

amagclar icin farkl bir sekilde insa edilmistir.

Bu boliimde, siklikla tercih edilen Tensorflow, Theano, Torch, Caffe, Keras yazilim
kiitiiphanelerinden bahsedilmektedir. Calisma kapsaminda oOnerilen mimari Keras

kullanilarak gelistirildigi i¢in bu boliimde Keras daha detayl ele alinmistir.

Bir agik kaynak kodlu yazilim kiitiiphanesi olan Tensorflow veri akis grafikleri
kullanarak niimerik hesaplamalar yapmak i¢in tasarlanmistir. Grafiklerin sinirlar1 ¢ok
degiskenli veri dizilerini tanimlamaktadir. Tensorflow, ¢coklu CPU ya da GPU
destegiyle giiclii ve efektif hesaplama kabiliyeti sunmaktadir. Google Beyin Takimi
tarafindan gelistirilen bu kiitiiphane, C++, Python gibi birden fazla programlama dili
ile kullanilabilmektedir. (Tensorflow Architecture).

Theano, Montreal Universitesi’ndeki MILA adindaki arastirma grubu tarafindan
gelistirilmistir. Bu kiitliphane ile Python ve C++ programlama dilleri kullanarak
oldukga etkili modeller iiretebilmek miimkiindiir. Ayrica Theano, kullanicinin
donanimin1 optimum kullanarak verimliligi en yukar1 ¢cekmektedir. (Brownlee J.,
2016)

Genis yelpazeli ML destegi sunan bilimsel hesaplama kiitiiphanesi olan Torch,
cogunlukla GPU’lar {izerinde efektif ¢alismak iizere dizayn edilmistir. Kiitiiphane,
LualJlY ve CUDA implementasyonunu kullandigindan kullanighiligi ve efektifligi
oldukca kaydadegerdir. Torch, arastirmacilara basit ve ayni zamanda maksimum
esneklik sunmak temel amaciyla tasarlanmistir. Ayrica, topluluk destekli ML,
bilgisayarli gorii, sinyal isleme, paralel isleme, ses ve goriintii isleme kiitiiphaneleri ile

miikemmel bir uyum igerisinde ¢aligmaktadir.(Torch).
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Caffe, Berkeley Al Arastirma Grubu tarafindan gelistirilmis, ilk yilinda yaklagik 1000
arastirmaci tarafindan kullanilmaya baglanmis ve zaman igerisinde gelistirmeler ile
efektif hale gelmis bir DL kiitiiphanesidir. Kiitiiphane, CPU’dan GPU’ya oldukca
etkili gegis yapilmasma olanak sunmaktadir. Caffe toplulugu akademik arastirma
projeleri tarafindan fonlanmakta ve gelistirilmeye devam edilmektedir. (Y. Jia et al.,
2014).

Keras, Python ile yazilmis, TensorFlow, CNTK veya Theano'nun {izerinde ¢alisabilen
ist diizey sinir aglar1 gelistirme ortami1 sunmaktadir. Keras ile ¢cok hizli bir sekilde
yapay Ogrenme algoritmalar1 egitilebilmektedir. Keras, kullanici dostu olmasi,
modiiler ve genisletilebilirlik 6zelligi sayesinde kolay ve hizli prototip olusturmay1
miimkiin  kilmaktadir. Evrisimli aglari, yinelenen aglart ve bu iki agm
kombinasyonlarini da desteklemektedir. CPU ve GPU iizerinde higbir sorun olmadan
performans gosterebilmektedir. Keras, makineler i¢in degil, insanlar i¢in tasarlanmig
bir yazilim ortamidir. Kullanic1 deneyimini en yiiksek seviyeye ¢ikartma felsefesi ile
gelistirilmistir. Yaygin kullanim durumlari i¢in gereken kullanici eylemleri sayisini en
aza indirmekte ve kullanici hatasi iizerine net, islem yapilabilir geri bildirim
saglamaktadir.

Keras'in ¢ekirdek veri yapist modeldir. En basit model dogrusal bir katman yiginindan
olusan sirali modeldir.

Daha karmagik mimarileri egitmek i¢in, rastgele katman grafikleri olusturmaya izin
veren Keras islevsel araylizii kullanilmaktadir. Keras’ta sirali model (sequential)

asagidaki sekilde olusturulmaktadir.

from keras.models import Sequential
model = Sequential()

Katmanlar1 eklemek oldukca basittir. “.add()” kullanilarak, katmanlar kolaylikla

eklenebilir.

from keras.layers import Dense

model.add(Dense(units=64, activation="relu’, input dim=100))

model.add(Dense(units=10, activation="softmax'))
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Modelin yapisindan, katmanlarindan emin olunduktan sonra, Ogrenme siireci
“.compile()” komutu ile konfigiire edilebilmektedir. Ornegin, asagidaki 6rnekte kayip
fonksiyonu olarak “categorical crossentropy”, optimizasyon algoritmasi olarak “sgd”

secilmistir. Ayrica, performans metrigi olarak da dogruluk(accuracy) se¢ilmistir.

model.compile(loss='categorical crossentropy',optimizer='sgd’ metrics=['accuracy])

3.4. POPULER DERIN YAPAY SiNiR AGI MIMARILERI

Teknoloji harikast DNN’ler, Diinyadaki saygin arastirma kuruluslar1 tarafindan uzun
yillar siiren ¢alismalarin sonucunda elde edilmistir. Bu aglar, hali hazirda bir ¢ok

problemi basariyla ¢6zmiis ve bir ¢cok arastirmaci tarafindan siklikla kullanilmaktadir.

Bu boliimde kronolojik siraya gore, popiiler olan teknoloji harikasi DNN’lere

deginilecek ve mimari yapilari ile ilgili bilgiler verilecektir.

LeNet mimarisi, oncelikli olarak dokiimanlardaki karakterleri tanima problemlerini
¢6zmek amaciyla LeCun vd. tarafindan 1998 yilinda gelistirilmistir. Sekil 10’da LeNet
detaylariyla gosterilmektedir. Mimari, 32x32 boyutlu imajlar i¢in olusturulan girdi
katmani harig, yedi katman igermektedir. (LeCun et al., 1998)

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

6@28x28 21 mas o
f. : layer g TPUT
r 20 F6: layer qg Y

i

INPUT
32x32

Full conrlecﬁon | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Sekil 10. LeNet mimarisi
Imaj kaynak: (LeCun vd., 1998)

Diinyaca iinlii ImageNet yarigsmasinda yiiksek dogruluk orani elde etmeyi basaran ilk
ve Oncli mimarilerden olan AlexNet, Krizhevsky vd. tarafindan 2012 yilinda
Onerilmistir. Mimari, birbirine tamamen bagl ii¢ katmanin takip ettigi bes adet

konvoliisyonel tabakadan olusmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tanh ya da
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sigmoid fonksiyonu yerine ReLu (Rectified Linear Unit) fonksiyonu kullanilmistir.

(Krizhevsky vd., 2012).

Sekil 11. AlexNet mimarisi
Imaj Kaynak: Krizhevsky vd., 2012.

Imaj verileri ile DNN olustururken ezberlemeyi azaltmada yaygin olarak kullanilan
yOntem, veri setini yapay bir sekilde genisletmektir. Bu yontemden yola ¢ikilarak Sekil

12°de goriildiigii gibi mimari, veri arttirma asamasi i¢in iki ayrik boliim igermektedir.

GoogleNet’in 22 tabakali yapisi ve daha az parametreye sahip olmasi onu, AlexNet’ten

daha hizli ve daha dogru sonuglar iireten bir mimari yapmaktadir.

Sekil 12. GoogleNet mimarisi

Imaj Kaynak: Szegedy vd., 2015

Oncelikli olarak akilli cihazlarda calisabilecek bir mimari kullanma fikri ile
gelistirilmeye baslanan bu mimariyi limitli hesaplama giiciine sahip cihazlarla
kullanmak miimkiindiir. Sekil 12’de gdsterilen mimarinin derinligi ve ag tabakasi
hesaplama maliyeti g6z oniinde bulundurulmak kaydi ile arttirilabilmektedir. (Szegedy
vd., 2015). 2015 yilinda Simonyan ve Zisserman tarafindan gelistirilen VGG’nin
genel fikri 3x3’liik ¢ok kiiciik konvoliisyonel filtreler kullanarak aglar iiretmektir.
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Sekil 13. VGG16 Mimarisi
Imaj Kaynak: Cord, 2016

VGG, on dort milyondan daha fazla goriintii ve bin adet farkli etiket igeren veri setiyle
yiksek performansli bir sekilde ¢alismistir. (Simonyan vd., 2015)

He vd. tarafindan 2015 tarafinda gelistirilen ResNet’teki ana fikir, daha 6nce ortaya
atilan mimarilere gore ayn1 zamanda hem daha karmasik ve derin bir yap1 kullanip
hem de egitim siiresini kisaltmaktir. He vd., katmanlarin girdilerine referans olan artik
(residual) 6grenme fonksiyonlarini kullanarak bir mimari gelistirmeye ¢alismistir ve
artik(residual) aglarin, optimize edilmesi kolay ve daha dogru oldugunu kanitlamaya
caligmustir.
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Sekil 14. ResNet mimarisi
Imaj Kaynak : https://towardsdatascience.com/review-resnet-winner-of-ilsvre-2015-

image-classification-localization-detection-e39402bfa5d8

ImageNet veri seti ile yapilan denemelerde VGG aglarindan 8 kat daha fazla katman
sayisina (152) sahip olmasia ragmen, ResNet mimarisi, VGG aglarindan daha az

kompleks bir yapiya sahip oldugu goriilmiistiir. (He , vd. 2015)
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4.DERIN OGRENMEDE UYGUN PARAMETRE SECIiMi

ML ve DL arastirmalarinin temelinde, belirli bir veri setinden ilgilenilen bazi unsurlari
yakalayabilen yontemlerin gelistirilmesi yatmaktadir. Bu unsurlar, veri igindeki
kiimelenmis yapilar1 (kiimeleme) veya belirli ozelliklere dayali olarak hedef
degiskenlerinin degerlerini tahmin etme (siniflandirma) veya siirekli (regresyon)
olabilen belirli hedef degerlerini tahmin etme yetenegini icermektedir. Biyolojik
olarak esinlenen sinir aglarindan ¢ekirdek yontemlerine ve topluluk modellerine kadar
genis bir yelpazede 6grenme yontemleri vardir (Bishop vd.,1995) Bu yontemlerdeki
ortak Ozellik, 6grenme yaklasiminin faydasini en iist seviyeye ¢ikarmak i¢in kullanici
tarafindan uygun sekilde ayarlanmasi gereken bir dizi hiper parametreler icermeleridir.
Hiper parametreler, 6grenme algoritmasinin ¢esitli yonlerini yapilandirmak i¢in
kullanilmaktadir ve ortaya ¢ikan model performansini etkilemektedir.

Hiper parametre aramasi; manuel olarak, belirli kurallar kullanilarak veya dnceden
tanimlanmis hiper parametre setlerini test ederek yapilmaktadir (Pedregosa vd., 2011).
Bu yaklasimlar tekrarlanabilirlik agisindan isteneni verememektedir. Bu sebepten
dolayi, hiper parametre arastirmasini otomatiklestirme fikri, son yillarda bu alanda
calismalar  yapan  arastirmacilarin  ilgisini  ¢ekmistir ve  arastirmacilar
otomatiklestirilmis yaklasimlarin, uzmanlar tarafindan ¢esitli problemlere iliskin
manuel aramadan daha iyi performans gosterdigini kanitlamistir (Bergstra vd., 2011,

2012).

yontemlerinin temel amaci, dnceden tanimlanmus, test seti X(*¢) iizerinde £L(X®®); M)
seklinde belirtilen kayip fonksiyonlarinin aldigi degeri en aza indiren bir M modelinin
egitimi olarak Gzetlenebilmektedir. Bu M modeli X©® egitim veri seti ile, A
algoritmasi kullanilarak olusturuldugu varsayimi altinda, 6grenme algoritmasi olan A,
hiper parametre olarak adlandirilan bir grup parametreye sahiptir. Bu parametreler A
olarak belirtildiginde, M modeli A(X®; 1) seklinde ifade edilebilmektedir. M
modelinin, destek vektdr makinesi siniflayicisi varsayildiginda, A algoritmasi C ve o
parametrelerine sahip olacaktir. Bu durumda hiper parametreler A = [C, o] olacaktir.
Temel amag, L£L(X®®; M) kayip fonksiyonunu minimize eden, A parametrelerini

tahmin ederek yani A* ‘1 bularak M modelini olusturmaktir (Claesen vd., 2014).

19



ML ve DL’de kullanilan hiper parametre optimizasyonu ydntemlerinden en popiiler
olanlari, Izgara aramasi(GS), Rasgele arama, Bayesgil Optimizasyon, Gradyan
Tabanli Optimizasyon, Evrimsel Optimizasyon, Popiilasyon Tabanli seklinde
siralanmaktadir (Claesen, 2015). Calisma kapsaminda hizli ve pratik ¢6ziim sunan GS
yontemi ve kapsamli, daha komplike ve Evrimsel Optimizasyon ailesinden olan
Genetik Algoritma kullanilmistir. Bu sebeple bu béliimde ve izleyen boliimde bu iki
yontem hakkinda detayl1 bilgi verilmektedir.

GS, hiper parametre optimizasyonu i¢in en yaygin kullanilan yontemlerdir. Son
yillarda gerceklesen bir ¢cok onemli global optimizasyon arastirmalarina ragmen,
manuel arama ve GS yoOntemleri hala siklikla tercih edilmeye devam edilmektedir.
Ciinkii, manuel optimizasyon, arastirmacilara bir dereceye kadar i¢gori
kazandirmaktadir ve manuel optimizasyon i¢in teknik ek yiik veya engel
bulunmamaktadir. [zgara arastirmasinin uygulanmasi oldukga basittir ayrica, tamamen
manuel sirali optimizasyondan daha iyi A bulmaktadir.

Hiper parametre optimizasyonunu gerceklestirmenin geleneksel yolu olan GS, hiper
parametre alaninin manuel olarak belirlenmis bir alt kiimesinde basit¢e kapsamli bir
arama veya parametre taramasi yapmaktadir. GS algoritmasi, tipik olarak egitim
setindeki ¢apraz dogrulama setinin degerlendirilmesi ile Ol¢iilen baz1 performans

olciitleri tarafindan yonlendirilmektedir (Chicco, 2017).

4.1.GENETIK ALGORITMA iLE UYGUN PARAMETRE SECiMi

Darwin’in evrim teorisi, ¢esitli disiplinlerdeki bir¢ok arastirmaci i¢in ilham kaynagi
olmustur. Darwin'in teorisinde one siirdiigli gen, dogal seleksiyon, ge¢it ve mutasyon
gibi temel terimler kullanilarak birgok evrimsel algoritma gelistirilmistir. Bu evrimsel
algoritmalarin en énemlilerinden biri genetik algoritmalardir. i1k olarak, Goldberg ve
Holland tarafindan, evrim siireci bir bilgisayar ortaminda yorumlanmistir (Goldberg
vd., 1998). Bu, GA’lar i¢in ¢ok dnemli bir adim olmustur. Goldberg, bu ¢alismalar
sayesinde GA'larin gercek hayatta 80'den fazla 6rneginin oldugunu kanitlamistir
(Goldberg,1989). Daha sonra, tim bu gelismeleri takiben, Koza genetik
programlamay1 gelistirmistir. GA’nin temel amaci, giiglii ve zayif bireyi belirleyen

giiclii bireyin dogal seleksiyon, ¢aprazlama ve mutasyona ugramasidir. GA’da,
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bireylerin bu asamalardan gecen en iyi bireyi bulmasi amaglanmaktadir (Koza, 1992)

GA'nin akis diyagrami Sekil 15'teki gibi ifade edilebilmektedir.

Baslangi¢ populasyonunu
olustur

l

Her bir kromozom igin fitness
degerlerini hesapla

Segim
]
Genetik degisim
{

Hayir

Mutasyon

!

Durdurma
kurali saglandi
mi ?

Sekil 15. Genetik Algoritma akis diyagrami

GA’da asagidaki temel adimlar bulunmaktadir:

Bagslangi¢ popiilasyonu olusturma
Secim

Genetik degisim

Mutasyon
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0 0 0 0 0 0 p Gen

1 1 0 1 0 0 —pp- Kromozom
0 1 1 1 0 1
0 1 0 1 0 1

——p Poplilasyon

Sekil 16. GA’da popiilasyon, gen, kromozom

GA’dailk adim olarak baslangi¢ popiilasyonu olusturulmaktadir. Bu adim, popiilasyon
ad1 verilen Sekil 16’da da gosterilen bir grup bireyle baslar. Her birey ¢oziilmek
istenilen soruna bir ¢6ziim niteligindedir. Birey, gen olarak bilinen bir dizi parametre
ile karakterize edilmaktedir. Bir kromozom olusturmak i¢in genler bir dizede
birlestirilmektedir. GA’da, bir bireyin gen seti, harflar ile temsil edilir. Gen setlerinde
ikili degerler kullanilmaktadir (1 ve 0).

Ikinci adim olan se¢im adimi, giiclii olanin hayatta kalma ilkesinin uygulanmaya
baslandig1 ilk adimdir. Bu agsamada, bireyler gelecekte birbirleriyle eslesecek sekilde
yaratilmaktadir. En giliclii adaylar agiklik degerlerine gore belirlenir. GA ile ¢oziilmek
istenilen algoritmanin amacina gore, adaylar birbiriyle eslesmekte ve yiiksek kaliteye
sahip nesli iiretmektedir. Bir bagka deyisle, 6rnegin ¢oziilmek istenilen problem eger
maksimizasyon problemi ise, en biiyiik fitness degerine sahip bireyler alinmaktadir.
Eger, minimizasyon problemi ise, bu sefer en diisiik fitness degerine sahip bireyler
alinmaktadir.

Genetik degisim olarak adlandirilan adimda ise yeni bir nesil iiretilmektedir. Dogal
secilimden segilen yiiksek kaliteli bireyler ebeveyn olarak kabul edilir ve bu bireyler
yeni bireyler olusturmak i¢in eslestirilmektedir. Bu haritalama, her bir kromozomdaki
her bir bireysel gen sekansini birbiriyle degistirerek gerceklestirilmektedir. Bu islem
caprazlama olarak adlandirilir.

GA’daki son adim mutasyon olarak adlandirilmaktadir. Bazen bazi esler, eslestirilecek

bireylerde tekrar tekrar degistirilmek istense bile ayni kalabilmektedir. Bu durum
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farkli bireylerin olusumunu engelleyebilmektedir. Bu nedenle, en iyi ¢oziim
sunulamayabilir. Bu durumun ortaya ¢ikma olasilig1 ¢ok diisiik olmakla birlikte, bu
durumdan kaynaklanan sorunlar1 6nlemek i¢in, yaratilan bireylerin geninde ¢ok kiigiik
bir degisiklik yapilmasi daha iyi sonu¢ alinmasina katki saglayacaktir. Boylece, farkl
bireylerin ortaya ¢ikmasi ile gelecek nesiller de farklilasma gosterecektir.

Son yillardaki ML ve DL c¢aligmalarina bakildiginda GA’nin hiper paremetre
optimizasyonu i¢in basvurulan bir yontem oldugu goriilmektedir. Ananto vd. 2018
yilinda internet iizerindeki haberlerin popiiler olup olmadigini tespit etmek icin ML
yontemleri kullanmistir. ML yontemlerinin parametrelerini tahmin ederken ise GA’y1
kullanmiglardir. Calismalarda belirtildigi tizere, GA ile, GS’ye kiyasla daha kisa
hesaplama siiresiyle optimum hiper parametreleri elde etmislerdir (Ananto vd., 2018).
Salah vd. tarafindan 2018 yilinda yapilan ¢alismada optimal zaman gecikmelerini ve
kac katmanli LSTM aginin kullanilmasi gerektigini tespit etmek icin GA kullanilmistir
(Salah, 2018). Chung vd. tarafindan 2018 yilinda yapilan ¢aligmada, hisse senetlerine
yonelik tahmin modeli gelistirmek icin GA algoritma kullanilarak LSTM aglarindaki
optimum gizli néron sayilari tespit edilmistir (Chung, 2018).

Bu c¢aligmalarda genel olarak GA, problemin ¢6ziimiinde kullanilan kayip
fonksiyonunu minimize eden belli hiper parametreleri bulmak igin kullanilmistir. Ozet

olarak asagidaki adimlar takip edilmistir.

e Tahmin edilmek istenilen parametreler i¢in baslangic popiilasyonunu
olusturulmasi,

e Popiilasyondaki degerler ile modelin olusturulmasi ve kayip fonksiyonunun
degerinin takip edilmesi,

e Yeni degerler iiretilmesi ve kayip fonsiyonunun aldigi degerlerin kontrol
edilmesi,

e [Eger gerekli ilerleme, yani kayip fonksiyonun aldigi degerler daha fazla

minimize olmuyorsa islemin sonlandirilmasi.
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5. TAHMINLEYICI BAKIM MODELLEMESI

PdM, bir sistemdeki sorunlar gerceklesmeden Once sorunlari tahmin etmek igin
sistemden gelen verileri analiz ederek bu arizalarin 6nceden tespit edilmesine olanak

sunan bir yontemdir.

Genellikle iiretim yapan kuruluslarda, calisan sistemdeki arizalari, sistem calisirken
onlemek ic¢in planli bakimlar yapilmaktadir. Bu durum, beklenmedik bir sebepten
dolay1 meydana gelebilecek arizalarin oniine gecemeyebilmektedir. Sistem saglikli
durumda oldugunda, gereksiz yere sistemin pargalari degistirilebilmekte ya da
sistemin tiim ekipmanlarinin detayli bir sekilde incelenmesi yapilmaktadir. Bu da

gereksiz kaynak tiiketimine, bu sebeple verimliligin diismesine neden olmakdir.

Endiistri 4.0 tanimi ile yayginligi ve kullanimi git gide artig gosteren 6ngoriicii bakim,
endiistriyel 10T teknolojilerinin kullanilmasi birlikte iireticiler ve varlik yoneticileri
icin onemli bir yatirim alani haline gelmistir. Bu yontem, varlik sagligini izlemeye,
bakim planlarini optimize etmek ve operasyonel risklere karsi ger¢cek zamanli uyarilar
iretmek i¢in analitik yoOntemler gelistirmeye, iireticilerin servis maliyetlerini
diigiirmelerine ve sistemlerinin g¢alisma siiresini en iist diizeye c¢ikarmaya, ayni

zamanda iiretim verimliliginin de artmasina yardimci olmaktadir..

Failure

Y
®
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Time S

Y

Sekil 17. PdM Sisteminde Hatanin Gergeklesmeden Tahmin Edilmesi

Imaj Kaynak (https://www.seebo.com/predictive-maintenance/)

Bir endiistriyel varlik iizerinde yapilacak PdM icin, asagidaki temel bilesenler

gereklidir:
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Sensorler — Herhangi bir fiziksel iirline veya makineye takili veri toplamaya yarayan

elektronik birimler.

Veri iletisimi — G6zlemlenen makine ya da sistem ile veri depolama merkezi arasinda,

verilerin giivenli bir sekilde akmasini saglayan iletigim sistemi.

Veri deposu — Sensorlerden toplanan verilerin depolandig, islendigi ve analiz edildigi

veri merkezi.

Analitik Yontemler — Sensor verilerindeki desenleri tanimak igin bu verilere

uygulanan tahmine dayal1 analitik algoritmalar.

K06k neden analizi - bakim ve siire¢ miihendisleri tarafindan 6ngoriileri aragtirmak ve

yapilacak diizeltici eylemi belirlemek i¢in kullanilan veri analiz yontemi.

Makine verileri, iletisim protokolleri ve ag gecitleri kullanilarak sensorlerden merkezi
bir veri deposuna aktarilmaktadir. Burada, kdk neden analiz yazilimi kullanilarak
incelenen aksama stirelerini azaltmak ve sistemin durumu ile ilgili tahminler tiretmek

icin, tahminleyici analitik algoritmalar uygulanmaktadir.

External Data
Sources

Dashboards

'
. E
MQTT or HTTP )
Predictive

- > Data Store - Analytics
Algorithms

GATEWAY

Alerts

-

Imaj Kaynak (https://www.seebo.com/predictive-maintenance/)

Sekil 18. Ornek PdM sistem mimarisi

PdM sistemini etkin bir sekilde uygulamak i¢in, ariza parametrelerinin
haritalandirilmasi ve PdM sistemindeki tiim elemanlar (sensorler, iletisim protokolleri,

ag gecidi, bulut ve tahmine dayali analitik) i¢in detayli dokiimantasyon olusturulmasi

25



gerekmektedir. Gorsel bir IoT modelleyicisi kullanarak, miihendislik ekipleri, veri
akiglarini, gosterge tablolarini ve sistemin mantigini igeren liretim sorunlarini grafiksel

olarak tespit edebilirler.

Ureticiler, dngdriicii bakim ile bir dizi avantaj elde edebilmektedir. Bunlar, azaltilmis
bakim siiresi, yeni gelir akiglari, arttirilmis miisteri memnuniyeti ve rekabet avantaji

seklinde siralanabilmektedir.

Sekil 19. PdAM Modellemesi Mimarisine Genel Bakis

Imaj Kaynak (https://www.seebo.com/predictive-maintenance/)

Stratejik bakim planlamasi ve proaktif onarimlar i¢in otomatik raporlar, bakim siiresini
%20 ile %50 arasinda azaltmaktadir ve genel bakim maliyetlerini % 5 ile %10 arasinda
azaltmaktadir. Bu dngoriiler, iireticiye ve miisterilerine zamandan ve paradan tasarruf
etmelerini saglamaktadir. Artirllmis verimlilik ve analitik odakli bilgiler, gereksiz
bakimlar1 azaltarak, sistemlerin/makinelerin 6mriiniin uzamasina katki saglamakta ve
sistemin basarisizligindan 6nce meydana gelen sorunlarin tespit edilmesine yardimei
olarak genel ekipman etkinligini arttirmaktadir. Ureticiler, miisterileri icin PdM
gosterge panolari, optimize edilmis bakim programlar1 veya parcalarin degistirilmesi
gerekmeden Once teknisyen sevkiyati hizmeti dahil olmak iizere, analitik odakli
hizmetler sunarak endiistriyel PdAM’den ayrica bir gelir elde edebilirler. Verilere dayali
olarak miisterilere dijital hizmetler saglama yetenegi, siirekli gelir akislar1 ve sirketler
i¢in yeni bir biiyiime firsat1 sunabilir. Ornegin, pargalarin degistirilmesi gerektiginde
miisterilere otomatik olarak uyarilar gonderilerek miisteri memnuniyetinin artmasi

saglanabilir (Predictive maintinence).
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5.1. TAHMINLEYiCi BAKIMDA KULLANILAN YAKLASIMLAR

Tahmine dayali bakim i¢in en yaygin iki yaklasim, kural tabanli ve ML tabanh
yaklagimdir. Durum izleme olarak da adlandirilan kural tabanli yaklasimda, sistemden,
sensoOrler araciligi ile siirekli veri toplanmaktadir. Sistem, dnceden belirlenen kural
tabanl esik degerlerine ulasildiginda uyarilar iiretmektedir. Bu yaklasimda, iiriin
ekipleri, makinelerin arizalanmasina neden olan faktorleri belirlemek i¢in miithendislik
ve miisteri hizmetleri birimleri birlikte ¢alismaktadir. Uriin veya parca arizalarinin
ortak nedenleri belirlendiginde, sistemlerin sanal bir modeli olusturulabilir. Burada,
cesitli [oT sistem bilesenleri arasindaki davraniglar: ve bagimliliklar: tanimlayan “eger
dyleyse, bu akisyonu al” seklinde belirlenen kurallar olusturulur. Ornegin, sicaklik ve
doniis h1z1 6nceden tanimlanmis belirli bir seviyenin lizerindeyse sistem, arizaya neden
olabilecek durum ile ilgili aksiyon alinmasi i¢in sistemlerin bakimindan sorumlu
operatorlere, durum izleme panolar1 vasitasiyla uyarilar gondermektedir. Bu kurallar,
bir diizeyde otomatik ve PdM imkan1 saglamaktadir. Ancak yine de bir {iriin ekibinin
hangi parcgalar ile veya hangi ¢evresel 6geler ile ilgili veri toplanmasi gerektigine

titizlikle karar vermesi kritik 6nem tasimaktadir.

Al, PdM ve imalat endiistrisindeki bir¢ok durum i¢in uygulanabilmektedir. Diinyada,
endiistriyel Al’dan faydalanan bir¢ok tesis bulunmaktadir. ML ve Al tabanli sistemler
ile Uiretim siirecinden toplanan biiyiik miktarda verileri kullanarak anlamli analizler
yapmak miimkiindiir. ML ile PdM, farkli senaryolar yiirlitmek ve neyin yanlis
gidecegini Onceden tahmin etmek i¢in tarihsel veriler lizerinde olusturulan ML

algoritmalar1 sayesinde miimkiin kilinmaktadir.

Bu sayede, gelismis algoritmalar bir makinenin davranislarini 6grenir ve ne tiir
durumlarda arizanin ortaya cikabilecegi hakkinda uyarilar {iretebilir hale gelmektedir.
ML i¢in gerekli olan algoritmalar girdi (sensor verileri, gevresel faktorler vb.) ve ¢ikti
verilerini (sistemin saglik durumu) analiz etmektedir. Girdi degiskenleri, sicakliktan
basinca ve motor hizina kadar bir ¢cok farkli bilgi icermektedir. Cikt1 ise gelecekte

meydana gelebilecek ariza hakkinda bilgiyi icermektedir.
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5.2. TAHMINLEYICi BAKIM MODELLEMESI iCIN ONERILEN MAKINE
OGRENMESi YONTEMLERI

Sistem giivenilirligi miihendislik uygulamalar1 i¢in en kritik noktalardan biridir.
Sistemin bazi kisimlariin basarisiz olmasi sistemin tamamini etkileyebilmektedir.
Ornegin, tiirbin motorlar1, giic kaynaklari, batarya vb. birimlerde meydana gelen
aksakliklar tiim sistemde aksaklik meydana gelmesine neden olabilmektedir. Sistemin
tamaminin bozulma durumundan kaginmak i¢in sistemin belirli kisimlarinin ya da
tamaminin iyi bir sekilde bakim siire¢lerinden gegirilmesi oldukca dnemlidir. Yaygin
olarak bakim stratejilerinde, basarisizlik gozlendiginde sistemin bir kismu
onarilmaktadir. (Zhou, 2016).

Herhangi bir sistem biriminin mevcut durumunu tahmin etmek i¢in, Jardine ve ark.
duruma dayali bakimi (CBM) o6nermistir. CBM'nin temel amaci, gereksiz bakim
islemlerinden kaginmak ve sistemin herhangi biriminde bir anomali tespit edildiginde
bakim siire¢lerinin yiiriitiilmesidir (Jardine, 2006). Etkili CBM stratejisi gelistirmek
icin sistemin kalan kullanilabilir 6mriiniin (RUL) yiiksek dogrulukla tahmini oldukca
onem tasimaktadir. RUL nin, ilgili sistemin birimlerinde bulunan sensorlerden gelen
verileri isleyerek tahmin edilmesi miimkiindiir. 2008 yilinda Felix vd., RUL'y1 tahmin
etmek icin zaman-frekans oOzellikli bir metot Onermistir. Metot, zaman-frekans
ylizeylerinin karmasikligini 6l¢limlemektedir. RUL'yi tahmin etmek i¢in veri odakli
algoritma gelistirilmistir. Calisma kapsaminda NASA tarafindan saglanan C-MAPSS
veri seti kullanilmistir (Felix, 2008). Porotsky, IEEE PHM 2012 Konferansi
kapsaminda ger¢eklesen yarismada ¢apraz dogrulama prosediiriine dayanan parametre
optimizasyonunu kontrol etmek i¢in yeni bir model gelistirmis ve birincilik odiiliine
layik goriilmiistiir, calisma kapsaminda yine NASA tarafindan saglanan C-MAPSS
veri seti kullanilmistir (Porotsky, 2012).

2014 yilinda Jain ve ark. RUL'yi tahmin etmek i¢in yapay sinir aglart (ANN)
gelistirmistir. Bu caligmada, NASA tarafindan saglanan C-MAPPS veri seti lizerinden
daha efektif RUL tahmini yapabilmek {izere, YSA temelli bir yaklasim Onerilmistir.
Onerilen model zamana dayal istatistiksel 6zellikler iizerine insa edilmistir (Jain,
2014). Sateesh ve arkadaslari, RUL tahmini i¢in, Meta-biligsel Regresyon Sinir Ag1
(McRNN) adli yeni bir yaklasim onermistir. McRNN, optimum ag parametrelerini
elde etmek icin Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF) kullanilmaktadir. Calisma
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kapsaminda C-MAPSS veri seti kullanilmig ve bir 6nceki ¢alismalardan daha etkili bir
RUL tahmin metodolojisi elde edilmistir. (Sateesh vd., 2016).

Santos vd. LSTM aglarinin yeteneklerinden yararlanarak hem uzun hem de kisa siireli
araliklarla arizalar1 6nceden tahmin edebilen SMART parametrelerine dayanan sabit
disk siiriiciileri i¢in PAM yaklagimini sunmustur (Santos, 2017).

Tarafimizdan 2017 yilinda yapilan ¢alismada, bir motorun mevcut durumunu tahmin
etmek i¢in LSTM aglar1 kullamilarak karar verme siireci gelistirilmistir. LSTM
aglarinin egitim siireci, yiiksek performansh biiylik 6lgekli veri isleme ortaminda
NASA tarafindan saglanan C-MAPSS veri seti kullanilarak gerceklestirilmistir (Aydin
vd., 2017).

Chen vd. tarafindan yapilan ¢alismada, LSTM kullanilarak tahmini bakim modeli
gelistirilmistir, LSTM performansi, destek vektor regresyon makinesi (SVRM) ile
karsilastirilmis ve LSTM’1in, daha iyi sonug verdigi gosterilmistir (Chen, 2017). Das
vd. yaptiklar1 ¢alismada, DL yontemleri kullanarak PdM yontemleri i¢in Desh isimli
bir ¢oziim onermistir (Das, 2017). Cachada vd, 2018 yilinda olas1 makine arizalarinin
ortaya ¢ikmasinin daha erken tespiti i¢in toplanan verilerin gelismis ve c¢evrimigi
analizini gz oniinde bulunduran Endiistri 4.0 ilkelerine uyumlu, akilli ve kestirimci
bir bakim sistem mimarisi ile akilli karar verme sistemlerinin 6nemini belirten ¢aligsma
yaymlamistir (Cachada, 2018). Oztanir tarafindan 2018 yilinda yapilan bir diger
caligmada, son yillarda bakim planlamada ve pek cok alanda basarili sonuglar veren
DL tekniginin kullanimi1 ve diger makine 6grenme yontemlerine gore performansi
incelenmistir. Deneyler NASA tarafindan saglanan C-MAPSS veri seti kullanilarak
gerceklestirilmistir. (Oztamir, 2018). Zhang vd., 2018 yilinda, toplanan verilere
dayanarak ekipmanin calisma durumunu analiz etmek, ¢alisma durumunu tahmin

etmek i¢cin LSTM mimarisi tasarlamistir (Zhang, 2018).

6. ONERILEN YONTEM

Nesnelerin Interneti (IoT) nin hizla gelistigi giiniimiizde, bir ¢ok firma, sensdrler
araciligi ile veri toplamakta ve bu verileri anlik olarak analiz edip gerekli aksiyonlari
alabilecek konuma gelmistir. Ozellikle motor iireticileri, motor bilesenlerine
yerlestirdikleri sensorler ile topladiklari sinyalleri isleyip motor bilesenlerinin

sagligini gozlemleme kabiliyetine erismistir. [oT sensorlerinin iirettikleri verilere gore
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iireticiler, motor bilesenlerinin kosullarin1 tahmin etmek i¢in de akilli sistemler insa
etmektedir.

Pratik olarak her hangi bir sistemin bilesenlerinin, yasam 6miirlerini yitirmeden 6nce
degistirilmesi gerekmektedir. Bilesen arizalarinin tahmini sayesinde, bilesenler
onceden onarilarak bakim maliyetleri azaltilirken, operasyonlarin verimli bir sekilde
stirdiiriilmesi de miimkiin kilinmaktadir. Bakim siireci, iiretim kapasitesini ve hizmet
kalitesini dogrudan etkiledigi i¢in, optimize edilmis bakim, kuruluslarin daha fazla
gelire sahip olmalar1 ve sanayilesmis diinyada rekabet ortaminda ayakta kalabilmeleri
icin kilit faktor niteligi tasimaktadir.

Bir motorun mevcut durumunu anlamak i¢in 1y1 tasarlanmis tahmin sisteminin yardimi
ile, ariza meydana gelmeden Once bilesenler aktif hizmetten ¢ikarilabilmekte, etkili
bakim siirecleri sayesinde bilesenlerin 6mrii uzamakta, ekipmanin kullanilabilirligi
artmakta ve ayni1 zamanda bakim maliyetleri de diismektedir.

Sensorlerden toplanan gercek zamanli veriler, sistem bilesenlerinin bozulma
paternlerini modellemek i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bu konu ile ilgili son yillarda yapilan
caligmalara bakildiginda, Boliim 5.2°de de belirtildigi lizere, motor bilesenlerinin
kalan omriinii ve giivenilirligini tahmin etmek i¢in arastirmacilar bu konu ile ilgili
coziim Onermeye, ariza oranlarinin olasiligini bulmaya dayali Gizli Yar1 Markov
modelleri kullanarak baslamistir. Tahmini bakim modelleri insaa etmek igin
arastirmacilarin ilgi alami yillar igerisinde Yapay Sinir Aglar1 (ANN) {izerine
yogunlagmistir. Genellikle, ileri besleme sinir ag1 topolojisi kullanilarak tahminleyici
sistemler tasarlanmaktadir. Bu sistemlerde, minimum tahminleme hatasini veren ag,
optimum ¢iktry1 temsil edecek sekilde secilmektedir. Ozellikle son iki yilda yapilan
calismalarda Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN) kullanilmistir. Bu ¢alismalarda, RNN
tabanli yontem olan LSTM aglar1 kullanilarak PdAM modellemesi gelistirilebilecegi ve
LSTM aglarinin diger aglara ve algoritmalara gore iistiinliik sagladig1 gosterilmistir.
Bu calisma kapsaminda onerilen yontem de RNN’nin 6zel bir uygulamasi olan LSTM
aglarina dayanmaktadir ve bir motorun mevcut durumunu tahmin etmek i¢in karar
verme siireglerini iceren akilli bir sistem 6nerisi sunmaktadir. LSTM aglariin egitim
stireci, ylksek performansh biiyiik veri platformu olan ve dagitik hesaplama imkani
sunan Apache Spark ortaminda gerceklestirilmistir. Bolim 5’te de goriildiigi gibi
NASA Ames'deki Prognostics CoE tarafindan saglanan bir motor bozulma
simiilasyonu olan veri seti PAM modellemesi konusunda ¢alisma yapan arastirmacilar

tarafindan siklikla kullanilmaktadir ve literatiire gecmis acik kaynakli veri setidir.
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Calisma kapsaminda da bu veri seti kullanilarak ag egitilmis ve yine bu veri seti
iizerinde ag test edilmistir. Veri seti, cok degiskenli zaman serisi formatindaki motorun
farkli ¢alisma kosullar1 ve farkli hata modlarmin kombinasyonlarin1 icermektedir.
Cizelge 1°de detayl olarak belirtildigi lizere veri setinde, ili¢ operasyonel ayar ve 21
sensore ait 0lgtimler yer almaktadir. Sensorler; sicaklik, motor basinci, yakit, sogutma

stvist tahliyesi ile ilgili 6l¢timleri igermektedir (Saxena vd., 2008).

Cizelge 1. Veri Setindeki Degiskenlerin Tanimi

Operasyonel Ayarlar
Ayar No Tanim
1 Yiikseklik
2 Mak sayis1
3 Gaz ¢dzme agisi

Sensor Olciimleri

Sensor No Tanim

1 Fan girisindeki toplam sicaklik (° R)
2 LPC cikisindaki toplam sicaklik

3 HPC ¢ikisindaki toplam sicaklik

4 LPT cikisindaki toplam sicaklik (° R)
) Fan girisindeki basing (psia)

6 Bypass kanalindaki toplam basing (psia)
7 HPC c¢ikisindaki toplam basing (psia)
8 Fiziksel fan hiz1 (rpm)

9 Fiziksel ¢ekirdek hizi (rpm)

10 Motor basinct orani (P50 / P2)

11 Motor basinct orani (P50 / P2)

12 Yakit akisinin Ps30'a orani (pps / psi)
13 Diizeltilmis fan hiz1 (rpm)

14 Diizeltilmis ¢ekirdek hiz1 (rpm)

15 Bypass Orani

16 Briilor yakit-hava orani

17 Tasma Entalpi

18 Talep edilen fan hiz1 (rpm)

19 Talep edilen diizeltilmis fan hizi (rpm)
20 HPT sogutma s1visi sizmast (Ibm / s)
21 LPT sogutma sivist sizmasi (Ibm / s)
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Model insa edilme asamasina gecilmeden once ilk olarak, motorun kalan kapasitesini
gosteren R; yiizdesi, asagidaki denklem kullanilarak, tarafimizdan 2017 yilinda
yapilan ¢alismada (Aydin vd., 2017) kullanildig1 sekilde hesaplanmistir.

R; = (Arizaya kadar gecen zaman — Motorun yasi1) / Arizaya kadar gecen zaman (7)

Denklem 7 ile elde edilen R, bire esit oldugunda, motorun kalan kapasitesi %100
oldugu anlamina gelmektedir. R; sifira esit oldugunda, motorun kalan kapasitesi %0'dir
yani motor arizalidir ve c¢aligmamaktadir. Yine 2017 yilinda tarafimizca
gergeklestirilen calismada literatiirde ilk olarak R; degerlerinin motor bilesenlerin
saglik durumunu belirten dort sinifa ayrilmasi 6nerilmistir. Bu dort siif, Cizelge 2°de
gosterildigi gibi “motor saghikli”, “kritik durum”, “motoru bakima al”, “motor arizal1”,
seklindedir. “motor saglikli”, motorun kullanim 6mriiniin basinda oldugunu gosterir.
“kritik durum”, motorun kisa zaman igerisinde bakima gitmesi gerektigini gosterir.
“motoru bakima al”, motorun kisa zaman igerisinde bozulacagini ve acilen bakima
alinmas1 gerektigini, “motor arizali”, motorun hizmet dis1 oldugunu, kullanilamaz hale

geldigini belirtmektedir. Bu araliklar, ugak motoru konusunda uzman miihendislerin

gorisleri alinarak belirlenmistir.

Cizelge 2. Motorun saglik durumunu gosteren kategoriler

R Arahg Motor durumu
(0.85-1] Motor Saglikli

(0.7-0.85] Kritik Durum
(0.5-0.7] Motoru Bakima Al
[0-0.5] Motor Arizali

2 ¢

Cikt1 olarak, Cizelge 2’de belirtilen, “motor saglikl1”, “kritik durum”, “motoru bakima
al”, “motor arizali” seklinde belirtilen dort adet farkli durumdan bir tanesi tahmin
olarak iiretilmektedir. Motor iizerindeki bir cok sensdrden gelen verilerin analiz
edilmesi, bakim siireclerini yonetmek i¢in, yararli olan dogru ve net sonuglarin ortaya
¢tkmasina yardimci olmaktadir. ML, ANN modelleri insa edilirken miimkiin mertebe

yanit degiskenini en iyi sekilde temsil eden aciklayici degiskenlerin se¢ilmesi 6nem
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tagimaktadir. Elbette baz1 sensor verilerini goz ardi etmek ve modelleme dis1 birakmak
Onyarg1 seviyesini arttirabilir, bu nedenle, bu iki durum arasinda kusursuz bir denge

saglanmalidir.

l

Genetik Algoritma (GA)

C-MAPSS Veri Seti

Iterasyon Parti (Batch)

LSTM aginin
Apache Spark
Ortaminda

Sayisi Biyuklogu o m
Varyans! sifir ya da egitilmesi
sifira yakin olan
degiskenlerin
elimine edilmesi
l Izgara Arama (GS)
I Performans
Yiksek { l ! Metriklerinin
korelasyona sahip Kayip Hesaplanmasi
i 1 Aktivasyon fonksiyonunu
c_iegl§ken_lerln . T Fonksiyonlari optimize edecek
elimine edilmesi aigoritma
Modele dahil \
olacak
degiskenlerin Optimum Parametre Mode;lin _
normalize edilmesi ve Konfigiirasyon Kaydedilmesi

w 4 |

Sekil 20. Onerilen Metodoloji (GAGS-LSTM)

Onerilen metodoloji Sekil 20°‘de gosterildigi gibidir. Motordan gelen verilerdeki
desenleri 6grenmek igin etkili bir tahmin modeli olusturmak amaglandigindan,
modellemeye gecmeden dnce degisken miithendisligi (feature engineering) yapilmaistir.
Bu kapsamda, varyans: sifir olan degiskenler, aralarinda yiiksek korelasyona sahip
degiskenler elimine edilmistir. Ardindan modele dahil edilecek olan nihai degiskenler
normalize edilerek ayni diizleme tasinmustir. Ikinci asamada, mimaride kullanilacak
parametrelere karar verilen GA ve GS islemlerinin gergeklestirildigi asamalar
bulunmaktadir. Bu asamalarda, agmn egitilme asamasmna ge¢ilmeden, DO
katmanindaki DO oranina, LSTM katmanlarindan sonra hangi aktivasyon
fonksiyonlarinin kullanilacagina, agin kag iterasyonda egitilecegine, her iterasyonda
kullanilacak olan parti biiyiikliigiine, kayip fonksiyonunu optimize etmekte
kullanilacak optimizasyon yontemine karar verilmektedir.

Agda kullanilacak olan parametrelere karar verilen asamanin ardindan, Sekil 21°de

gosterilen; giris katmani, bir LSTM katmani, bir dropout katmani yine bir LSTM

33



katmani, ¢ikis katmanindan once bir gizli katman, ve ¢ikis katmani iceren DNN ile
modelin egitilme asamas1 gelmektedir. Giris katmani, farkli sensorlerden gelen verileri
karsilamaktadir. Bu veriler zaman serisi formatindadir ve motor calistigl siire
icerisinde motorun durumu ile ilgili bilgileri icermektedir. LSTM aglari, Boliim
3.2.1.1°de belirtildigi gibi icerisinde girdi, unutma ve ¢ikt1 birimleri yardimiyla hangi
zaman birimindeki verilerin unutulmasi gerektigine, hangi zaman birimindeki verilerin
unutulmayip bir sonraki zaman birimine tasinacagina karar verme 06zelligine sahip

aglardir.

Girdi Katmani ’

l

LSTM Katmani

Birakma (DO) Katmani

LSTM Katmani

( Gizli Katman J

Cikti Katmani ’

Sekill 21. Onerilen LSTM Mimarisi

Onerilen mimaride, ilk LSTM katmanindan sonra agin dgrenme siirecinin regulerize
edilmesine yardimci olan DO katmanmi bulunmaktadir. Bu katman, her iterasyonda
bilgileri maskeleyerek agin egitim veri setindeki kaliplar1 ezberlemesini 6nlemektedir.
Cok sayida parametreye sahip DNN’ler ¢ok etkili makine 6grenme yontemleridir.
Ancak, agin ezberlemesi problemine bu tiir aglar egitilirken siklikla karsilasilmaktadir.
Bu aglar oldukga fazla parametre igerdigi i¢in zaman zaman ag1 egitme siireci oldukca

uzun strebilmektedir.
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DO, bu sorunu gidermek i¢in kullanilan bir tekniktir. Birakma ydnteminin arkasinda

yatan temel fikir, agin egitimi sirasinda ag iizerindeki noronlarin rasgele deaktive

edilmesidir.
‘, N\ 4 I
N J J

Standart Sinir Ag1 DO Adapte Edilmis Sinir Ag1

Sekil 22. DO’lu ve DO’suz Agin Kiyaslamasi

Birakma tekniginin, sinir aglarinin goriintii isleme, konugsma tanima, smiflandirma
problemlerindeki performansini arttirdigr kanitlanmistir. Agin, egitim veri setini
O0grenme asamasinda ezberlemesi her zaman yapay sinir aginin genellestirilmesini

zorlastirmaktadir.

Sekil 23. DO uygulanmamis (Soldaki) ve DO Uygulanmis (Sagdaki) Sinir Ag1

35



Baz1 diizenlilestirme (regularization) teknikleri, parametrelere bir sinirlama getirerek
ve buna bagh olarak kayip fonksiyonunu degistirerek bu sorunun ¢dziilmesine
yardimci olmaktadir. DO, diger tekniklerden farkli olarak, agin kendisini degistirmesi
ve ag1 diizenli hale getirme {izerine kuruludur. 2014 yilinda Srivistava, Hinton,
Krizhevsky, Sutskever, Salakhutdinov tarafindan gelistirilmis bir tekniktir. DO
teknigi, derin sinir aglarinin egitimi sirasinda p olasilig1 ile noronlar1 gegici olarak
rasgele bir sekilde deaktive etmektedir ve agin egitilme siirecini, heuristik bir sekilde,
her adimda agin icerisinde bulunan ndronlardan segilen farklt ndron setlerini
kullanarak yapilmasina olanak kilmaktadir. Noronlarin hali hazirdaki 6grenilmis
bilgileri 6grenmeye caligmaylp Ogrenilmemis bilgileri 6grenmelerine olanak
tanimaktadir. Bu sayede agin, egitim setini ezberleme olasiligi diismektedir
(Srivastava vd., 2014).

Onerilen agda, DO katmaninin ardindan gelen bir diger LSTM katmani yine veri
setindeki 1ilgili ve ilgili olmayan bilgileri filtreleyerek veri setindeki kaliplar
ogrenmektedir. Her iki LSTM katmani da ayni prensipte ¢alismaktadir, yalnizca
degerli bilgilerin segilmesine izin veren filtreler olarak islev gdrmektedirler. Ikinci
LSTM katmanmin ¢iktist olarak yedi degisken bulunmaktadir. Ikinci LSTM
katmaninin ardindan gelen ek gizli katmanin amaci, yedi degiskeni girdi olarak alip bu
degiskenlerin sayisin1 dorde diisiirerek dort degiskeni ¢ikti katmanina iletmektir.
Boylece ¢ikt1 katmani, nihai sinif atamalarini yapmak i¢in yedi girdi degiskeni yerine
dort girdi degiskeni lizerinde caligmaktadir. Cikt1 katmanina giren degisken sayisi
dorde indirgenerek sistemin daha verimli ve daha dogru hale getirilmesi
amaglanmigstir. Gizli katman, yedi girdi degiskeninin her birinde yer alan bilgileri, son
¢ikt1 katmanina génderilecek olan dort yeni meta girdi degiskenine rasgele bir sekilde

dagitilmasini saglamaktadir.

LSTM aglarinin parametre optimizasyonu igin literatiirde 2018 yillinda yapilan iki
caligma tespit edilmistir. Salah vd. tarafindan 2018 yilinda yapilan ¢alismada optimal
zaman gecikmelerini ve ka¢ katmanli LSTM aginin kullanilmas: gerektigini tespit
etmek i¢in GA kullanilmistir (Salah, 2018). Yine 2018 yilinda Chung vd. tarafindan
yapilan calismada, hisse senetlerine yonelik tahmin modeli gelistirmek icin GA
kullanilarak LSTM aglarindaki optimum gizli néron sayilar1 tespit edilmistir (Chung,

2018).
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Bu bilgiler 1s181nda, calisma kapsaminda gelistirilen agin egitim siirecindeki iterasyon
sayis1 ve parti biiyiiklikleri GA kullanilarak belirlenmistir. Genel prensip, GA
yardimiyla kayip fonksiyonunu minimize eden iterasyon sayisini ve parti biiytikliigiinii
tespit etmektir. Agin egitim siirecindeki iterasyon sayist ve her iterasyonda
kullanilacak olan parti biiyiikliiklerine GA ile karar verilirken asagidaki adimlar

izlenmistir.

1. Tterasyon sayisi ve parti biiyiikliigii i¢in baslangic iterasyonu olustur (/k begs
birey iterasyon sayisi igin, sonraki bes birey parti biiyiikliigii icin olmak tizere

baslangi¢ popiilasyonu 10 birey olarak belirlenmistir).
2. Her kromozom ig¢in kayip fonksiyonu degerini hesapla.
3. Se¢im, genetik degisim ve mutasyon igslemlerini gerceklestir.
4. Her kromozom ig¢in kayip fonksiyonu degerini hesapla.

5. Minimum kay1p fonksiyonu degerine ulasildiysa islemi durdur, ulasilmadiysa

adim 3’e geri don.

GA 1ile elde edilen sonuglar detaylariyla birlikte Boliim 7°de belirtilecektir. Literatiirde
LSTM aglarindaki iterasyon sayilarina ve her iterasyondaki parti biiytikliiklerine karar
vermek i¢in GA kullanilan bir ¢calismaya rastlanilmamistir bu kapsamda da bu ¢alisma

bir ilk olma niteligi tagimaktadir.

Efektif bir model elde etmek i¢in tiim parametrelerin optimum olarak elde edildiginden
yani kayip fonksiyonunu minimize eden parametrelerin bulundugundan emin
olunmasi gerekmektedir. Onerilen agda kullanilan tiim parametreleri optimum olarak
elde etmek icin diger parametreler olan DO oranina, kayip fonksiyonunu optimize
eden optimizasyon fonksiyonuna, c¢ikti katmanindan sonra kullanilacak olan
aktivasyon fonksiyonuna GS kullanilarak karar verilmistir. GS, bir 1zgarada belirtilen
her algoritma parametresi kombinasyonu i¢in metodik olarak model olusturmakta ve
degerlendirecek olan hiper parametre ayari i¢in kullanilan bir yontemdir (Chin-Wei et.
al., 2010). GS kullanilarak elde edilen deney sonuglarina B6liim 7’de detaylar ile

deginilmektedir.

Onerilen ¢oziim, motorun ariza durumuna ge¢meden Once bir uyar: {iretmesini

hedeflemekte ve LSTM mimarilerinin egitimi sirasinda gerekli iterasyon sayisini ve
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parti biiyiikliglinii GA ile ayn1 zamanda DO oranini, kayip fonksiyonunu optimize
etmek icin kullanilacak optimizasyon algoritmasini, c¢ikti katmanindan sonra
kullanilacak aktivasyon fonksiyonunu GS ile otomatik ve optimum olarak tespit eden
ilk ¢alisma olma niteligi de tasimaktadir. Gelistirilen sistem farkli veri setlerine adapte
olabilme ve her veri setinin 6zelligine uygun optimum parametreleri tespit etme
kabiliyetine sahiptir. Bu sayede, kurumlar, arastirmacilar motorlarin/sistemlerin saglik
durumlar1 hakkinda uyarilar olusturma imkanina sahip olabilecek, sistem bozulmadan
once problemli par¢a onarilarak ya da degistirilerek tiim sisteminin durmasinin 6niine

gecilebilecektir.
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7. BULGULAR

Calisma kapsaminda yapilan deneylerden elde edilen sonuglar, mevcut motor
durumunun “motoru bakima al” olarak tahmin edilmesi durumunda gerekli 6nlemlerin
aliabilmesi i¢in 6nemli oldugunu gostermektedir. NASA Ames'deki Prognostics CoE
tarafindan saglanan bir motor bozulma simiilasyonu olan ag¢ik kaynakli veri seti

incelendiginde, Boliim 6’da detayli bir sekilde belirtildigi iizere, veri setinde

0.998061328
0.8973373 0.890902766

0.936181904

0.859958512

0.580682835

Silhoutte Skor

2 3 4 5 6 7 8 9
Grup sayisi

Sekil 24. Grup sayilar ve silhoutte skorlar

motorun Ui¢ farkli durumunu temsil eden {i¢ farkli ayara ait degiskenler, motorun hayat
dongiisiinli gosteren dongii numarasi degiskeni ve sensorlerden gelen verileri gosteren
degiskenlerin bulundugu goriilmiistiir. Etkili bir model kurabilmek i¢in degiskenler
modele O6zenle dahil edilmesi gerektiginden, 6zellik segcme (feature engineering)
kapsaminda, ii¢ farkli motor ayari bilgisine ait degiskenler bir degiskende birlestirilmis

ve kiimeleme algoritmasi k-ortalamalar uygulanarak alt1 alt gruba ayrilmistir.

K-ortalamalar algoritmasindaki kiime sayisina karar vermek icin grup adedi 2’den 9’a
kadar silhoutte skorlar1 hesaplanmistir ve Sekil 24’te de goriildiigii gibi silhoutte
skorunun en yiiksek degere, grup sayisi 6 iken ulastig1 goriilmektedir. Ardindan bu alt1
grup i¢inde varyansi tiim gruplar icin sifir olan degiskenler tespit edilip modele dahil
edilmemistir. Cizelge 3’te de goriildiigii gibi; sensorl, sensorS, sensorl8, sensorl9
sifir varyansa sahip oldugu icin modelin disinda tutulmustur. Ciinkii, bu sensorler

zamana ve farkli sistem ayarlarina bagl olarak hi¢ degiskenlik gostermemistir.
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Cizelge 3. Sensorlerin Ayar Gruplarina Gore Varyanslari

Yeni Ayar sensorl sensor2  sensor3 sensor4  sensorS  sensor6  sensor7  sensor8 sensor9  sensorl0
Grup

Numarasi
1 0 0.19278  32.08744 57.06070  0.00000 0.00002 0.19596 0.09108 326.92376  0.00000
2 0 0.22358  33.78096 68.88127  0.00000 0.00002 0.42472 0.00873 311.78145 0.00000
3 0 0.12440  27.52906 48.07277  0.00000 0.00002 0.20060 0.06903  200.65908  0.00000
4 0 0.23371  34.73644 76.29816  0.00000 0.00000 0.73169 0.00465 386.50923  0.00000
5 0 0.21927  33.01496 60.84646  0.00000 0.00002 0.35979 0.01656 316.45155 0.00002
6 0 0.19301  31.97951 54.44673  0.00000 0.00000 0.22566 0.07995 296.84603  0.00000
Yeni sensorll sensorl2 sensorl3 sensorl4 sensorl5 sensorl6 sensorl7 sensorl8 sensorl9 sensor20) sensor2l
Ayar

Grup

Numarasi
1 0.05493 0.11744 0.10602 276.92093 0.00136 0.00000 1.98661 0.00000 0.00000 0.01161 0.00406
2 0.06234  0.27514 0.00908 244.89687 0.00139 0.00000 2.13909 0.00000 0.00000 0.02083  0.00744
3 0.04596 0.11654 0.07698 170.94166 0.00192 0.00000 1.71610  0.00000 0.00000 0.01244  0.00450
4 0.06596  0.50366 0.00473 284.51418 0.00132  0.00000 2.21332  0.00000 0.00000 0.03013 0.01091
5 0.05555 0.23894 0.01722 243.97113 0.00145 0.00002 2.05644 0.00000 0.00000 0.01776  0.00640
6 0.05275 0.14330 0.09197 242.63281 0.00145 0.00000 1.94845 0.00000 0.00000 0.01266  0.00477
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sensor21 sensor20 sensorl7 sensorl6 sensorlS sensorl4 sensorl3 sensorl2 sensorll sensorl0 sensor9 sensor8 sensor? sensor6 sensord4 sensor3 sensor2

-00

sensor2 sensor3 sensor4 sensor6 sensor7 sensor8 sensor9 sensorl0 sensorll sensorl2 sensi)r13 sensorl4 sensorl5 sensorl6é sensorl7 sensor20 sensor2l

Sekil 25. Sensorler i¢in Korelasyon Matrisi
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Zamana bagl degisim gostermeyen degiskenleri elimine ettikten sonra bir sonraki

adimda, yiiksek korelasyona sahip degiskenler elimine edilmistir. Sekil 25°te

sensoOrlerin birbirleri ile korelasyonlar1 goriilebilmektedir. Bu durumda sensor2,

sensor6, sensors, sensorl3, sensorl4, sensorlS modele dahil edilecek olan sensorlere

ait degiskenler olarak belirlenmistir. Seki 26’da sensor2, sensor6, sensor8, sensorl3,

sensOrl4, sensorl5, sensorl6’dan gelen verilerin dagilimlart gosterilmistir.
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Sensorlerden gelen verilerin dagilimina bakildiginda, verilerin tek bir noktada
toplanmadig1 agikc¢a goriilmektedir. Dagilimlarin birden ¢ok tepeli olmas1 motorlarin
calisma aninda, sensorlerin motorlarin davranislarina ait bilgileri faydali bir sekilde
toplayabildigini gostermektedir. Sekil 27°de sensorlere ait kutu grafikleri
gosterilmistir. Kutu grafiklerine de bakildiginda yine ayni sekilde, sensorlerden gelen
verilerin simetrik dagilima sahip olmadigi ve motorun g¢aligma siirecinde iretilen

verinin tahmin edilmesi zor bir yapiya sahip oldugu da goriilmektedir.
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Sekil 27. Sensorlerden gelen verilere iliskin boxplotlar
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Modele dahil edilecek olan girdi degiskenlerine karar verildikten sonra, Onerilen
metodoloji kapsaminda, Bolim 6’da da belirtildigi iizere, oOncelikle agin kag
iterasyonda egitilecegi ve her iterasyondaki parti biiylikliigiinlin ne kadar olacagi GA
yardimiyla belirlenmistir. Cizelge 4’te GA’dan elde edilen iterasyon sayisi, parti
biiyiikliigii ile egitilen modellerin egitim seti ve dogrulama seti iizerindeki dogruluk

oranlar1 gosterilmektedir.

Cizelge 4. GA ile Elde Edilen Iterasyon Sayilar1 ve Parti Biiyiikliikleri

Iterasyon Parti Egitim Seti Dogrulama Seti
Sayisi Biiyiikliigii Dogruluk Oran1  Dogruluk Orani
27 24 0.8397 0.8309
6 20 0.8358 0.8304
18 22 0.8403 0.8097
31 20 0.842 0.8341
12 22 0.8389 0.8289
11 3 0.8352 0.8189
20 13 0.8401 0.831
27 30 0.8419 0.8271
12 16 0.8404 0.824
4 24 0.8357 0.8292

Cizelge 4’ten de goriildiigil tizere en yiliksek dogruluk orani parti biiytikligi 20 ve
iterasyon sayis1 31 iken elde edilmistir. Iterasyon sayis1 ve parti bilyiikliigiine karar
verildiginden, bir sonraki adim, GS kullanilarak DO oranina, kayip fonksiyonunu
optimize edecek olan optimizasyon algoritmasina, c¢ikti katmanin ardindan

kullanilacak aktivasyon fonksyonuna karar verilme asamasidir.

DO orami i¢in: 0.1, 0.2, 0.3, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9

Optimizasyon algoritmasi icin: adadelta, adagrad, sgd, adam, adamax
Aktivasyon fonksiyonu i¢in: softmax, softplus, sigmoid

Degerlerinden olusan toplam 120 farkli kombinasyon denenmistir. Bu siirece ait
ciktilar oldukga biiyilik oldugundan, sonuglara ulagilmasinda kullanilan kodlar EK1°de
paylasilmistir. Bu kodlar calistirilarak ilgili sonuglara detayli bir sekilde ulasilabilir.

Sekil 28’de farkli kombinasyonlar sonucu elde edilen egitim seti {izerindeki dogruluk
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orant ve dogrulama veri seti lizerindeki dogruluk oranlar1 gosterilmistir. Grafikte de
dikkat ¢ekildigi tlizere, %83.6 ile en yiiksek dogrulama seti dogruluk orami veren
kombinasyonda DO oranmi1 “0.1”, optimizasyon algoritmas1 ‘“‘adagrad”, akitivasyon
fonksiyonu “softplus” oldugu goriilmektedir. Tiim bu bilgiler 15181inda nihai modelin

egitilmesi asamasina gegilmistirs.

Dogrulama Seti Uzerindeki Dogruluk Orani

= Egitim Seti Uzerinde Dogruluk Orani

0.87
0.82
0.77
0.72
0.67
0.62
0.57
Dogrulama Seti Dogruluk Oram %383.6,
0.52 Egitim Seti Dogruluk Oram %84.5
0.47
DO oram = 0.1,
0.42 optimizasyon algoritmasi: adagrad,
037 akitivasyon fonksiyonu: softplus

Sekil 28. GS Sonucunda Elde Edilen Farkli Kombinasyonlarin Dogruluk Oranlari

Yukarida bahsedilen deney sonuglari 1s1§inda, DO oranm1 “0.1”, optimizasyon
algoritmasi “adagrad”, akitivasyon fonksiyonu “softplus”, iterasyon sayis1 “31”, parti
biiytkligi “20” olarak, veri setinin %?20’s1 test seti, %80’1 egitim seti olarak
belirlenmis ve GAGS-LSTM ag1 egitilmistir. Egitim sirasinda modelin ezberleme
thtimalini gozlemlemek i¢in egitim setinin %10°u dogrulama seti olarak kullanilmistir.
Sekil 29’da modelin her iterasyondaki egitim seti iizerindeki ve dogrulama seti
iizerindeki dogruluk oranlari, her iterasyondaki egitim seti ve dogrulama seti

iizerindeki kayip fonksiyonu degerleri gosterilmistir.

Dogruluk Oranlari Kayip Fonksiyonu Degerleri

—— Egitim Seti —— Egitim Seti

0.845 Dogrulama Seti _/_/\/-\_\/\/ 038 Dogrulama Seti

0.840

0.850

037
0.835

0.830 036

Dogruluk Orani

0.825
035

Kayip Fonksiyonu Degerleri

0.820

0.815 034

0.810 T T T T T T T T T T T T T
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Sekil 29. GAGS-LSTM agi i¢in Dogruluk Oranlar1 ve Kayip Fonksiyonu degerleri

45



Test seti kullanilarak, modelin egitilmesi sirasinda kullanilmayan veri kullanilarak
smiflart (“motor saglikli”, “kritik durum”, “motoru bakima al”, “motor arizali”)
tahmin etme performansini goézlemlemek ic¢in hata matrisi (confusion matrix)
hesaplanmis ve Cizelge 5°te gosterilmistir. Hata matrisine gore, “motor saglikli” %90,
“kritik durum” %74, “motoru bakima al” %65, “motor arizali” %91 basari ile tahmin
edilmistir. Buna gore, model hi¢ gormedigi veri seti (test seti) iizerinde %80.3

dogruluk orani ile calismstir.

Cizelge 5. GAGS-LSTM Mimarisi i¢in Hata Matrisi

Gerc¢ek Simiflar

motor motoru kritik motor

arizah bakima al durum saghkh
= motor 0.911859 0.220044 0.003663 0.001515
&= arizal
=
) motoru 0.087068 0.653595 0.168498 0
E) bakima al
E kritik 0 0.136166 0.742857 0.076515
k= durum
E motor 0 0 0.093773  0.90303
= saglikli

Onerilen agm performansini; girdi, tek bir LSTM katmani ve ¢ikt1 katmani igeren
geleneksel LSTM ag1, girdi, iki adet LSTM katmam ve ¢ikti katmani igeren agin
performansi ile kiyaslamak icin bu ii¢ ag ayn1 veri seti uzerinde egitilmis, egitim seti
dogruluk orani ve dogrulama seti dogruluk oranlar1 arasindaki fark degerlendirilmistir.
Performans karsilastirilmasina kolaylik saglanmasi tek LSTM katmanindan olusan ag
LSTM1, iki LSTM katmanindan olusan ag§ LSTM2 olarak adlandirilmistir. Calisma
kapsaminda onerilen ag da Boliim 6’da da belirtildigi sekilde GAGS-LSTM olarak
adlandirilmistir. Sekil 30°da LSTM1, LSTM2 ve GAGS-LSTM yapisinda kullanilan

mimariler karsilastirilmali olarak gosterilmistir.

46



’ LSTM Katmani ‘

Girdi Katmani l
[ Birakma (DO) Katmani
e LSTM Katmani l
Girdi Katmani ’ LSTM Katman |

(S

LSTM Katmani LSTM Katmani
l ‘ Gizli Katman ’
Cikti Katmani Gkt Katmani Cikti Katman
LSTM1 LSTM2 GAGS-LSTM

Sekil 30. LSTM1, LSTM2 ve GAGS-LSTM Mimarileri

Cizelge 6’da goriildiigii gibi ikinci LSTM katmanin eklenmesi egitim seti dogruluk
oranini %71°den %81°e, dogrulama seti dogruluk oranint %72’den %81°e ¢ikartmis
ve gizli katman yardimiyla da egitim seti dogruluk oran1 %81°den %84’e, dogrulama
seti dogruluk oran1 %81°den %83’e yiikselmistir. Karsilastirilmali sonuglara gore
calisma kapsaminda 6nerilen mimarinin (GAGS-LSTM) en iyi sonuglar1 verdigi tespit

edilmistir.

Cizelge 6. Onerilen mimarinin diger aglarla karsilastirmasi

Aglar Egitim Seti Dogrulama Seti
Dogruluk Oram1  Dogruluk Oram
LSTM 0.7128 0.7242
LSTM2 0.8051 0.8137
GAGS-LST™M 0.8449 0.8338

Mimarinin olusturulmasi i¢in tiim veri isleme asamalari, agin egitilmesi, hiper
parametre optimizasyonu agamalar1 Google Cloud iizerinde olusturulmus olan 16 GB
ram ve 1 adet NVIDIA K80 GPU’ya sahip sanal makine {izerinde ger¢eklestirilmistir.
Yiiksek hesaplama giicii gereksinimi oldugundan GPU kullanimi tercih edilmistir.
Pogramlama dili olarak, son yillarda en ¢ok kullanilan programlama dillerinden olan
Python tercih edilmistir. Python, ayni zamanda kullanicilara bir ¢ok farkli yazilim

kiitiiphanesi sunmaktadir. Keras da bunlardan biridir. Keras, kapsamli bir DL
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kiitiiphanesidir. Bu sebeple aglarin egitilmesi Keras kiitliphanesi kullanilarak

gergeklestirilmistir.

Performans1 daha da yukar1 ¢ekmek ve esnekligi saglayabilmek icin biiyiik veri
ortamlar1 da bu sanal makineler iizerinde calisir hale getirilmistir. Bu kapsamda, biiyiik
veri ortamlarindan son yillarda adindan sik¢a bahsedilen Apache Spark kullanilmistir.
Keras kiitliphanesini Apache Spark ile birlikte kullanmak i¢in, bu ama¢ dogrultusunda

gelistirilmis olan bir diger Python kiitliiphanesi elephas kullanilmistir.

8. SONUC

Endiistri 4.0 en son endiistriyel devrim olarak adlandirilmaktadir. Ancak buharli tren
ve tekstil yerine bu kez, veri toplama ve yorumlama seklini tamamen degistiren Al
teknikleri kullanilmaktadir. Makineler, artik daha makinenin durumu hakkinda daha
etkili kararlar alabilmek ic¢in sensdrlerle donatilmaktadir. Al teknolojisinin bu alanda
kullanilmast, is verimliliginin ve i giivenliginin artmasina dnemli katki saglamaktadir.
Uretim alaninda, IoT teknolojisi, PdM igin ¢cok énemli bir unsurdur. IoT teknolojisi
sayesinde sensorler araciligiyla ile sistemlerden ve makinelerden anlik veriler
toplanabilmektedir. Bu verilerin analiz edilmesi ile olusturulan tahmin modelleri
sayesinde sistem tizerindeki, insan goziiyle tespit edilemeyen degisiklikler ve hatalar
onceden tespit edilebilmektedir. Bir problemi gergeklestikten sonra ¢ézmek yerine,
PdM sistemi vaktinden 6nce uyarilarak iireterek, bu problem ortaya ¢cikmadan gerekli

onlemlerin alinmasina yardimei1 olmaktadir.

Endiistriyel makinelerde ve sistemlerde bulunan parcalar zamanla bozulmakta ve bu
sebeple bakim siirecinin diizenli bir sekilde yiriitiilmesi kritik 6nem tasimaktadir.
Ciinkii bakimlarin zamaninda yapilmamasi sistemdeki pargalarin, hatta tiim sistemin
caligmasini engelleyebilir, yiiksek onarim maliyetleri dogurabilir ve hatta {iretim
hattinda ciddi anlamda gecikmelere sebebiyet verebilmektedir. Bu nedenle, hasarin ne
zaman meydana gelecegini tahmin edebilmek ve gerekli onlemleri onceden almak

maliyetleri biiyiik 6l¢iide azaltabilmektedir.

Iyi bir sekilde planlanmamis bakim senaryolari, iiretim tesisin verimliligini ciddi
anlamda diistirebilmektedir. Ayrica, sistemlerde yasanan teknik arizalardan dolay1

ortaya cikan iiretim bandindaki aksama siireleri iireticilerin kaynaklarini efektif
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kullanamamasina sebep olabilmektedir. Tahmini bakim, bir makinenin ne zaman
kontrol edilmesi gerektigini veya arizalanabilecegini dngdrerek bu gibi durumlarin
ortadan kaldirilmasina yardim edebilmektedir. Bir makinenin ya da bir sistemin ne
zaman arizalanabilecegini onceden bilmek, bir makinenin ya da sistemin aksama
stiresini ortadan kaldirmaya yardimci olmakla birlikte ayn1 zamanda cihazi kullanan
calisanlarin da glivenligini arttirmaya yardimci olmaktadir. Bir makine yalan sdylemez
veya i¢giidiisel bir his duymaz, bunun yerine tahmine dayali bakim kararlar1 yalnizca
verilere dayanmakta ve merkezi bir karar vericiye gereksinimi azaltmaktadir. General
Electric tarafindan yayinlanan raporda, Sekil 31°de de gosterildigi gibi PAM nin, diger
bakim yontemlerine gore sistemin beklenmeyen aksama siiresini azaltti§i ve buna
bagl olarak olusabilecek finansal kaybi engellemeye onemli 6lgiide katki sagladigi

belirtilmistir.

T T T
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8%
75
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1 4%
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Problem olmasi durumunda Bakim Periyodik Bakim Tahminleyici Bakim

Bakim Tipleri

Sekil 31. Farkli Bakim Y ontemlerinin Beklenen etkileri
Imaj Kaynak: GE, The Impact of Digital on Unplanned Downtime

Raporda ayrica, PAM yonteminin, sistemin beklenmeyen sebeplerden otiirii aksama
oranin1 %?2’nin lizerinde azalttigi ve bu gibi durumlarda olusabilecek 40 milyon

dolarlik finansal kaybin 6niine gegmeye yardimci oldugu belirtilmektedir (GE, 2016).

General Electrics onderliginde 2018 yilinda yapilan bir baska calisma, Avrupa
iilkelerindeki iireticilerin PdAM metodolojisine ne kadar hazir olduklari, bu amag i¢in

firmalarin ne gibi 6nlemler aldigini, PAM konusunda ne gibi yatirimlar yaptigz ile ilgili
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carpici sonuglar1 géz oniline sermektedir. Calisma kapsaminda Avrupa iilkelerinde
iiretim yapan sanayi devi firmalarin {ist diizey temsilcileri ile goriisiilmiis ve PdM
konusunda firmalarin yaklasimlari incelenmistir. Carpici sonuglardan ilki, calismaya
katilan firmalarin %931 hali hazirda sahip olduklar1 bakim siireclerinin yetersiz ve
cok etkili olmadigimi ve bakim siireclerinin gelistirilmesi gerektigini belirtmistir.
Firmalarin %55°1 PdM siireclerini uygulamaya bagladigini ve bu firmalarin %231 ise

PdM siireclerinin is siireclerine olumlu katki sagladigini belirtmistir (GE, 2018).

Bu bilgiler yardimiyla goriilmiistiir ki, endiistriyel makinelerin ya da sistemlerin
mevcut durumu hakkinda anlik bilgi veren karmasik sensor verileri kullanilarak, ML
ve DL bilgisine sahip olmayan birinin dahi anlayabilecegi bir karar verme slirecinin
DL ile biiytik veri platformlarinda gelistirilebilmesi olduk¢a 6neme sahiptir. Calisma
kapsaminda GAGS-LSTM isimli yeni bir DL mimarisi 6nerilmistir. GAGS-LSTM,
ucak motorunun iizerinde bulunan sensorlerden gelen verileri kullaranarak once
0zellik miithendisligi yapmakta ardindan her sensorden gelen veri kiimesini kendi
icinde normalize etmekte, GA ve GS ile mimaride kullanilan iterasyon sayisi, her
iterasyonda kullanilacak olan parti biiytikliigii, DO orani, kayip fonksiyonunu optimize
etmekte kullanilacak olan optimizasyon yontemi, ¢ikis katmanin ardindan kullanilacak
olan aktivasyon fonksiyonu ile ilgili en 1iyi sonuglari veren kombinasyonlar
bulmaktadir. Bu kombinasyonlar optimum hiper parametreleri vermektedir. Bu
optimmum hiper parametreler ile bir adet giris, bir adet LSTM, bir adet DO, ardindan
bir adet daha LSTM, gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusan DL ag1 yardimiyla
ucak motorunun anlik olarak durumu tahmin edilmektedir. Onerilen mimari, Python
kullanilarak Keras, Elephas ile Apache Spark ortaminda gelistirilmis ve egitim seti
dogruluk oranmi % 84.5, dogrulama veri seti dogruluk orani %83.4 olarak elde
edilmistir. Onerilen modelin dogrulugu, ugak motorunun pargalarinin bozulmadan
once bir uyar iiretmesini saglayacak nitelikte oldugunu gostermektedir. Bu sistem
yardimiyla, sirketler gelir ve hizmet kalitesini arttirirken bakim maliyetlerini diisiirme

sansina sahip olabilirler.

Bu calisma, ayn1 zamanda GA ve GS yardimiyla kompleks mimarilerin kendi kendine
ogrenen akilli yapilara doniistiiriilebilecegini de gostermektedir. GAGS-LSTM
mimarisi bir ¢ok farkli endiistriyel kurumda makinelerin, motorlarin iizerinde yer alan
sensoOr verilerine, ML ya da DL’ye yonelik bilgi birikimi gerektirmeden adapte

edilebilme 6zelligi de tasimaktadir.

50



KAYNAKLAR

Alpaydin, E. (2010). Introduction to Machine Learning. Second Edition. Retrieved
December 27, 2018, from https://kkpatel7.files.wordpress.com/2015
/04/alppaydin_machinelearning 2010.pdf

Aydin O., Guldamlasioglu S. (2017) Using LSTM networks to predict engine
condition on large scale data processing framework. Electrical and
Electronic Engineering (ICEEE), 2017 4th International Conference
on. IEEE

Brownlee J. (2016) Introduction to the Python Deep Learning LibraryTheano.
Retrieved December 26, 2018, from
https://machinelearningmastery.com/introduction-python-deep-

learning-library-theano/.

James Bergstra and Yoshua Bengio (2012) Random search for hyper-parameter

optimization. Journal of Machine Learning Research, 13(1):281-305.

James S Bergstra, R’emi Bardenet, Yoshua Bengio, and Bal azs K'egl. ( 2011).
Algorithms for hyperparameter optimization. In Advances in Neural

Information Processing Systems, pages 2546-2554,

Cachada, A., Barbosa, J., Leitiio, P., Gcraldcs, C. A., Deusdado, L., Costa, J.,
Romero, L. (2018). Maintenance 4.0: Intelligent and Predictive
Maintenance System Architecture. In 2018 IEEE 23rd International
Conference on Emerging Technologies and Factory Automation
(ETFA) (Vol. 1, pp. 139-146). IEEE.

Chicco D (2017). "Ten quick tips for machine learning in computational biology".
BioData Mining. 10 (35): 35. doi:10.1186/s13040-017-0155-3. PMC
5721660. PMID 29234465.

Christopher M Bishop et al (1995) Neural networks for pattern recognition.

51



Chandradevan R. (2017) AutoEncoders are Essenital in Deep NeuralNet. Retrieved
December 26, 2018, from
https://towardsdatascience.com/autoencoders-are-essential-in-deep-

neural-nets-f0365b2d1d7c.

Chen, Zaifa, Yancheng Liu, Siyuan Liu. (2017) Mechanical state prediction based
on LSTM neural netwok. Control Conference (CCC), 2017 36th
Chinese. IEEE.

Chin-Wei H., Chih-Chung C., Chih-Jen L. (2010). A practical guide to support

vector classification. Technical Report, National Taiwan University.

Claesen, M., & De Moor, B. (2015). Hyperparameter search in machine learning.
arXiv preprint arXiv:1502.02127.

Cord M. (2016) Deep CNN and Weak Supervision Learning for Visual Recognition.
Retrieved December 26, 2018, from
https://blog.heuritech.com/2016/02/29/a-brief-report-of-the-heuritech-
deep-learning-meetup-5/.

Das, A., Vishnu, A., Siegel, C., & Mueller, F. (2017). Desh: Deep learning for hpc
system health resilience. SC Poster Session.

Goodfellow 1., Bengio Y., Courville A. (2016). Deep Learning (pp.326-327 & 367-
415), Massachusetts Institute of Technology.

Greff K., Srivastava R., Koutnik J., Steunebrink B. R., Schmidhuber J. (2015)
LSTM: A search space odyssey. Retrieved December 26, 2018, from
arXiv preprint arXiv:1503.04069.

General Electrics, (2016) Oil & Gas, The Impact of Digital on Unplanned Downtime:
AN OFFSHORE OIL AND GAS PERSPECTIVE

General Electrics (2018) Digital Industrial Revolution with Predictive Maintenance:
Are European businesses ready to streamline their operations and reach
higher levels of efficiency?

52



Chung, Hyejung, and Kyung-shik Shin (2018) . "Genetic algorithm-optimized long
short-term memory network for stock market prediction."
Sustainability 10.10 (2018): 3765.

He K., Zhang X., Ren S., Sun J. (2015) Deep Residual Learning for Image
Recognition. Proceedings of Computer Vision and Pattern
Recognition.

Heimes, Felix O. (2008) Recurrent neural networks for remaining useful life
estimation. Prognostics and Health Management, PHM 2008.
International Conference on. IEEE, 1-6, doi:
10.1109/PHM.2008.4711422.

D. E. Goldberg and J. H. Holland (1998) Genetic algorithms and machine learning,
Machine Learning, vol. 3, no. 2-3, pp. 95-99.

D. E. Goldberg (1989) Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine
Learning, Addison-Wesley, New York, NY, USA.

Jahnke, P. (2015) Machine Learning Approaches for Failure Type Detection and
Predictive Maintenance (Yiksek lisans Tezi).

Jain A., Kundu P., Lad B. K. (2014) Prediction of remaining useful life of an aircraft
engine under unknown initial wear minutes. 5th International & 26th
All India Manufacturing Technology, Design and Research Conference
(AIMTDR 2014. 494:1- 494:5, doi: 10.1007/978-81-322-2352-8.

Jardine A., Lin D., Banjevic D. (2006) A review on machinery diagnostics and
prognostics implementing condition-based maintenance. Mechanical
Systems  and  Signal  Processing  (20), 1483-1510, doi:
10.1016/j.ymssp.2005.09.012.

Jia Y., Shelhamer E., Donahue J., Karayev S., Long J., Girshick R., Guadarrama
S., Darrell T. (2014) Caffe: Convolutional Architecture for Fast
Feature = Embedding. Retrieved December 26, 2018, from
https://arxiv.org/abs/1408.5093.

J. R. Koza (1992) Genetic Programming: on the Programming of Computers by
Means of Natural Selection, MIT Press, Cambridge, Mass, USA.

53



Chollet, Francois. (2018), "Keras: The python deep learning library." Astrophysics
Source Code Library (2018).

Kim, K.G. (2016). “Deep Learning”, Book Review, Healthcare InformaticsResearch,
22(4), 351-354. Retrieved December 26, 2018, form
https://doi.org/10.4258/hir.2016.22.4.351.

Krizhevsky A., Sutskever 1., Hinton G. E. (2012) Imagenet Classification With Deep
Convolutional Neural Networks, NIPS'I2 Proc. of the 25th Inter. Conf.
on Neural Infor. Proc. Sys. vol 1,1097-1105.

LeCun Y., Boser B., Denker J.S., Henderson D., Howard R. E., Hubbard W.,
Jackel L. D. (1989) Backpropagation Applied to Handwritten Zip Code
Recognition, AT&T Bell Lab, Neural Computation (1) 541-551.

LeCun, Y., Bottou, L., Bengio, Y., & Haffner, P. (1998). Gradient-based learning
applied to document recognition. Proceedings of the IEEE, 86(11),
2278-2324.

Mahamad A. K., Saon S., Hiyama T. (2015) Predicting remaining useful life of
rotating machinery based artificial neural network. Computers &
Mathematics with Applications(60), 1078-1087.

Marr B. (2017). The Amazing Ways Google Uses DeepLearningAl, Retrieved
December 26, 2018, from
https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2017/08/08/the-amazing-
ways-how-google-uses-deep-learning-ai/#6¢13240b3204

Marc Claesen, Frank De Smet, Johan A.K. Suykens, and Bart De Moor (2014),
EnsembleSVM: A library for ensemble learning using support vector
machines. Journal of Machine Learning Research, 15:141-145.

Oztemel, E. (2012). Yapay sinir aglari. Retrieved December 26, 2018, from
http://papatyabilim.com.tr/PDF/yapay sinir_aglari.pdf

Oztamir, O. (2018). Makine Ogrenmesi Kullanilarak Kestirimci Bakim (Yiiksek
Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii).

Fabian Pedregosa, Gael Varoquaux, Alexandre Gramfort, Vincent Michel,
Bertrand Thirion, Olivier Grisel, Mathieu Blondel, Peter
Prettenhofer, Ron Weiss, Vincent Dubourg, et al .(2011) Scikit-
learn: Machine learning in Python. Journal of Machine Learning
Research, 12:2825-2830.

Porotsky S. (2012) Remaining useful life estimation for systems with non-
trendability behaviour. Prognostics and Health Management (PHM).

Predictive maintenance (t. y.) https://www.seebo.com/predictive-maintenance/

Radford Metz, L., Chintala S. (2016) Unsupervised representation learning with

deep convolutional generative adversarial networks, /n ICLR.

54



Roweis S., Saul L., Hinton G. (2002) Global coordination of local linear models, In
NIPS.

Russell S. J. & Norvig P. (2010) Artificial Intelligence: A Modern Approach, Third
Edition, Prentice Hall.

Bouktif, Salah, et al.(2018) "Optimal deep learning Istm model for electric load
forecasting using feature selection and genetic algorithm: Comparison
with machine learning approaches." Energies 11.71636.

Santos L., Fernando D. (2017) et al. Predicting failures in hard drives with Istm
networks. 2017 Brazilian Conference on Intelligent Systems (BRACIS).
IEEE.

Sateesh Babu G., Xiao-Li Li , Suresh S. (2016) Meta-cognitive Regression Neural
Network for function approximation: Application to Remaining Useful
Life estimation. Neural Networks (IJCNN), 2016 International Joint
Conference on. IEEE, 4803 — 4810, doi:
10.1109/IJCNN.2016.772783.1

Saxena Abhinav, Simon Don (2008) Damage Propagation Modeling for Aircraft

Engine Run-to-Failure Simulation, 2008 INTERNATIONAL
CONFERENCE ON PROGNOSTICS AND HEALTH
MANAGEMENT

Simonyan K. & Zisserman A. (2015) Very deep convolutional networks for large-
scale image recognition. Retrieved December 26, 2018, from
https://arxiv.org/pdf/1409.1556.pdf.

Singleton, R. K., Strangas, E. G., & Aviyente, S. (2013). Time-frequency
complexity based remaining useful life (RUL) estimation for bearing
faults. In 2013 9th IEEE International Symposium on Diagnostics for
Electric Machines, Power Electronics and Drives (SDEMPED) (pp.
600-606). IEEE.

Srivastava, N., Hinton, G., Krizhevsky, A., Sutskever, 1., & Salakhutdinov, R.
(2014). Dropout: a simple way to prevent neural networks from
overfitting. The Journal of Machine Learning Research, 15(1), 1929-
1958.

55



Szegedy C., Liu W., Jia Y., Sermanet P., Reed S., Anguelov D., Erhan D.,.
Vanhoucke V, Rabinovich A. (2015) Going Deeper with
Convolutions, CVPR2015.

TensorflowArchitecture. (t. y.) https://www.tensorflow.org/extend/architecture

Torch (t. y.), web tutorial, http://torch.ch/

Waibel, Hanazawa T., Hinton G., Shikano K., Lang K.J. (1989) Phoneme
Recognition Using Time-Delay Neural Networks. /EE Transactions on

Acoustics, Speech and Processing (37-3).

Wicaksono, A. S., & Supianto, A. A. (2018). Hyper Parameter Optimization using
Genetic Algorithm on Machine Learning Methods for Online News
Popularity  Prediction. = INTERNATIONAL JOURNAL OF
ADVANCED COMPUTER SCIENCE AND APPLICATIONS, 9(12),
263-267.

Warden P. (2014). What is deep learning, and why should you care?, Retrieved
December 27, 2018, from https://www.oreilly.com/ideas/what-is-deep-
learning.

Zaharia M., Chowdhury M., Das T., Dave A., Ma J., Mccauley M., Franklin M.,
Shenker S., Stoica I. (2012) Fast and interactive analytics over Hadoop
data with Spark, login, (37), 45-51.

Zhang, W., Guo, W., Liu, X., Liu, Y., Zhou, J., Li, B., Yang, S. (2018). Lstm-based
analysis of industrial iot equipment. IEEE Access, 6, 23551-23560.

Zhou Q., Son J., Zhou S., Mao X., Salman M. (2016) Remaining “Useful life
prediction of individual units subject to hard failure”, I/E Transactions
(46), 1017-1030. doi: 10.1080/0740817X.2013.876126.

56



EKLER
EK A. GA iLE HIPERPARAMETRE OPTIMIiZASYONUNDA
KULLANILAN PYTHON KODU

def train_evaluate(ga individual solution):
epoch = BitArray(ga individual solution[0:5])
batch = BitArray(ga individual solution[5:])
epoch_s = epoch.uint
batch s = batch.uint
print("\nEpoch Size: ', epoch_s, ', Batch Size: ', batch_s)
if epoch s == 0 or epoch s == 0:
return 10,
model = Sequential()
model.add(LSTM(218, input_dim=inputs, init="normal’,return_sequences=True))
Dropout(0.1)
model.add(LSTM(218, input_dim=inputs, init=normal"))
model.add(Dense(4,init="normal'))

model.add(Dense(4,activation="softplus'))

model.compile(loss='categorical crossentropy',optimizer='adadelta’,metrics=['accura
cy'D
history =  model.fit(trainX, categorical labels train, nb_epoch=epoch s,

batch_size=batch s,validation data=(testX s, categorical labels test))
loss_last = history.history[loss][-1]

return loss_last,

population_size =5

num_generations = 5
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gene length =10

creator.create('FitnessMax', base.Fitness, weights = (-1.0,))
creator.create('Individual', list , fitness = creator.FitnessMax)
toolbox = base.Toolbox()

toolbox.register('binary', bernoulli.rvs, 0.5)

toolbox.register('individual', tools.initRepeat, creator.Individual, toolbox.binary, n =

gene length)

toolbox.register('population’, tools.initRepeat, list , toolbox.individual)
toolbox.register('mate', tools.cxOrdered)

toolbox.register('mutate’, tools.mutShuftleIndexes, indpb = 0.6)
toolbox.register('select', tools.selRoulette)

toolbox.register('evaluate', train_evaluate)

population = toolbox.population(n = population_size)

r = algorithms.eaSimple(population, toolbox, cxpb = 0.4, mutpb = 0.1, ngen =

num_generations, verbose = False)
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EK B. GS ILE HIPERPARAMETRE OPTIMIiZASYONUNDA KULLANILAN
PYTHON KODU

a_last = list()
do r=1[0.1,0.2,0.3,0.5,0.6,0.7, 0.8, 0.9]
optimizers = ['adadelta’,'adagrad','sgd','adam','adamax']
activations = ['softmax','softplus','sigmoid']
for dorindo r:
for opt in optimizers:
for act in activations:
print("\nDo rate: ', dor, ', optimizer: ', opt, ', activation: ',act)

model = Sequential()

model.add(LSTM(218,input_dim=inputs,init="normal',return_sequences=True))
Dropout(dor)
model.add(LSTM(218, input_dim=inputs, init=normal"))
model.add(Dense(4,init="normal'))

model.add(Dense(4,activation=act))

model.compile(loss='categorical crossentropy',optimizer=opt,metrics=['accur

acy'])

history = modelfit(trainX, categorical labels train, nb epoch=31,
batch size=20,validation data=(testX s, categorical labels_test))#,
verbose=1)

accuracy_last = history.history['acc'][-1]
print("\nAccuracy Last: ', accuracy_last)

a_last.append(accuracy_last)
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EK C. GAGS-LSTM MODEL EGITIMININ SONUCLARININ
GORSELLESTIRILMESINDE KULLANILAN PYTHON KODU

plt.plot(history.history['acc'])
plt.plot(history.history['val_acc'])

plt.title('Dogruluk Oranlari')

plt.axis([0, 31,0.81, 0.85])

plt.ylabel('Dogruluk Orani')

plt.xlabel('Iterasyon')

plt.legend(['Egitim Seti', 'Dogrulama Seti'], loc="upper left")

plt.show()

plt.plot(history.history['loss'])
plt.plot(history.history['val loss'])

plt.title('"Kayip Fonksiyonu Degerleri')

plt.ylabel('"Kayip Fonksiyonu Degerleri')
plt.xlabel('Iterasyon')

plt.legend(['Egitim Seti', 'Dogrulama Seti'], loc="upper left")

plt.show()
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