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OZET

Endiistri 4.0 ile beraber akilli fabrikalarin veri {lizerinden izlenmesi ve kontrolii
ongoriilmektedir. Fabrikalardaki anormal durumlarin insan miidahalesi olmaksizin veri
tizerinden akilli algoritmalar ile tespiti onemli bir ihtiyagtir. Bu, akilli fabrikalardaki
durumsal farkindalik i¢in de 6nemlidir. Bu ¢aligmada fabrika ig¢i lojistikte kullanilabilecek
otonom tastyici araclarin olusturdugu trafikteki anomali tespitine yonelik yontemler
Onerilmistir. Gelistirilen yontem fabrika i¢i trafik ilizerinden anomali tespiti yaptigi icin
Automatic Guided Vehicle (AGV), forklift, Otonom Tasiyic1 Arag (OTA) vb. fabrika i¢i

araglar i¢inde kullanilabilecektir.

Onerilen yontemde araglarin  fabrika icindeki hareketleriyle ilgili genel
karakteristigin kavsak bazinda pekistirmeli 6grenme ile Ogrenilerek, daha sonra bu
karakteristige uygun olmayan durumlar tespit edilerek anomali tespiti yapilmaktadir.
Yapilan ¢alismada kavsaklarla ilgili igceriksel anomali ve topluluk anomali olmak tizere iki
durum ele alinmustir. Ik durumda, kavsagin her bir giris yonii i¢in ¢ikis yonlerine ait akis,
ortalama hiz, yogunluk vb. igerik bilgileri ¢ok kollu slot makinesi problemi olarak
modellenmis ve Ogrenilmistir. Ardisil veri kiimesi igerisinde mevcut oOgrenilen
karakteristikte farkli bir igerik verisi oldugunda anomali tespiti yapilmaktadir. Ikinci durum
olarak, fabrika icerisindeki herhangi bir kavsagin komsu kavsaklardan farkli bir trafik
karakteristigi gostermesi durumu topluluk anomalisi olarak ele alinmigtir. Bu ¢aligmada
herhangi bir kavsak i¢in ¢ok kollu slot makinesi ile 6grenilen trafik karakteristigi komsu
kavsaklarin verisi ile karsilastirilarak anomali tespiti yapilmaktadir. Durumsal farkindaliga
yonelik Onerilen anomali tespit ¢alismalar1 SUMO ortamindaki akilli fabrika trafik verisi

kullanilarak basari ile test edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Durumsal farkindalik, akilli fabrikalar, pekistirmeli 6grenme, anomali

tespiti.
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SUMMARY

The monitoring and control of intelligent factories via data is foreseen with the
Industry 4.0. Detection of abnormal events in factories by intelligent algorithms over data
without human intervention is important. This also helps to develop situational awareness
concepts for intelligent factories. In this study, anomaly detection methods are proposed for
the traffic in intelligent factories. Since the proposed method developed using the traffic
data, it can also be used for various vehicle such as Automatic Guided Vehicle (AGV),

forklift, Autonomous Transport Vehicle (ATV) etc. in the factories.

In the proposed method, the general traffic characteristic of the intersection within
the factory is learned by reinforcement learning, then anomalies are determined by
comparing to the learned characteristic. In the study, contextual anomaly and community
anomaly are developed for the intersection. In the first case, the context information for each
enter the intersection and the exit directions of the entering direction information such as;
flow, average velocity, density, etc. are learned and modeled with the multi armed bandit
problem. In the sequential dataset, anomaly detection is made when there is a different
context data in the learned characteristic. In the second case, the fact that any intersection in
the factory showed a different traffic characteristic than the adjacent intersections was
considered as a community anomaly. In this study, a multi-armed bandit problem model is
used to learn the characteristic of any intersection, then it is compared with the neighboring
intersection. The proposed anomaly detection studies for situational awareness have been
successfully tested for the data generated by SUMO environment.

Keywords: Situation awareness, intelligent factories, reinforcement learning, anomaly

detection.
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116E731 nolu “Akill fabrikalar i¢in otonom tasiyicilar ve gerekli insan-makine ve makine-
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1. GIRIS VE AMAC

Endiistri 4.0'in 2011 yilinda Almanya’nin stratejik yol haritasina girmesi ile tiretim
stireglerinin dijitallesmesi hiz kazanmistir (Zhou vd., 2015). Kagermann vd. (2013)
raporunda akilli fabrikalar, Endiistri 4.0’1n anahtar 6zelliklerinden biri olarak gecmektedir.
Akilli fabrikalarda gercek zamanl olarak cihazlar i¢erisinden, fabrika igerisindeki iiretimin
durumu hakkinda, tedarik¢i bilgileri ve malzeme hareketlilikleri i¢in veri odakli izleme ve
kontrol vardir. Bu veri ile {iretilen iirlinlin is istasyonundan alinip yilikleme noktasina
gotiiriilmesi sirasinda fabrika i¢i hareketliligin izlenerek fabrika i¢indeki siiregler ile ilgili
durumsal farkindalik tanimlanabilir. Durumsal farkindalik, i¢inde olunan durumun
algilanmasi, anlamlandirilmasi ve yakin gelecek durumlarinin tahminidir (Endsley, 1995).
Alkallr fabrikalarda, dijital doniisiim ile durumsal farkindaligin insan miidahalesi olmaksizin
veri iizerinden akilli algoritmalar ile tespiti dnemlidir. Ozellikle sistemlerin ¢alismasi
sirasinda olusan veya olusabilecek anomalilerin tespiti durumsal farkindalik igin Kritik bir
konudur. Endiistri 4.0 ile beraber iiretim sistemlerinin de otonom sistemlere ge¢is ile anomali

tespiti iyice ihtiyag haline gelmistir.

Literatiire bakildiginda durumsal farkindalik veya anomali tespiti ile ilgili havacilik
(Tadema ve Theunissen, 2009; Endsley, 1995), liman (Riveiro vd., 2008), otonom araglar
(McAree vd., 2017), ag trafigi ve siber giivenlik (Streilein vd., 2011) gibi farkli alanlarda
uygulamalara rastlanmaktadir. Limandaki otonom tasiyict araglarin liman igerisindeki
tagima alaninda araclarin konumlariyla ilgili durumsal farkindalik ve anomali tespiti iizerine
calisilmistir (Riveiro vd., 2008). Otonom araglarin trafik icerisinde gelecek konumlarinin
tahmin edilmesi ile daha giivenli siirlis yapmalar1 ve gelecekteki konumlarinin farkinda
olunmasi ile mantikli rotalamalarin yapilmasi lizerine ¢aligmalar yapilmistir (McAree vd.,
2017). Diger taraftan literatiirde akilli fabrikalara yonelik durumsal farkindalik veya anomali
tespiti calismalar1 oldukga yenidir (Ornek vd., 2018). Ornek vd., (2018) trafik olay enlem,

boylami, rotas1 gibi verinin 6zelliklerine bakilarak anomali tespiti yapmiglardir.



Bu calismada akilli fabrikalarda tasimacilikta gorev alan otonom robotlarin
olusturdugu trafigin izlenerek i¢ lojistik durumsal farkindaliginin olusturulmaktadir.
Ozellikle fabrika i¢i tasimacilikta kavsaklarda farkli nedenlerle olusacak anormal degisimler
veya bazi kavsaklara olan anormal yigilma anomalilerinin tespiti hedeflenmektedir.
Calismada fabrika i¢i arag hareketliliginin karakteristi§ini tasiyan kavsaklarin
karakteristiginin, her bir kavsak bazinda kavsaga giris yonleri ve ¢ikis yonlerine ait ortalama
hiz, ortalama isgal siiresi, ortalama seyahat siiresi gibi yonlere ait bilgileri kullanarak ¢ok
kollu slot makinesi problemi ile Ogrenilmesi amaclanmistir. Bir kavsaga ait kavsak
karakteristigi modeli Ogrenilirken, kavsagin yonlerinde olusabilecek aykiri bir durum
iceriksel anomali olarak kaydedilebilmektedir. Fabrika igerindeki kavsaklara ait
karakteristikler 6grenilirken, iki kavsaktan birinde olusan karakteristige uymayan anormal

bir durum topluluk anomalisi olarak kaydedilmektedir.

Takip eden boliimde, literatiirde durumsal farkindalik, pekistirmeli 6grenme ve
makinesi 6grenmesi ile anomali tespiti ile ilgili calismalari anlatilmaktadir. Béliim 3’te akillt
fabrika ortami, SUMO benzetim ortami, python programlama ve tezde kullanilan model
ayrintilar verilmistir. Boliim 4’de test i¢in kullanilan veri ve test sonuglar1 anlatilmistir. 5.

boliimde, tez ile ilgili sonug ve Oneriler anlatilarak tamamlanmaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu tez calismasinda izlenilen yontemler ve yontemlerdeki kavramlar bu bashk
altinda incelenmistir. Calismada odaklanilan ii¢ ana konu durumsal farkindalik, pekistirmeli
O0grenme ve anomali tespiti olmak lizere bagliklar halinde anlatilmistir. Bu c¢aligmada
durumsal farkindalik yaklasimi ile fabrika i¢erisindeki otonom tasiyici araglarin olusturdugu
ici trafik verilerinin pekistirmeli 6grenme yontemi ile 6grenilmesi ve bu karakteristige aykiri

durumlarin ise anomali tespiti ile kaydedilmesi iizerine ¢alisilmigtir.

2.1. Durumsal Farkindalik ve Anomali Tespiti

Durumsal farkindalik, olaylar1 anlamak i¢in ¢evrede bulunan unsurlarin farkinda
olunmasidir. Bu unsurlarin algilanmasi, anlamlandirilmas: ve gelecek durumlarda amag ve
hedefleri nasil etkileyeceginin degerlendirmesi durumsal farkindaligin asamalaridir
(Endsley, 1995). Durumsal farkindalik, Endiistri 4.0 ile hedeflenen tiim fabrika icerisindeki
birimlerin birbirinden haberdar ¢alismasinin birimler i¢in veya fabrika igin ger¢eklemesi
teorisini icerir. Durumsal farkindalik, otonom tasiyici araglarin koordineli bir sekilde hareket
etmesi, Uretim hattindaki bir cihazin ne kadar zaman sonra hata sinyalleri verecegi veya
calisan sistemlerden (otonom araglarin, is istasyonlarinin, sensorlerin vb.) gelen verilerin
dogrulugunun kavranmasi, anlamlandirilmasi ve bahsedilen durumlarin gelecekteki

durumlari etkisinin anlanmasi i¢in 6nemlidir.

Durumsal farkindalik alaninda yapilmis bir¢ok ¢aligma ve bu ¢alismalarda durumsal
farkindaligin birgok tanimlamasi ve modeli vardir. Durumsal farkindalik tanimlamalarindan
bazilar1 soyledir: Emerson vd. (1987) durumsal farkindaligi, miirettebatin, ugagin hem i¢
hem de dis durumlarinin ¢ahistig1 cevre hakkindaki bilgisi olarak tamimlanmaktadir. i¢
durumlari, hidrolik, elektrik ve yakit gibi sistemlerin c¢alisir durumlarinin kontrolii olarak
gecmektedir. Dis durumlar ise tehdit olusturabilecek durumlari, arazinin 6zelliklerini ve
hava durumunu ifade etmektedir. Endsley (1988) durumsal farkindaligin tanimlamasi olarak
pilotun i¢inde bulundugu zamanda ¢evresindeki diinyanin i¢ modelidir. Pilotun bireysel

yetenekleri, deneyimi, egitimi ve hedefleri gibi 6zellikler durumsal farkindalik seviyesini



orta seviyede tutan ozellikler olarak tanimlanmaktadir. Adam ve Pew (1990) durumsal
farkindalik tanimlarini havacilik alaninda yapmislardir. Adam ve Pew (1990)’e gore
durumsal farkindaligin farkli diizeyleri olabilir. Bilgi ne kadar fazla olursa durumsal
farkindalik diizeyide o derece artmaktadir. Durumsal farkindalik arttikga pilotun daha
giivenli ve ileride olabilecek durumlari 6n gorebilmesinin artacagi diistiniilmiistiir. Taylor
(1990)’a gore durumsal farkindalik, muhtemelen belirsizlik igeren durumlarda, yani
gercekligin dogrulayict bir modelinde uyarlayici kararlar almak igin gerekli olan bilgi
durumu olarak ve gdrevin giivenli, uygun ve etkin davranisini etkileyen olaylarin, faktorlerin
ve degiskenlerin bilgisi, alg1 ve ongoriisii olarak tanimlanmistir. Wickens (1992)’e gore
durumsal farkindalik, bir ugus sirasinda gelisen bu 6zellikleri hizla bilinglendirmek anlamina
gelmesi olarak tanimlamiglardir. Biblings (1995)’e gore durumsal farkindalik degisen bir
ortamda ¢alisan insanlarda gozlemlenen olaylarin tanimlamasinin bir {ist goézden

soyutlanmasidir.

Bu tanimlamalardan 6ne ¢ikan modellerden ikisi, algisal dongii (Smith ve Hancock,

1995) ve 3 seviyeli durumsal farkindalik (Endsley, 1995) modelleridir.

Smith ve Hancock, (1995)’e gore:
“Durumsal farkindalik, iirinleri dinamik bir ortam1 hakkinda bilgi sahibi
olan ve o ortamda yonlendirilmis eylem hakkinda bilgi sahibi olan, disa doniik,

uyarlamali bir bilingtir.”

Smith ve Hancock, (1995), Nieser (1979)’in algisal modelini degistirerek Sekil
2.1°de ki algisal dongli modelini yaymlamislardir. Adaptasyon, bir ajanin gérev ortaminin
dayattig1 sartlar ve kisitlamalar tarafindan belirlenen hedeflere ulasmak icin bilgi ve
davranigini yonlendirdigi siire¢ olarak degerlendirilmistir. Bu modelde, durumsal farkindalik

zaman icerisinde gelismeye devam eden bir dongiiyii olusturur.
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Sekil 2.1. Durumsal Farkindalik Algisal Modeli (Kahraman ve Zorba, 2018)

One ¢ikan bir diger durumsal farkindalik tanini Endsley (1995)’dir. Havacilik
alaninda pilotlarin hem igsel olarak hem de ¢evrelerinde olup bitenleri anlamalar1 {izerine

yapilan bir ¢caligmadir.

Endsley’in (1995) durumsal farkindalik tanimina gore:
“Durumsal farkindalik, i¢inde olunan durumun algilanmasi, anlamlandirilmasi ve

yakin gelecek durumlarinin tahminidir.”

Endsley (1995) modeline gére durumsal farkindalik ii¢ katmanli bir yapidir (Sekil 2.2). Tlk
katman: Cevrenin modelini olusturmak i¢in veri toplamak gerekir. Bunun i¢in modelin ilk
katmani ¢evrenin algilanmasidir. Bu katmanda ortamdaki 6gelerin durumu, 6zellikleri ve
dinamiklerinin algilanmaktadir. Ikinci katman: Birinci katmanda algilanan bilgilerin
anlamlandirilmasidir. Mevcut operatoriin hedeflerine gore ilgili unsurlarin Sneminin
vurgulanmasi katmanidir. Uciincii katman: Sonuncu katman ikinci katmandaki bilgilerin,

yapilan eylemlerin gelecek durumlara etkisinin degerlendirilmesidir.
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Sekil 2.2. Ug Seviyeli Durumsal Farkindalik Modeli (Kahraman ve Zorba’dan, 2018)

Literatiirde farkli alanlara yonelik durumsal farkindalikla ilgili sistem gelistirmeleri
yapilmistir. Durumsal farkindalik ile ilgili havacilik (Tadema ve Theunissen, 2009; Endsley,
1995), liman (Riveiro vd., 2008; Hyvonen vd., 2014), otonom araglar (McAree vd., 2017),
ag trafigi ve siber giivenlik (Streilein vd., 2011), saglik gibi alanlarda uygulamalara

rastlanmaktadir.

Bir ¢alismada zorlu sartlarda ¢alisan insanlarin kisisel koruma donanimlarinin akillt
sensorlerle ve tirlinlerle donatilarak durumsal farkindalik ile daha yiiksek cevre bilinci
olusturulmast iizerine ¢alisilmistir (Kozlovszky vd., 2015). Burada sensorlerden elde edilen
veriler ile ortam ve konum farkindaligi saglanmistir, bu verilerin arsivlenmesi kullanicilar
arasinda karsilastirmali performans analizi veya gerektiginde geriye doniik durum analizi
yapilmistir (Kozlovszky vd., 2015). Bir baska ¢alismada Park vd. (2016) arag i¢i arttirilmis
gerceklik teknolojisi ile araglarda durumsal farkindaligin arttirilmasi iizerine ¢aligsmiglardir.

Bu c¢aligmada arttirilmis gergeklik tabanli ekranlar kullanilarak siirtictilerin giivenliginin



arttirtlmasi i¢in akilli bir sistem kurulmustur. Bu sistem sensdr, ara¢ ve yaya tanima, arag
durum bilgisi, carpigma siiresi, tehdit degerlendirmesi gibi alt pargalar barindirmaktadir ve
sistem arttirilmig gerceklik donanimli bir aragta gercek yol ortaminda test edilmistir. Bir
diger calismada Scholtz vd. (2005) kentsel arama ve kurtarma yarigsmasinda operatorlerin
karsilastig1 zorluklarin durumsal farkindalik eksikliginden kaynaklanabilecegi iizerine
calisilmigtir. Bunun i¢in durumsal farkindaligin birinci katmani olan algilama katmaninda
calisilmigtir. Laser ve sonar sensorlerini kullanarak ¢evredeki engellerin algilanmast ve
robotu alanda iyi bir sekilde yonlendirmek i¢in teknikler analiz edilmistir. Bir baska
calismada ise Hyvonen vd. (2014) limanlarda ki mobil araglarin durumsal farkindalig
lizerine ¢aligmistir. Limanlardaki tagimacilik sirasinda birgok mobil ara¢ kullanilir ve bu
araglarin birbirini géremeyecek konumlarda olmasi olast bir durumdur. Mobil araglarin
calistig1 bu ortamlarda carpigsmanin 6nlenmesi ve daha giivenli bir ortak ¢alisma ortaminin
saglanmasi i¢in makineler arasi iletisim ile araclarin simdiki konumlar1 bilgisi ile gelecek
konumlarimin tahmini yapilarak carpismalarin  Onlenmesi durumsal farkindalik ile
saglanmistir. Otonom araglarin trafik igerisinde gelecek konumlarinin tahmin edilmesi ile
daha giivenli siiriis yapmalar1 ve gelecekteki konumlarinin farkinda olunmasi ile mantikli

rotalamalarin yapilmasi {izerine ¢alismalar yapilmistir (McAree vd., 2017).

Ug katmanli durumsal farkindalik modelinin katmanlarmnin her birinde 6lgiilen
degerlerin dogrulugunun degerlendirilmesi veya diger durumsal farkindalik modellerinde
durumsal farkindaligin arttirilmas: gelistirilmesi gerekir. Bu katmanlardaki normal
durumlarin zamanla 6grenilip, katmanlarda olusabilecek normalden farkli durumlarin tespit
edilmesi anomali tespitidir. Anomali tespiti, verinin {iizerinden normal davranisin
ogrenilmesi veya desenin Ogrenilmesi ile buna uymayan durumlarin tespit edilmesidir
(Chandola vd., 2009). Anomali tespiti sistemlerinde veri ozelliklerinin tipi uygulanacak
yontemin segilmesinde énemli bir rol oynayabilir. Ozellikler ikili, devamli ve kategorize gibi
olabilirler. Veri karakteristiklerine gore anomaliler genellikle ii¢ gruba ayrilir; nokta

anomaliler, baglamsal anomaliler ve toplu anomaliler (Hayes ve Capretz, 2015) (Sekil 2.3).



Sekil 2.3. Noktasal Anomali Ornegi (Chandola’dan, 2009)

Veri setinin tamamina bakildiginda anormal oldugu diisiiniilen veri noktalar1 i¢in
noktasal anomalileri ortaya ¢ikarir. Sekil 2.4°de goriildiigii gibi O1, O2 ve O3 noktalar

normal (N1) noktalarindan farkli olarak gézlemlenir ve noktasal anomaliliye 6rnektir.

Anomali Tipleri

h 4

Noktasal Anomali Baglamsal Anomali Toplu Anomali

Sekil 2.4. Anomali Tipleri

Baglamsal anomalileri, veri noktalarmin meydana geldigi baglami ve iligkilerine
bakildigindan anormal sayilan veri noktalaridir (Sekil 2.5). Kredi kart1 dolandiriciliklari
baglamsal anomalilere 6rnek verilebilir. Bir hesabin hareketliligi 6zel giinlerde normal
harcamalarinin {izerine ¢ikabilmesi anomali olarak kabul edilmezken, normal bir giinde

hesaptaki hareketliligin {izerinde bir harcama anomali olarak degerlendirilmektedir.
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Sekil 2.5. Baglamsal Anomali Ornegi (Chandola’dan, 2009)

Son olarak, toplu anomaliler, bir veri kiimesinde bir grup veri i¢cerindeki verilerin tek
tek gergeklestigi durumlarda normal gibi goriinmesine ragmen toplu oldugunda anomali
olarak kabul edilen noktalardir. Bilgisayar aglarinda bir paketin gonderilmesi anormal bir
durum degilken bunun hizmet reddi saldirilarinda (Ahmed, 2018) kullanilmas1 durumu toplu

anomalilere 6rnek olarak verilebilir.

Anomali tiplerine gére anomalilerin tespit edilme yontemleri de siniflara yarilmistir.
Anomali tespiti i¢in olusturulan taksonomilerde bir¢ok farkli kategorilestirilme yapilmistir.
Lazerevic vd. sunum ¢alismalarinda paylastiklar Sekil 2.6°de ki anomali tespiti taksonomisi
uyarlanmistir. Bu taksonomiye gore anomali tespiti algoritmalar: anomalilerin yapisina gore
siiflandirilmistir. Bunlar; noktasal anomali tespiti, baglamsal anomali tespiti, toplu anomali

tespiti, cevrimigi anomali tespiti ve dagitik anomali tespitidir.

Anomali Tespiti

v A J v A J v
Moktaszal Anomali Baglamsal Toplu Anomali Cevrimigi Anomali Dagitik Anomali
Tespiti Anomali Tespiti Tespiti Tespiti Tespiti

Sekil 2.6. Anomali Tespiti Yontemleri Taksonomi (Lazerevic’den 2019)
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Noktasal anomaliler; siiflandirma, kiimeleme, en yakin komsu tabanli yontemleri
vb. gibi yontemler ile tespit edilebilirler. Siniflandirma, etiketli veri setinden bir model
¢ikarilmasi ve bu 6grenilen model kullanarak bir test drnegini siniflardan birine dahil etmek
i¢cin kullanilir (Chandola vd., 2009). Siiflandrima tabanli teknikler; ¢ok siifli anormallik
saptamalarinda sinir aglar1 tabanli, bayes aglar1 tabanli, destek vektor makineleri tabanli,
normal davranisi tantyan kurallarin olusturulmasi ve bu kurallar1 kapsamayan durumlarin
tespiti i¢in kural tabanl gibi yaklagimlari vardir. Kiimeleme, etiketlenmemis bir veri setinde
kiimelenmis bi¢imdeki verileri bulmak i¢in kullanilir. Kiimeleme tabanli teknikler ile en
yakin komsu tabanli teknikler birbirine benzer olsa da kiimeleme tabanli yaklasimlarin daha
hizli ¢alistig1 en yakin komsu tabanli tekkniklerde her seferinde en yakin verilere bakilirken,
kiimele tabanl1 yaklagimlarda kiime modellerinin 6rneklerine bakilmaktadir (Chandola vd.,

2009).

Baglamsal anomali tespiti, veri seti igerisindeki verilerin birbirleriyle olan
iligkilerinin iyi tanimlanmasi ve anlasilmast normal olmayan verininde bu iligkili yapiya
uymamasi i¢in kullanilan yontemler bu anomali tipi tespit etmek i¢in kullanilabilmektedir.
Verinin zamana bagli goriintiilenmesi, ¢alisma giinlerinde veya calisma saatleri disinda,
hafta ici veya hafta sonu gibi, bu bilgilere gore verinin karsilagtirilmas1 anomaliyi ortaya

cikarabilir (Hayes ve Capretz, 2015).

Toplu anomali tespiti, anormal olmaya aday durumlarin veya tek baglarina normal
olarak degerlendirilen durumlarin bir araya geldiklerinde anomaliyi olusturmasi gibi
durumlarin tespit edilmesidir. Ardisik anomalilerin tespiti i¢in anormal dizilerin algilanmasi,
mekansal anomalilerin tespit edilmesi i¢in mekansal veri setindeki anomali olan alt alanlarin
bulunmasi, ¢izge anomalisi i¢in ¢izge verilerindeki anormal alt-gizgelerin bulunmasi gibi

yaklagimlar ile anomaliler tespit edilebilir (Lazerevic vd., 2019).

Cevrimigi anomali tespiti yontemleri veri akist olan durumlardaki anomalileri tespite
edilmesi icin kullanilirlar. Bu yoOntemler, zaman iginde verinin temel Ozelliklerinde
olusabilecek durumlara uyum saglayabilir. Dagitik anomaliler tespit yontemleri birden fazla
konumda olusabilecek ve tek bir noktadan tespitinin zor oldugu gibi durumlarda

kullanilabilir.
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Literatiir aragtirmalarinda da 6rneklendirildigi gibi makine 6grenmesi, pekistirmeli
o0grenme, durumsal farkindalik gibi yaklagimlarla, saglik, havacilik, kredi kart1 kacakc¢iligi,
bilgisayar aglari, liman trafigi, deniz, kara ve hava ulasimlar1 gibi alanlarinda anomali tespiti
ile ilgili ¢alismalar vardir. Saglik alaninda anomali tiimorlii bir alanin tespiti iken, havacilik
alaninda sensorlerden okunan degerlerin normalden farkli olmas1 veya agik denizlerde rotasi
bilinen bir geminin rotasinda olmamast durumu anomali olabilir. Wang ve Zhao (2014)
calismasinda, bir sistem calistirlldiginda alinan tedbirlere ragmen olusabilecek anormal
olaylarin olusmasi ve olusabilecek sorunlarin modelleri tanitilmistir, gergek zamanli olarak
bir giivenlik yOnetimi stratejisi belirlenmistir ve giivenlik durumunun tespiti, durumun
onceliginin belirlenmesi ve acil miidahale zamanmin 6nemi lizerine g¢aligilmistir. Bu
calisamda kavram bir durumsal farkindalik sistemi sunulmustur (Wang ve Zhao, 2014).
Kara, hava ve deniz alanlarinin giivenligini saglayan operatorler gelen bilgilerin ¢coklugu
dolasiyla durumsal farkindalik konusunda sikint1 yasarlar (Riveiro vd., 2008). Riveiro vd.
(2008) calismalarinda deniz trafigindeki bilgilerin gecmis bilgiler ile birlesimi ve gelecekte
olusabilecek durumlarin 6ngoriilmesi igin ¢evre farkindaliginin olusturulmasi iizerinedir. Bu
calismada normal davranmistan olusturulan model ile anormal davranig gosteren deniz
tasitlarinin - gorsellestirmesi yapilmistir. Castaldo vd. (2016) gemi trafigi ile ilgili
kullandiklar sistemde, gemilerin yoriinge verilerini kullanarak davranislarin normal veya
anormal oldugunun tespiti yapilmistir. Alan igerisindeki gemilerin t zamaninda nerede
olduklar1 ve bir sonraki t aninda nerede olacaklart ile ilgili tespitlerde durumsal farkindalik
kavramlar1 kullanilmistir ve anormal hareket eden gemilerin tespiti saglanmistir (Castaldo
vd., 2016). Ag tehditlerinin iizerine bir ¢aligmada hem durumsal farkindalik hem de anomali
tespiti iizerine calisilmistir (Rapuzzi ve Repetto, 2018). Bu ¢alismada, ag tehditlerinin en aza
indirilmesi veya engellemesiyle ilgili zorluklar ele alinmistir. Bu konudaki anomali tespiti
caligmalarinda incelenmistir (Rapuzzi ve Repetto, 2018). Trafik aglarindaki anomali tespiti
lizerine bir calismada (Ozlem vd., 2018) trafik olay enlem, boylami, rotasi gibi verinin
ozelliklerine bakilarak makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak anomali tespiti

yapilmistir.
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2.2. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, dogal 6grenme siireclerine benzeyen dgrenme karakteristigi
ile ortamdaki siirekli degisimin 6grenilme ihtiyact oldugunda diger makine Ogrenmesi
yaklasimlarina gore daha fazla tercih edilmektedir. Makine Ogrenmesi, veri ve bilgi
arasindaki temel iligkileri bagdastirmak i¢in algoritmalar uygulayan bir daldir (Awad ve
Khanna,2015). Makine 6grenmesi, anomali tespitinin diger yontemlerine gore daha fazla
kaynak tliketimi yapmasina ragmen, onceki 6grenme sonuglarint ve elde edilen bilgilere
bagli olarak performans ve uygulama stratejisi gelistiren uyarlanabilir bir model olusturmay1

icerir (Garcia-Teodoro vd., 2009).

Makine Ogrenmesi yaklasimlari Sekil 2.7°de verildigi gibi denetimli 0grenme,
denetimsiz 6grenme, yart denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olarak dort gruba
ayrilabilir(Moubayed vd., 2018). Denetimli 6grenmede ajan, etiketli bir sekilde verilen
girdileri kullanarak 6grenmeyi gerceklestirmektedir. Denetimsiz 0grenmede ise sadece
etiketsiz girdiler bulunur ve ajan, veri yapisini tanimaya ¢alismaktadir. Egitim verisinin tam
olarak geri bildirimleri bulundurmadigi durumlarda bu iki 6grenme yaklagiminin birlikte

kullanildig1 yar1 denetimli 6grenme yaklagimlari da vardir.

Makine Ogrenmesi

; v v ;

Denetimsiz Yan Denetimli Pekistirmeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Denetimli Ogrenme

Sekil 2.7. Makine Ogrenmesi Yaklasimlar: (Moubayed’den, 2018)

Pekistirmeli 6grenme, dinamik bir ortamda deneme yanilma yontemiyle davranigin
Ogrenilme problemidir (Kaelbling vd., 1996). Denetimli 6greneme etiketli bir egitim veri
seti lizerinden 6grenme gerceklestirir. Denetimli 6grenmede egitim veri setinden durumlar
ornekler olarak kategorize edilmis olur ve yeni gelen veri setini bu kategorilere gore dogru

kategoriye aktarilir. Etkilesimli bir ortamda her bir durumun i¢in 6rnek bir durum
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bulunmasinin zor olacagi durumlarda pekistirmeli 6grenme kullanilabilir. Bu 6zelligi ile
anomali tespiti gibi anormal verinin az oldugu ortamlarda kullanimin1 avantajli hale
getirmektedir. Denetimsiz 6grenme etiketsiz veri lizerinden 0grenir. Pekistirmeli 6grenmede
etiketsiz bir veri iizerinden 6greniyor olsa da; denetimsiz 6grenmede ki verinin yapisini
Ogrenilmesi, pekistirmeli 6grenme de ise en iyi Odiilii vermeye odaklanmasi konusunda

farklilik gostermektedir (Sutton ve Barto, 2017).

Pekistirmeli 6grenmede, ajan yaptig1 eylemler sonucunda bulundugu ¢evreden anlik
odiil, gecikmeli 6diil veya ceza benzeri geri bildirimler almaktadir. Ajan bu ddiilleri istenilen
seviyeye yani en uygun davranislara veya en uyguna yakin davraniglara tagiyacak 6grenimi
gerceklestirebilmektedir (Russel ve Norvig, 2003). Ajan bir ortamda, t aninda ve s
durumunda, a eylemini gergeklestirerek yeni duruma yani st+1’e gegis saglamaktadir bu
esnada ortamdan geri bildirim olarak R 6diilii alir. Sekil 2.8’de bu etkilesim temsili olarak

aciklanmaktadir (Sutton ve Barto, 2017).
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Sekil 2.8. Pekistirmeli Ogrenme Modeli

Pekistirmeli 6grenme, genellikle ortam modeli bilesenleri Markov Karar Siirecleri
(MKS) ile modellenir. MKS’de durum, eylem, 6diil gibi bilesenlerin pekistirmeli 6grenme
modeli hali Sekil 2.8’de verilmistir.

2.2.1 Markov karar siirecleri

Durumlar, eylemler, gecis olasiliklar1 ve 6diil birlikte MKS’leri olusturmaktadir.
MKS simdiki durum i¢in tiim sonuglarin arasindan en uygun sonucun bulunmasini saglayan

matematiksel bir ¢ercevedir.
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MKS’leri dort bilesen ile ifade edilebilir:

S: Cevredeki durumlarin kiimesi.

A: Cevreden alinabilecek eylemler kiimesi.
T: Gegis olasilik matrisi 7. S x4xS — [0, 1]

R: Her bir durum i¢in alinan 6dil.

MKS’de kararlar sadece simdiki duruma baghdir. Politika, durumlar i¢in hangi
eylemin secilecegi politikaya gore belirlenir. MKS’de politika, en uygun sonucun
bulunmasidir. Eylem-deger fonksiyonlari, durumlarda yapilan eylem ve bir sonraki eylem
icin alan oOdiillerin hesaplarinin tablosudur. Bu tabloda, aliman en iyi odiiller politikay:
belirler. Eylem deger tablosu ile en uygun politikanin 6grenilmesi i¢in dinamik programlama
ve pekistirmeli 6grenme gibi yontemler kullanilabilir (van Otterlo ve Wiering, 2012).
Dinamik Programlama, eylemler arasi gegis degerleri ve ddiillerin bilindigi, algoritma
igerisinde her bir durum i¢in baslangicta sifir 6diil ile baslayarak eylemlerin tekrarlayan bir
sekilde yeniden hesaplanmasiyla en uygun politika bulunur. Pekistirmeli 6grenme, MK S nin
gecis degerlerinin tamamen belirli olmadig1 durumlar1 ¢ozebilir. Gegis degerleri, rasgele
baslangi¢c noktasi secimi ve bu noktadan bir¢ok kez calistirilmasi ile erisilebilir. Dinamik
programlamada gecis olasiliklar1 bellidir ve politika ¢evrimdist 68renilebilir. Pekistirmeli

o0grenmede gecis olasiliklar1 tamamen belli olmadigi i¢in politika ¢evrimigi 6grenilebilir.

2.2.2 Pekistirmeli 63renme cesitleri

Pekistirmeli 6grenme algoritmalart model tabanli ve model icermeyen olarak iki
gruba ayrilabilir (Sekil 2.9) (Dayan ve Niv, 2008). Model tabanli yaklasimlar, daha 6nceki
deneyimleri ve ¢cevreden alinan tiim bilgiler ile verilecek kararin uzun vadeli sonuglara gore
verildigi yaklasimlardir. Model igcermeyen yaklasimlar ise, ¢evrenin modelinin tam olarak
belli olmadig1 yapilan eylem ile g¢evrenden adim adim gelen Odiiller ile politikanin
belirlendigi yaklasimlardir. Bu iki yaklasim ger¢ek hayattan bir 6rnek ile soyle agiklanmistir
(Dayan ve Niv,2008). Isten eve gitmek isteyen birisi model tabanl1 yaklasima gére ¢evrenin
bilgilerinin kayitli oldugu bir haritadan o anki konumu ve gidecegi yeri isaretlediginde
haritadaki daha onceki bilgilere gore en uygun rotayr bulur ve ona gore hareket etmeye

baslar. Model igermeyen yaklasimda ise yola ¢iktiginda is ¢ikis saati olmasi veya yoldayken
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gordiigl bir yol ¢alismasina gore gidis yolunu degistirebilir bu da hem politikayr hem de
odili  degistirir. Model tabanli yaklasimlarda dinamik programlama algoritmalari
kullanilabilir. Gegici fark 6grenmesi algoritmalar1t model tabanli yaklasimlardandir (Daw
vd., 2005). Gegici fark ile 6grenme algoritmalarin ortak 6zelligi Q (s,a) simdiki yapilan
eylemden (@) alinan 6diil ve tahmini gelecekte alinacak 6diiliin hesaplanma kismidir. Gegici

fark algoritmalarindan yaygin olarak bilinen iki tanesi Q-6grenme ve SARSA’dir.

Pekistirmeli
Ogrenme
Madel Tabanh Model lcermeyen
Ogrenme Ogrenme

v v

O-Ogrenme SARSA

Sekil 2.9. Pekistirmeli Ogrenme Taksonomi

Q-0grenme yoOnteminde ¢evrenden alinan doniitlere gore bir eylem yapilir ve
ardindan bu eylemin sonucunda alman 6diil ile bir sonraki durumun degeri gézlemlenir
(Watkins ve Dayan, 1992). Q-6grenme, politika dis1 6grenme algoritmasidir. Politika dis1
ogrenme, bir sonraki durum i¢in eylem belirli politikaya bagli olarak alinmaz ve bu politika
dis1 secilen eylem ile aggozlii politikayi takip eder. Tiim durum eylem ciftleri i¢in Q degerleri
belirlenir ve Q degerleri Q-6grenme yaklagimi ile dongiisel olarak Denklem 2.1°de

gorildiigii sekilde her 6grenme asamasinda giincellenir (Russel ve Norvig, 2003).
QAsa)<=Q(sa) + a(R(sa) + ymax Q(s,a’) = Q(s,a)) (2.1)

Bu yontem dongiisel bir sekilde 6grenmeye ve degerleri gelistirmeye devam eder.
Denklem 2.1°de (a) degeri 6grenme katsayisidir, sifir ile bir arasinda deger alabilir.

Ogrenme katsayis1 («) sifira yakin degerler aldiginda eski Q degeri, yeni Q degerinden daha
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onemli olur. Bu da 6nceden olusan Q deger tablosundaki bilgilerin korunmasini saglar.
Ogrenme katsayis1 degeri bire yaklastikca yeni gelen bilgi eski bilgiyi daha hizli degistirir
bdylece yeni gelen durumlara daha hizli adapte olunur (van Otterlo ve Wiering, 2012). (y)
degeri ise azaltma faktoriidiir. Azaltma faktort, sifir ile bir arasinda degerler alabilir, sifira
yakin degerler aldiginda eylemi yapan anlik 6diile odaklanir, bire yakin degerler aldiginda

ise gecikmeli ddiile yonelir ve arada aldig: ddiillerin dnemi azalir (Sutton ve Barto, 2017).

SARSA (State-Action-Reward-State-Action), politika i¢i 6grenme algoritmasidir.
Politika i¢i 6grenme, algoritma igerindeki durum eylem ¢iftinin ve gelecek durum-eylem
ciftinin politikaya gore hesaplanmasidir. Belli bir davranisin sonucunda 6diil aliniyorsa,
durumlar arasinda eylemler ile gecisler varsa Q-6grenme ve SARSA gibi algoritmalar
kullanilabilir. SARSA algoritmas1 denklem 2.2°de gosterilmektedir. SARSA, gelecek

odiiliin hesaplanmasi kismi ile Q-6grenme yonteminden ayrilmaktadir.

Q(sa)<=Q(sa) +a(R(sa) +yQ(s,a’) = Q(s,a)) (2.2)

Q o6grenmede, bir sonraki eylem hesaplanirken deger tablosundaki en yiiksek 6diil
degeri secilir, SARSA’da ise bir sonraki durum 6diilii en uygun olmayabilir. SARSA, her
zaman en uygunu se¢medigi icin degisen dinamik ortamlarda kullanilabilir. Q 6grenme ise
en ¢ok odiiliin alinmasinin hedeflendigi, kesfetmenin zamanla 6neminin azaldig1 durumlarda

kullanilabilir.

Pekistirmeli Ogrenmede bir sonraki durumun secilmesinde deger tablolar
kullanildig1 durumlar ve politika belirleyicisi bu baglikta anlatilmigtir. Bir sonraki baslikta
tek durumlu pekistirmeli 6grenmeyi baglamsal slot makinesini igeren, ¢ok kollu slot
makinesi problemlerinden bahsedilmistir. Eylemler sonucundan geri bildirim alinmadig1

durumlarda ¢ok kollu slot makinesi yaklasimlar1 kullanilabilir.

2.2.3 Cok kollu slot makinesi problemleri

Cok kollu slot makinesi problemi, kollu slot makinelerinde kullanicinin hangi

makinede oynamasinin ona daha cok kazang getirecegi kurgusu ile tanimlanmaktadir.
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Burada anlik olarak verilen karar ortami1 etkilemedigi igin sonrasinda gegilecek
durumlarinda etkilememektedir. Cok kollu slot makinelerinde kullanict kollarindan birini
¢eker ve odiili kazanir. Bu problemde belli bir durum (S) i¢in yapilan eylemlere (a) gore
odiil degerleri alinir. Durum (S) tek oldugu i¢in MKS’lerin tek durumlu modeli gibidir, ilk
ortaya ¢ikist MKS’den esinlenilmistir (Robbins, 1952).

Politika (7), pekistirmeli 6grenme modelinde durumlar igin en iyi eylemlerin
olusturulmasidir. Problemin yapisina gére MKS ve politika terimleri belirlenir ve farklilik
gdsterebilir. Bu problemdeki politika (z) toplam pismanligin en az olmasidir. Odiiliin en
yiiksek alinmasini hedefleyen bir politika belirlenebilir. Pekistirmeli 6grenmede 6diil sirali
bir sekilde alinirken, ¢ok kollu slot makinesi probleminde 6diil o anki eylem sonucunda

hemen alinir durumlarin nasil geldigine bakilmaz.

Cok kollu slot makinesi problemlerinde daha 6nce denenmis kollardan, en iyi sonug
verenin siirekli sec¢ilmesi daha iyi bir sonucun hep kagirilmasina yol acabilmektedir. Bu
durumun karsit1 olarak hep yeni durumlarin denenmesi bulunan iyi sonuglarin kagirilmasina
yol agabilecektir. Bu durum kesfetme-somiirii (exploration-explotation) ikilemi olarak
geemektedir. Kesfetme, ilk defa sonuclari denenecek durumlarda eylemlerin verecegi
sonuglart 6grenmek i¢in veya bir t zamani i¢in en uygun sonug¢ veren durumun sec¢ilmemesi
ve alian geri doniit ile en 1y1 durumdan daha iyi sonug verebilecek durumlar i¢in kullanilir.
SOmiirii ise t zamania kadar bulunmus en uygun durumun hep secilmesidir. Somiiriiniin
¢ok oldugu durumlarda en uygunu bulamadan alt en uygunda takilma ve en uygunu asla
kesfedilememesi gibi sonuclara neden olabilir. Kesif ve sOmiirii arasindaki dengeyi
koruyabilecek politika secilmelidir. Bu problem i¢in politika t zamaninda pismanliin en az
olmasidir. Pismanlik (regret), en uygun stratejinin beklenen getirisi ile slot makinesinden en

iyi kolun siirekli ¢ekilerek beklenen getiri arasindaki farktir (Auer vd., 2002).

Cok kollu slot makinesi problemleri, ¢cevreye gore, ddiillerin alinma ydntemlerine
gore gibi farkli gruplandirmalar yapilmistir. Cekigmeli ¢ok kollu slot problemi ve olasiliksal
cok kollu slot problemi, d&diillerin alinma yontemleri bakiminda farklilik gdsteren
problemlerdir. Cekismeli ¢ok kollu slot makinesi problemi, ¢ekilen kol karsisinda odiil
degeri olasiliksal bir hesaplama yapilmadan alinir (Auer vd., 1995). Olasiliksal ¢ok kollu

slot makinesi problemi, slot makinesinde ¢ekilecek kollardan hangi kolun daha yiiksek 6diil
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degerleri vereceginin ya da en az pismanligin alinmasinin olasiliksal hesaplamas1 yapilarak

tercih edilmesidir (Auer vd., 1995).

Cok kollu slot makinesi probleminin yaygin olarak uygulama alanlari internet
reklamcilig1 ve Oneri sistemleri olarak bilinse de, biiyiik 6l¢ekli elektrikli arag sarj1 (Yu vd.,
2015) ve LTE-U ve WiFi birlikte bulundugu alanlarda mobil data trafiginin kullanimi
lizerine (Sriyananda vd., 2016) calisilmistir.

Literatiirdeki ¢aligmalarda olasiliksal ¢ok kollu slot makineleri probleminin alt alan1
olarak baglam icermeyen ve baglamsal cok kollu slot makinesi problemi olarak
incelenmistir. Cevreden gelen bilgilerin eylemler iizerinde etkisinin olmadigi durumlar
baglam icermeyen ¢ok kollu slot makinesi problemi olarak adlandirilmistir. Baglamsal ¢cok
kollu slot makinesi problemi ise durumlar {izerinde ¢evre bilesenlerinin yani ¢evreden gelen

icerik bilgilerinin etkisi oldugu yaklasimlardir.
a) Baglam icermeyen ¢ok kollu slot makinesi problemi:

Baglam igermeyen slot makinesi probleminde, ¢evreye ait hi¢cbir 6zelligin bilgisi
mevcut degildir. Modellerin durumunu belirleyen sadece eylemlerden gelen getiri degeridir.
Baglam i¢ermeyen slot makinesi probleminde, eylem se¢imleri i¢in greedy, e-greedy, iist

giiven sinir1 1 (UCB1) ve Thompson 6rneklendirmesi gibi algoritmalar kullanilabilir.

Greedy algoritmasi, eylemlerin sonuglarin1 denklem 2.3’deki Monte Carlo
yaklasimiyla hesaplar. Eylemde (a) en yiiksek degere sahip olan eylemi sectigi i¢in denklem
2.4°de, yerel en yiiksek degerde takilabilir, dogrusal pismanlig1 garantileyen bir algoritmadir
(Sutton ve Barto, 2017).

T
A 1
0:(a) = ertl(at = a) (2.3)

a; = argmax Q,(a) (2.4)
a€A .
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E-greedy algoritmasi, baglam igermeyen ¢ok kollu slot problemi algoritmalarindan
biridir. Epsilon degerine gore sonsuza kadar rasgele kesfetmeye devam edebilir. Kesif
yiiksek olacagl icin en az pismanlig garanti eder. UCB algoritmasi, birbirine yakin
degerlerin oldugu yerde karar verme gibi durumlarda kullanilabilir. Diger algoritmalara gore
ek olarak bir kolun kag¢ kere ¢ekildigi (N.(a)) bilgisini de tutar, bu bilgi sayesinde ¢ok
sayida se¢ilmis kolun Q(a) degeri daha yiiksek bir deger alir.

2logt
N¢(a) (2.5)

a; = argmax Q(a) +

a€A

Basit bir sekilde e-greedy algoritmasimin sézde kodu asagidaki gibidir (Sutton ve
Barto, 2017).

Algoritma 1 E-greedy sdzde kodu

0: llk kullanima hazirlama, for a = 1 to k:
1: Q@ <0

2: N(a) « 0

3: Sonsuz dongii:

4 A {(ArgmaxaQ(a)) olaslik 1 — ¢

' (Rastgele bir eylem) olasilik €
5: R < bandit(A)
6: N(A) « N(4A) +1

7. QMA) < Q(A) +——[R — Q(4)

N(A)

b) Baglamsal slot makinesi problemi:

Baglamsal slot makinesi problemi, birden cok makine oldugunda cevreye ait
ozelliklerin karar etkiledigi durumlardir. Birden ¢ok kolun oldugu durumda hangi kolun
cekilmesinin daha iyi sonug¢ vereceginin hesaplanmasi gerekir. Baglamsal slot makinesi

problemi pekistirmeli 6grenme ile cok kollu makinesi problemi arasinda olarak
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degerlendirilebilir. Baglamsal slot makinesi problemi ise parametrelerin hangi baglamda
geldigi hangileri uygulandiginda en iyi 6diiliin veya en az pismanligin alinacaginin
bilinmedigi durumudur. Baglamsal slot makinesi problemi ¢dziimii i¢in baglamsal thomson
orneklemesi, Dogrusal iist giiven siir1 (Lin-UCB), Baglamsal thompson oOrneklemesi

algoritmalar1 kullanilabilmektedir.

LinUCB algoritmasi, literatiirde ilk olarak Li vd. (2011) ¢aligmasinda onerilmistir.
Bu calismada haber igeriklerine sahip bir web sitesinin 6n sayfasina getirilecek igeriklerin
kullaniciya gore ozellestirilmesi konusunda test edilmistir. UCB algoritmasinin tek bir
noktaya gore giiven araligmi belirlemesi, farkli kullanicilarin farkli 6zelliklerine gore
degerlerinin birbirinden ayr1 olmasi problemini tam karsilayamamistir. Bunun igin
fonksiyona bagli olarak giiven araliginin hesaplanmasi, parametrelerdeki belirsizligin

hesaplanmasidir.

LinUCB algoritmasi (Li vd. 2011) girdi olarak kesfetme ve somiirii katsayisi (a)
almaktadir. Algoritma ilk olarak kisisellestirilmis haber makale onerisi (Li vd. 2011) igin
calisilmigtir. Burada kollar (a) her bir makaleye karsilik gelmektedir. Beklenen geri 6deme

(2.7) a’ya bagh igerik (xZ;), a koluna bagli katsay1 vektoriiniin (8) i¢ ¢arpimidir.
Elrglx.] = x£ Oa (27)

Veri seti T kadar deneme igerir ve her bir deneme-kol’a ait icerik ( x;,) olarak

tanimlanmistir. Algoritmada her bir igerik ( x; 4) igin biitiin kollar (a € A ) denenir ve kol
secimi (a; ) her bir deneme (t) igin gozlemlenen igerige ( x.,) ridge reggression
yapilmasiyla (67 Xt o) tahmini kazang ile model belirsizligin azaltilmasini1 engoklayan kol

(a; ) olarak bulunur (2.8).

az = argmaxgea, <9£ Xeg+ @ /xtT’aAglxt,a> (2.8)

LinUCB algoritmasindaki kesfetme-somiirii katsayist (o) diisiik oldugunda kesif

oran1 diigmektedir iyi makalellerin kesfedilmeside diismektedir, 6te yandan ¢ok biiyiik
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oldugunda ise kesif orani artmakta ve makalelerin tiklanma oranini arttirmak icin bazi

kesfedilen iyi makaleler daha iyi makaleler i¢in kagirilmis olur.

Algoritma 2 Dogrusal Modelli LinUCB Algoritmasi
1: Girdi:a € R,
: fort:1,2,3, ..., Tdo

2
3: Her kol a € A kolu igin igerik bilgisi: x,, € R?
4: foralla € Ado

o

if yeni bir a i¢cin then

o

A, < I; (d boyutlu birim matris)
Cc. b, <« 0441 (d boyutlu sifir vektorii)
d. endif

5: 8, « Azl b,

. oT T A-1
6: Pra < Bpxeqt+ ’xt,aAa Xta

7: end for

8: DPta 'yt encoklayan bir a, = argmaxgaep, Pe.a degeri segilsin ve gercek —
degerli r; degeri gozlemlensin

9: Ay, < Ag + X g Xeq,

10: by, < by, + TiXiq,

11:end for

Livd., (2012), baglamsal slot makinesi probleminin degerlendirilmesi i.in bir politika
degerlendirme algoritmas1 Onermislerdir. Li vd. (2012) c¢alismalarinda bir Onceki
calismalarindaki (Li vd. 2011) gibi kisisellestirilmis haber Onerileri {izerine ¢alismislardir.
Bu calismada da web sitesinin 6n sayfasinda gosterilen makaleler, baglamsal ¢ok kollu slot
makinesi problemindeki kollara denk gelmektedir ve tiklanan her bir makalenin geri 6demesi
1 olarak alinir, tiklanmamasi durumda ise 0 degerini alir. Bu tanimlamalara gore beklenen
getiri (expected payoff) tiklanma oranina (CTR) esittir ve en yiiksek CTR kullanicinin
makaleyi tiklanma ihtimalini ¢oklanmasidir, bu durum ayni zamanda beklenen getiririnin

coklanmasidir. Algoritma 3 (Li vd. 2012) girdi olarak slot makinesi algoritmasini, L
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uzunlugundaki olaylar1 alir. Slot makinesi algoritmasi (A) politikasi ve ge¢mis bilgilere gore

(h;—1) ayn1 kol (a) segilirse, olay ge¢mis bilgilere eklenir ve toplam getiri degeri giincellenir.

Algoritma 3 Politika_degerlendiricisi Algoritmasi

1:

© 9O 3 > oo W

[u=y
<

11:
12:
13:
14:
15:

Girdi: slot makinesi algoritmasi A; akan olaylar S
h, « @ {Baslangi¢ olarak bos bir gecmis}
G4 « 0 {Sifur geri bdeme}
T« 0
fort:1,2,3, ...,Ldo
S icersinden t siradaki (x, a,r,) olayi secilir
if A(h,_1,x) = athen
hs « TOPLAM(h;_4, (x,a,1,))
Gy «Gy+r,
T=T+1
else
he < heq
endif
end for

Output: G,/T

2.3. Makine 6grenmesi ile anomali tespiti calismalari

Makine 6grenmesi yaklasimlar1 artan veri boyutu ile beraber yaygin olarak farkli

uygulama alanlarinda anomali tespiti i¢in kullanilmaktadir. Anomali tespiti i¢in ilgili ag

saldir tespit sistemleri (Shon ve Moon, 2007), saglik (Arodz vd., 2005), yol durumu (Tai
vd., 2010), trafik(Thaika vd., 2018; Ozlem vd. 2018) gibi farkl1 alanlarda makine grenmesi

destekli yontemler gelistirilmistir.

Makine 6grenmesinin denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme yaklasimlariyla

anomali tespiti yapilmasiyla ilgili literatiirde caligmalar vardir. Bunlardan denetimli

ogrenme ile ilgili olanlarindan Goodall vd., (2019) bilgisayar ag trafigindeki normal

olmayan davranislarin tespit edilmesi ve gorsellestirilmesi iizerine g¢alismislardir. Bu
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calismada mevcut giivenlik araclarim1 tamamlayan ve analistlerin durumsal farkindaligi
kazanmasina, anomaliye yol acabilecek durumlarin saptanmasma ve bu durumlarin
iceriginin anlamlandirilmasina yardimci olan gorsel bir analiz sistemi kurmuslardir ve
sentetik bir siber saldir1 veri seti olan Skaion 2006 IARPA (SKAION, 2018) veri setini
kullanmislardir. Anomali tespiti i¢in makine 6grenmesinin denetimsiz 6grenme yaklasimi
kullanmislar ve her bir ip adresinin saldir1 ihtimalleri i¢in gercek zamanli basit bir Bayes
giincellemesi kullanarak belirli esik altinda kalan durumlar1 anomali olarak tanimlamiglardir.
Denetimli 6grenme yaklagimini kullanan bir bagka ¢alismada; ag saldir1 tespiti sistemlerinde
anormal durumlarini makine §grenmesi yaklasimlarindan Destek Vektér Makinesi(DVM)
ile tespit etme tizerinedir (Shon ve Moon, 2007). Calismada denetimli DVM yerine hibrit bir
DVM yontemi Onerilmistir ve hem gercek hem de deneysel ortam verilerine gore
gelistirilmis destek vektor makineleri yaklasimi en giincel ag tespit sistemlerine yakin bir
sonug verdigini gozlemlemislerdir. Bir diger ¢alismada Tai vd. (2010) motosiklet verilerine
gore mobil cihaz ile yoldaki anomalilerin tespiti olasiligin1 incelemislerdir. Makine
O0grenmesinin denetim 6grenme modelinden olan DVM ile yoldaki anomalileri %78,5 dogru

tespit etmislerdir.

Literatiirdeki denetimsiz 6grenme yaklasimiyla anomali tespit ¢alismalarindan biri
olan; Schwabacher (2005) roket itme giiciinilin test yataginda anomaliler daha olusmadan,
ortaya ¢ikabilecek anomalilerin denetimsiz 6grenme yontemi ile tespiti {izerine ¢aligmistir.
Iki farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmis ve veri setinde farkli anomalileri tespit
edebildiklerini gozlemlemislerdir, bu ylizden bir veri seti i¢in birden ¢ok makine 6grenmesi
algoritmasinin c¢alistirllmasinin yararli olabilecegi sdylenmistir. Bir bagka calismada ise
NASA gibi uzay mekigi lizerindeki cihazlari izlenmesi insanlar tarafindan takip edilirken
yardimei sistemler olan uzman sistemler tizerinedir (Salvador ve Chan, 2005). Bu sistemlerin
izledigi cihazlarin veya sistemlerin zamana bagli verilerinin kiimelenmesi i¢in makine
ogrenmesinin kiimeleme tabanli yaklasimlarina kendi tirettikleri Gecko adli bir algoritmay1
kullanmiglardir (Salvador ve Chan, 2005). Bu algoritma bir zaman serisini 3 asamada
kiimelere ayirir, ilk asamada kendi belirledigi sayida kiimelere ayirir, sonra en benzer
kiimeleri birlestirir ve en son déndiiriilecek kiime sayisin1 belirlenir. Ogrenilen kiimeler
disinda gelen bir veri anomali olarak kabul edilir, Gecko algoritmasi ile normal 6grenildikten
sonra kural iiretiyor, gelen veri simdiki veya sonraki durumun karakteristigine uyuyorsa

normal, bu ikisinede uymuyorsa anomali olarak kaydediliyor. Anomali tespiti i¢in
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NASA’dan gelen wveriler lzerinde Gecko algoritmasiyla yapilan testlerde NASA
uzmanlariyla karsilastirilabilir sonuglar elde ettigini gozlemlemislerdir. Bir diger ¢alismada
Thaika vd. (2018) taksilerin GPS bilgilerini kullanarak, Bangkok’un bazi bolgelerindeki
anomali tespiti problemini makine 6grenmesinin temel bilesen analizi tabanli yaklagimiyla

¢Oziimlemislerdir.

Ding vd. (2019) pekistirmeli 6grenme ile anomali tespiti lizerine ¢alismislardir. Bu
calismada web sitelerinin kullanict verilerini kullanarak ve belirli bir adim sayis1 kadar
kullanicidan geri bildirim alarak baglamsal slot makinesi ile 6grenme ve anomali tespiti
yapilmustir. Cizge iizerinde birbirine baglantili oldugu hesaplara gore farkliliklarinin, ¢izge
yapisina uymayan hesaplarin tespiti veya ¢izgede belirli gdsterilen davranisa gore aykiri
davranis sergileyen durumlar tespit edilmistir. Anomali tespiti i¢cin kendi algoritmalar1 olan
GraphUCB algoritmasimni kullanmiglardir. GraphUCB algoritmasinin, ¢ok kollu slot
makinesi problemlerinden kullanilan Epsilon-Greedy, LinUCB, LIinTS algoritmasina gore

daha iyi sonuglar verdigi kaydedilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez ¢alismasinda ele alinan durum farkindaligi yaklagimlarinin denenmesi igin
Akilli Fabrika benzetimleri kullanilmistir. Onerilen ydntem verilmeden once takip eden alt

boliimde kullanilan materyaller verilmektedir.

3.1. Materyal

Calismada kullanilan test ortami1 genel tanitimi, kullanilan SUMO benzetim ortami

ve programlama dili asagidaki alt boliimlerde verilmektedir.

3.1.1. Akl fabrika ortami

Akillr fabrikalarda Endiistri 4.0 ile nesnelerin birbiriyle iletisimde olmasi ve insan
miidahalesi olmaksizin tiim iiretimin bir sistem igerisinde ilerledigi bir yap1 beklenmektedir.
Aksoy, 2017 ¢alismasina gore insanlarin ¢alistigl bir ortamda tiretimde olusan hata orani ile
tamamiyla insan miidahalesi olmaksizin akilli fabrika olarak tasarlanan {iretim ortaminda
yapilan hata oranindan fazla oldugu gozlemlenmistir. Hedef tamamen insansiz ¢alisan

fabrikalar olsa da mevcut fabrikalarda hibrit bir caligma ortam1 bulunmaktadir.

Fabrika ortamlar, OTA ve insanlarin birlikte ¢aligtigi bir alandir. Bu ortamda yaya
yollari, yaya gecitleri, OTA park ve sarj istasyonlari, 1§ istasyonlari, 1§ istasyonlarina doldur-
bosalt noktalari, tirlinlerin koyuldugu raflar, hammadde raflari, tek serit gidis gelis arac
yollar1 bulunmaktadir. Eskisehir Osmangazi Universitesi (ESOGU) Akilli Fabrika ve
Robotik Laboratuvar1 (AFAR-LAB)na akilli fabrikalar igin gelistirilen yontemlerin
Teknolojik Hazirlik Seviyesi(THS) 5 testi i¢in Sekil 3.1 ile verilen bir ortam kurulmustur.
Bu ortamda OTA park alaninda iken gorev aldiginda fabrika ortamina giris yapar ve ilgili
yollar1 kullanarak is istasyonlarina iiriin alir ya da birakir. Uriinii biraktiysa ve yeni bir gérev
atanmadiysa OTA park alanina dogru harekete geger, eger {irlin aldiysa tirlinii bir bagka is
istasyonundan istenmediyse iiriin raflarina gotiiriir. Fabrika ortamina benzer yaya gegcitleri,
yaya yollar1 ve kullanilabilir. Dolayisiyla fabrika iginde hem yaya trafigi hem de otonom

arag trafigi test edilebilmektedir.
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Sekil 3.1. ESOGU AFAR-LAB Gérseli

Otonom Arag gelistirme testleri icin AFAR-LAB ortami GAZEBO Benzetim
ortamina da aktarilmistir (Sekil 3.2). Bu sanal ortamda da gercek ortamda da test edilebilecek
bazi1 yeteneklerin On testleri saglanir. Benzetim ortamlar1 daha diisiik maliyet ile teste imkan
verdigi icin Fiziksel olan AFAR-LAB ortamina ek olarak GAZEBO benzetim ortaminda
genis Olgek bir fabrika ortami entegre olarak eklenmistir. Gergek ortam (Sekil 3.1) Sekil
3.2'deki GAZEBO ortamindaki dort duvar ile ¢evirili olan kisimdir.
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Sekil 3.2. GAZEBO Sanal Fabrika Ortam1

Sekil 3.2 ile verilen test ortami1 OTA!'lar ile ilgili birgok otonom davranigin testi igin
kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda gelistirilen OTA'lar i¢in durumsal farkindalik
yontemleri daha ¢ok fabrika i¢in ulagim verileri icermektedir. Bu anlamda mevcut benzetim
ortami yeterli olmayip, literatiirde GAZEBO ile bu anlamda entegre kullanilabilen (Garzon

ve Spalanzani, 2018) takip eden alt béliimde verilen SUMO ortam modeli kullanilmigtir.

3.1.3. SUMO benzetim ortam

SUMO, trafik benzetimi i¢in gelistirilen agik kaynak kodlu bir platformdur. Kentsel
Hareketliligin Benzetimi (Simulation of Urban Mobilty, SUMO), amagli 2001 yilindan beri
kullanima agik olan, 2002 yilinda acik kaynak kodlu yayimnlanan trafik aglarinin yonetmek
icin tasarlanan bir benzetim programidir (SUMO, 2019). SUMO’da bir yol agmin
olusturulmasi, rotalarin ve araglarin tanimlanmasi ile birlikte benzetim ortamindaki trafik

olusturulabilir.
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Akilli fabrika ortaminda bahsedilen GAZEBO benzetim ortamiyla sanal ortama
aktarilan fabrika ortami haritasi, burada SUMO benzetim ortamina dontistiirilmiistiir (Sekil
3.3). Sekil 3.3 ile verile SUMO modelinin sol-iist tarafinda AFAR-LAB'a ait ulagim yol ag1

bulunmaktadir.

Sekil 3.3. Fabrika Ortam1 SUMO

SUMO'da Yol aglarmin tasarlanmasi ve rotalarinin belirlenmesi gibi bilgiler igin
birden ¢ok dosyanin tanimlanmasina ihtiya¢ vardir. Yol aglarinin igin kenar ve diigiimlerin
tanimlandig1 bir ¢izge ile olusturulur. “Netgen” adinda bir uygulama ile de trafik aglar
olusturulabilir. “Netedit” programi ¢izge olusturma i¢in bir arayiiz sagliyor ve yollar,

yollarin baglantilari, kesisim noktalar1 gibi ¢izimleri yaparak ¢izge olusturulabilir.

SUMO, mikroskobik trafik benzetimi uygulamasidir. Trafigin olusturulabilmesi i¢in
rotalar, araglarin yine tanimlanan ortam bilgilerine gore olusturulmasi gerekir. Rota

dosyalar1 “.rou.xml” uzantilidir. Rotalar olusturulurken rotaya araglar atanabilir ya da
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araclara rotalar atanabilir ve bu araglarin veya rotalarin tanimlamasi ayni dosya iginde
yapilabilir (Sekil 3.4). Araclar tanimlanirken aracin numarasi, tipi, rotasi, rengi, ivmesi, en
fazla hizi, ara¢ boyutlari, aracin yola ¢iktigi konum, aracin varig konumu gibi 6zellikler

alabilir. Aracin tip tanimlamalar1 daha ayrintili bir sekilde yapilabilir (Cizelge 3.1).

id="Araba" length="2.0"

" type="Araba"™ />

Sekil 3.4. Rotalama Dosyas1 Ornegi

Cizelge 3.1. Arag Tipi Ozellikleri (SUMO’dan 2019)

Ozellik Adx Deger Tipi Varsayilan Degeri Aciklamasi
id id (string) - Arag tipinin ad1
accel float 2,6 Bu tip araglarin hizlanma
kabiliyeti (m/s?)
decel float 4,5 Bu tiir araglarin yavaglama
kabiliyeti (m/s?)
emergencyDecel float ==decel Arag icin fiziksel olarak miimkiin
olan azami yavaslama (m/s?).
length float 50 Aracin uzunlugu (m)
minGap float 2,5 Oncii aragla aradaki en az mesafe
maxSpeed float 55,55 (200 km/sa) her | Aracin en fazla hizi (m/s)
bir arag i¢in, 1,39 (5
km/sa) yayalar i¢in
speedFactor float 1,0 Serit hiz limitleri i¢in beklenen
carpan degeri
speedDev float 0.0 speeedFactor degerinin sapmast
color RGB renk "1,1,0" (sar1) Arag tipinin rengi
width float 1.8 Aracin genigligi (m)
laneChangeModel Serit 'LC2013' Serit degistirmek igin kullanilan
degistirme model (genisletebilir 6zellikleri
modeli ile)
ismi(string)
carFollowModel Arag takibi 'Krauss' Otomobil modellerinde kullanilan
modeli ismi model (genisletebilir 6zellikleri
(string) ile)
personCapacity int 4 Aracin tagtyabilecegi yolcu
kapasitesi (siiriicii haric)
containerCapacity int 0 Aracin tastyabilecegi konteyner
sayist
boardingDuration float 0.5 Bir kiginin araca binmesi i¢in
gereken siire
loadingDuration float 90.0 Bir konteynerin araca yiiklenmesi
icin gereken siire
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Yapilandirma dosyalari, rotalarin, araglarin ve yol aglar1 dosyalarinin ¢agirildigr ve
birlestirildigi dosyadir (Sekil 3.5). SUMO’da yapilandirma dosyalarin ¢alistirilmasi igin iki
yontem vardir, birincisi komut satirindan dosyalarin ¢alistirilmasidir, ikincisi ise SUMOGui

grafiksel kullanici ara yiizlinii kullanilabilir.

<configuration

<input

<net-file value="ornek.net.xml"/

<route-files value="ornek.rou.xml"/>
</input>
<time>

<begin value="0"/>

end value="10000"/>

</time>

</configuration>

Sekil 3.5. Yapilandirma Dosyas1 Ornegi

SUMO’da ortam dosyalarinin olusturulmasinin ardindan yukarida Sekil 3.3’deki
fabrika ortami haritasini olusturulur. SUMO ortaminda yukarida bahsedilen ara¢ rotalama
tanimlamalar1 ile fabrika ortaminda her bir ara¢ i¢in trafik ulasim senaryolar
retilebilmektedir. SUMO programimna verilen birden ¢ok aragli bir senaryonun
gerceklenmesi sonucunda haritadaki tiim yollara ait kaydedilen verilere ait 6rnek agiklama
Cizelge 3.2 gibidir. Verilen 6rnek rotanmn benzetim ortamindaki siiresi 829 saniyedir. Ornek
olarak “40078” numarali yola ait kaydedilen veri sdyledir:

“<edge id="-40078" sampledSeconds="71.72" traveltime="9.68"
overlapTraveltime="35.86" density="2.20" occupancy="0.62" waitingTime="41.00"
speed="0.39" departed="0" arrived="0" entered="2" left="2" laneChangedFrom="0"
laneChangedTo="0"/>"
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Cizelge 3.2. Sumo Yol/Serit bazinda trafik verileri

Adi Tip Aciklamasi
begin (benzetim) | Degerlerin toplanma ilk adim zamani
saniye
end (benzetim) | Raporlanan degerlerin toplanma son adim zamanmi +
saniye DELTA T

edge@id (kenar) id Rapor edilen kenarin adi

lane@id (yol) id Rapor edilen seridin adi

sampledSeconds | s Her saniye kenarda / geritte bulunan arag sayisi, 6l¢iim araligi
boyunca toplanir.

traveltime S Kenart / seridi gegmek icgin gereken zaman, bunun araglarin
ihtiya¢ duydugu tam zamam degil, sadece ortalama hiza
dayanan bir tahmindir. Deger, aracin herhangi bir kisminin
kenara girmesine dayanir.

overlapTravelti | s Kenardan / seriden tamamen geg¢mek igin gereken zaman,

me bunun sadece araclarin ihtiya¢ duydugu siireye degil, ortalama
hiza dayanan bir tahmindir. Deger, aracin herhangi bir
kisminin kenara girmesine dayanir.

density #arag/km Serit/Kenardaki ara¢ yogunlugu

occupancy % Serit/Kenar iggal siiresi

waitingTime S Aragclarin toplam saniye bazinda durma siiresi

speed m/s Rapor edilen araliktaki serit/kenardaki ortalama hiz

departed #arag Tanimlanan araliktaki serit’kenardan ayrilan arag sayisi

arrived #arag Kenar seridinde yollarin1 tamamlayan araglarin sayisi

entered #arag Serit/kenara ara¢ akisinin tersi yoniinden gelerek giren arag
sayisi

left #arag Arag akigt yoniinde hareket ederek seriti/kenar: terk eden arag
say1st

laneChangedFro | #arag Bu seritten baska seride degistiren arag sayist

m

laneChangedTo | #arag Bagka seritten bu serite gelen arag sayisi

vaporized #arag Kenarda kaybolan arag sayisi(sadece #ara¢ > (0’dan biiyiikse)
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3.1.4. Python programlama

Python, nesne yonelimli, yorumlamali ve yiiksek seviyeli bir programlama dilidir
(McKinney, 2012). Diger iist seviye dillere gore kod okunabilirligi yiiksek tasarim saglar.
Dinamik kodlanabilmesi, degisenleri dinamik baglanmas1 sayesinde yiiksek veri yapilar1 ve
mevcut bilesenleri birbirine baglamak icin bir betik bir dil kullanilmasi tercih edilme

nedenlerindendir.

Veri analizi, verinin okumasi, gorsellestirilmesi, verinin dizilerde tutulmasi gibi
kodlar i¢in yardimei ve islemleri azaltici Python kiitiiphaneleri vardir. Bunlardan bazilari
NumPy, Pandas, Matplotlib’dir. Numpy, cok boyutlu dizilerin olusturulmasi igin
kullanilabilir, Array dizilerine gore for dongiisii ile olusturulabilecek baz1 kodlar1 da kisa
tanimlamalar ile olusturarak islem sayisini azaltmaya yardimci olur. Numpy dizileri, sayisal
verilerin standart temsilidir ve sayisal hesaplamalarin yiiksek seviyede bir dilde etkin bir
sekilde uygulanmasini saglar (van der Walt,2011). Pandas kiitiiphanesi, Amerika merkezli
bir yatirirm yonetimi firmasi olan AQR’da 2008 yilinda gelistirilmeye baslanmistir
(McKinney, 2012). Veri analizini ve verinin 6n islemesinde kolaylik saglayan agik kaynak
kodlu BSD lisansl bir kiitiiphanedir. Bu kiitiiphane, CSV ve metin dosyalarini okumada ¢ok
biiyiik kolayliklar saglar. Dosyalar1 okurken etiketli olarak dosya yapisina uygun veriyi
cevirir ve kod igerinde etiketlerine gore veriye erismeyi, bir etiket altindaki verilerin
ortalamasini alma gibi aritmetik islemleri, eksik verilerin yonetimini kolaylastirmistir
(McKinney, 2012). Pandas’ta verileri tutmak igin Series ve DataFrame veri yapilar1 vardir.
Bu iki veri yapisida veriyi tutabilirken, series tek boyutlu dizileri tutar, DataFrame ise tek ve
cift boyutlu dizileri tutabilir (McKinney, 2012). Pandas kiitiiphanesini Python kodu i¢inde
kullanmak i¢in “import pandas as pd” ile Pandas paketi eklenir. Matplotlib, agik kaynak
kodlu bir grafik ¢izim kiitiiphanesidir. Ilk gelistirilmesi John D. Hunter tarafindan yapilmistir
sonrasinda biiylik bir ekip ile gelistirilmeye devam edilmektedir (McKinney, 2012).
Matplotlib ile veriler gorsellestirebilir, iki boyutlu ve ii¢ boyutlu grafikler {iretilebilir, bu
grafiklerin gorsellestirilmesinde yakinlastirilabilir veya {i¢ boyutlu ise dondiirme islevi

yapilabilir. Grafikler dis ortama jpg, png gibi formatlarinda aktarilabilir.
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3.2. Yontem

Akilli fabrikalarda OTA'lar i¢ lojistigin karakteristigini olusturmaktadir. g
lojistikteki aksamalar veya gecikmeler iiretimi de direk etkiledigi i¢in i¢ lojistikteki
anomalilerin tespit edilmesi 6nemlidir. Bu anomali i¢ lojistik trafigini olusturan OTA
trafigindeki anomalinin izlenmesi ile miimkiin olabilir. Onceki ¢alismalarda (Ozlem vd.,
2018) arag-yol bazinda 6grenilen trafik karakteristigi etiketli verisi ile anomali tespitlerine
yonelik calisma yapilmistir. Bu ¢alismada fabrika i¢i tasimanin karakteristiginin temel
noktalarindan olan kavsaklardaki trafik karakteristiklerinin pekistirmeli 6grenme ile
Ogrenilmesi ve buna bagli olusan anomalilerin tespiti hedeflenmektedir. Bir kavsaktaki
sorun erken fark edilebilirse diger kavsaklar daha etkilenmeden ¢6ziim yollarinin tiretilmesi
veya mevcut kavsaga gelen trafigin alternatif rotalara yonlendirmesi ile olasi bir biiyiik

tikanikligin veya tiretimde olusabilecek aksamalarin 6niine gegilebilir.

Kavsaklarin trafik akig bilgileri kullandirilarak kavsak karakteristiklerinin
Ogrenilmesi i¢cin kavsaklardaki trafik karakteristigi baglamsal ¢ok kollu slot makinesi ile

asagidaki gibi modellenmektedir.

3.2.1. Problemin modellenmesi

Kavsak karakteristiginin 0grenilmesi problemi pekistirmeli Ogrenmenin alt
alanlarinda biri olan baglamsal slot makinesi yaklagim ile ele alinmistir. En genel haliyle
Sekil 3.6'daki gibi bir kavsakta herhangi bir yoldan giren arag¢ ii¢ farkli yonden ¢ikis
yapabilmektedir. Fabrika igerisindeki kavsagin konumuna bagh olarak, farkli giris ¢ikis
yonlerinde degisik yogunluk karakteristikleri olabilmektedir. Ornegin fabrikanin uclarinda
yer alan bazi kavsaklarda saga veya sola doniis karakteristigi varken fabrikanin ortasinda yer
alan bir kavsakta herhangi bir yonde direk gecis 6ne ¢ikabilir. Giiniin belli zaman dilimleri

icin yine bu karakteristikler degisebilmektedir.
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Sekil 3.6. Kavsak Modeli

Kavsaklardaki trafik karakteristigine ait baglam bilgisi icin SUMO benzetim
ortaminda yol bazinda ayrintilar1 verilen kaydedilen verilerden (Bkz. Cizelge 3.2)
asagidakiler on islemden gegirilerek kullanilmaktadir:. "icLid","ts", "foL", "avgS",
"avgSSs", "avgTT", "avgOTT", "avgD", "avgO", "avgWT", "outLid1", "foL1", "avgS1",
"avgSSs1”, " avgTT 1", " avgOTT 1", "avgD1", "avgO1", "avgWT1", "outLid2", "fol2",
"avgS2", "avgSSs2"”, "avgTT2", "avgOTT2", "avgD2", "avgO2", "avgWT2", "outLid3",
"foL3", "avgS3", "avgSSs3", "avgTT3", "avgOTT3", "avgD3", "avgO3", "avgWT3".
Islemden gecirilen veri sonucunda tiim kavsaklara ait her bir giris yoniinden diger yonlere

ait bilgileri 15'er dakikalik zaman dilimleri i¢in kullanilmaktadir.

Burada kavsaga girilen yon ve kavsaktan cikilan; birinci, ikinci ve {igiincii yollara ait
15'er dklik zaman dilimine ait veri setinin etiketleri, agiklamasi ve SUMO benzetim

programinin ¢iktisindaki etiket karsiligi Cizelge 3.3°de verilmektedir.
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35

Veri seti etiketleri  |A¢iklamasi SUMO Trafik Verisi
icLid Kavsaga girilen yon Edge id
ts Zaman aralig -
foL Kavsaga girilen yon akis bilgisi left
avgs Kavsaga girilen yon ortalama hiz speed
avgSSs Kavsaga girilen yon ortalama 6rneklem zaman1  |[sampledSeconds
avgTT Kavsaga girilen yon ortalama seyahat siiresi traveltime
avgoOTT Kavsaga girilen yon kesisen seyahat siiresi overlapTraveltime
avgD Kavsaga girilen yon ortalama yogunluk density
avgO Kavsaga girilen yon isgal siiresi occupancy
avgWT Kavsaga girilen yon bekleme siiresi waitingTime
i Kavsaktan ¢ikilan yon indeksi (i=1,2,3) Edge id
foLi Kavsaga cikilan i’nci yon akis bilgisi left
avgS; Kavsaga ¢ikilan i’nci yon ortalama hiz speed
Kavsaga cikilan i’nci yon ortalama 6rneklem
avgSSs; sampledSeconds
zamant
avgTT; Kavsaga cikilan i’nci yon ortalama seyahat siiresiftraveltime
avgOTT; Kavsaga cikilan i’nci yon kesisen seyahat siiresi [overlapTraveltime
avgD; Kavsaga ¢ikilan i’nci yon ortalama yogunluk density
avgO; Kavsaga cikilan i’nci yon isgal siiresi occupancy
avgWT; Kavsaga cikilan i’nci yon bekleme siiresi waitingTime

Ornek bir veri olarak: “2, 1530252900.0, 7.0, 1.04, 0.2, 4.99, 48.66, 0.94, 0.0, 34.94,
1.0, 2.0,0.9,0.17, 5.79, 16.14, 0.31, 0.0, 11.59, 2.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 3.0,
5.0,1.03,1.74,6.85,4.68, 0.69, 0.0, 34.27”. Kavsaga giris yapan her yola ait bilgiler sirasiyla

giris yolu, birinci ¢ikis yolu, ikinci ¢ikis yolu ve ii¢iincii ¢ikis yolu i¢in zaman araligt ve

girilen yon bilgisiyle kaydedilmistir. Bunlar ayrintili olarak sdyledir; kavsaga gelinen yone

ait ortalama hiz, gelinen yon ortalama 6rneklem zamani, gelinen yon ortalama seyahat siiresi,

gelinen yon kesisen seyahat siiresi, gelinen yon ortalama yogunluk, gelinen yon iggal siiresi,

gelinen yon bekleme siiresi, kavsaktan birinci ¢ikilan yon numarasi, birinci ¢ikilan yon akis,

birinci ¢ikilan yon ortalama hiz, birinci ¢ikilan yon ortalama &rneklem zamani, birinci

cikilan yon ortalama seyahat siiresi, birinci ¢ikilan yon kesisen seyahat siiresi, birinci ¢ikilan
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yon ortalama yogunluk, birinci ¢ikilan yon iggal siiresi, birinci ¢ikilan yon bekleme siiresi,
kavsaktan ikinci ¢ikilan yon numarasi, ikinci ¢ikilan yon akis, ikinci ¢ikilan yon ortalama
hiz, ikinci ¢ikilan yon ortalama 6rneklem zamanu, ikinci ¢ikilan yon ortalama seyahat siiresi,
ikinci ¢ikilan yon kesisen seyahat siiresi, ikinci ¢ikilan yon ortalama yogunluk, ikinci ¢ikilan
yon iggal siiresi, ikinci ¢ikilan yon bekleme siiresi, kavsaktan iigiincii ¢ikilan yon numarasi,
ticlincii ¢ikilan yon akis, liclincii ¢ikilan yon ortalama hiz, iiglincii ¢ikilan yon ortalama
orneklem zamani, tigiincii ¢ikilan yon ortalama seyahat siiresi, iiglincii ¢ikilan yon kesisen
seyahat stiresi, ligiincili ¢ikilan yon ortalama yogunluk, ii¢lincii ¢ikilan yon isgal siiresi,
ticlincii ¢ikilan yon bekleme stiresidir (Cizelge 3.2). “2” kavsaga girilen yolun numarasidir.
“0,1530252900.0” timestamp formatinda verinin kaydedildigi zaman araligidir. Satir
icerisindeki kalan veriler baglam verisidir, Cizelge 3.3’de gosterildigi sekilde etiketlere

karsilik gelerek degerlerini almaktadir.

Burada, baglamsal slot makinesi uygulamasi i¢in kullanilan LinUCB algoritma giris
degerleri olarak kesfetme-somiirii katsayisi (o) ve veri setini girdi olarak almaktadir. Veri
setinin her satir1 algoritmada bir deneme (T)’dir. Her bir deneme icerisinde, kavsaga giris
yon bilgisi (a ) ve baglam (x;,) bilgisini icermektedir. Algoritmada kavsaga giris yon
numaralar1 (a) 2.2.3’deki LinUCB algoritmasindaki kollara denk gelmektedir. LinUCB
algoritmasindaki Li vd. (2011) calismasindaki makalelerin igerik bilgileri (x;4), bu
calismada yola ait veriler, igerik (x4) olarak alinmistir. Algoritma her bir igerik (x;4) i¢in
biitiin kavsaga giris yonlerini (a) dener. Algoritmadaki her bir kol burada dort kavsaga giris
yoniine denk gelmektedir. Igerik bilgisi (x,4) ve 6nceki dgrenilen bilgilere gore denenen

kavsaga giris yonlerinden (a) engoklanan yon kavsaga girig yondiir (a;).

Alt boliim 2.2.3°de verilen LinUCB algoritmasindaki A ve b matrisleri makalelerin
veya makinelerin bilgilerini tutar, bu calismada A ve b matrisleri kavsak giris yonleri
karakteristiklerini tutmaktadir. Bu problem i¢in modellenen algoritmalardaki kesfetme-
sOmiirii katsayis1 (a) alt bolim 2.2.3°de verilen LinUCB algoritmasindaki o degeri gibi
diisiik oldugunda yeni igeriklerin kesfedilmesinin oran1 diismektedir. a degeri ¢ok biiyiik
oldugunda ise yeni igerikler denenmekte ve ge¢misteki bilgiye uygun olan igerigin es

gecilebilmesine yol agabilir.
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3.2.2. Baglamsal slot makinesi tabanl anomali tespiti

Fabrikalardaki kavsak trafik karakteristigi Ogrenildikten sonra bu 0Ogrenilen
karakteristigin degismesi anomali olarak tespit edilebilir. Herhangi bir nedenle bir kavsakta
olusan 6grenilenden farkli anormal trafik iceriksel anomali (contextual anomaly) olarak
ifade edilebilir. Diger taraftan, birden ¢ok kavsagin bulundugu fabrika i¢i ortamlarda bir
kavsagin trafik yogunlugu ile komsu kavsak yogunlugu arasindaki anormal fark topluluk
anomalisi (community anomaly) olarak ifade edilebilir. Bu farkli nedenler ile olabilecek
olup, fabrika i¢inde iiretimin aksamasi, teslimatlarin gecikmesi, planlamalarda aksamalara
sebep olmamasi i¢in kavsaklara dengeli trafik olusturacak sekilde planlama yapilabilir.
Calisma kapsaminda kavsak karakteristigini 6grenmeye bagli Onerilen icerik tabanli ve

topluluk tabanli anomali tespit yontemlerinin detaylar1 asagida verilmektedir.

a) Kavsaklarda igerik tabanli anomali tespiti

Kavsaklardaki her bir yonden gelen ve farkli yonlerde olusan trafik karakteristigi
baglamsal slot makinesi problemi ile modellenip 6grenilebilir. Ornegin, karakteristigi
ogrenilen bir kavsagin giris veya ¢ikisindaki yaya yolundan normalin iizerinde yaya gegmesi
veya herhangi bir OTA’nin gecisi tikamasi ile OTA gegis trafiginde normalin disinda bir
karakteristik olusturabilir. Olusan bu anomali tespiti i¢in igerik tabanli anomali tespiti
kullanilabilir. Buradaki yaklasimda slot makinesindeki "baglam bilgisi" ile anomali
tespitindeki "icerik bilgisi" kavramlar1 Ortlismektedir. Takip eden kisimlarda igerik ve
baglam degismeli olarak kullanilabilecektir. Kavsaklardaki icerik tabanli anomali tespiti i¢in

onerilen LinUCB_Iceriksel AT algoritmasi asagida verilmektedir:

Algoritma 4 LinUCB_Iceriksel AT Algoritmasi
1. Girdi:a € R,
2. fort:1,2,3, ...,Tdo

3. Her kavsaga giris yonii a € A icin kavsak giris yonl igerik bilgisi:

X¢q € RY
4. foralla e Ado
5. if yeni bir a igin then




38

6. A, < I; (d boyutlu birim matris)

7. b, < 0441 (d boyutlu sifir vektorii)

8. endif

9. 8, « Azl b,

10. Pta < 5? Xtqt & /xgaAalxt,a

11. end for

12. P, 'yienbiiyiikleyen bir a, = argmaxgep, Pe,a YyOn bilgisi
secilsin ve gercek — degerli r, degeri gozlemlensin

13. ifa,!= a;, then

14. Uyari(“Anomali kavsak yon verisi”)

15. endif

16. Ag < Ag + X g Xeq,

17. ba, < bg, + TtXtq,

18. end for

Bu algoritma girdi olarak kesfetme-somiirii (o) katsayisini almaktadir. Her bir
deneme (T) icerisinde yon bilgisi (a;,) ve igerik bilgisi igerik (x; o) bilgisine gore kavsak
giris yonii belirlenir. Algoritmada 12. Satirda p,,’y1 en bilyiik yapacak igerik bilgisine ait
yon (a;) bilgisi bulunur. Algoritmada 13. satirda enbiiyiikleyen yon (a;) ile kavsaktan gelen
verinin yon bilgisi (a.,) aym degilse igeriksel anomaliler (contextual anomaly) olarak
anomali tespiti algoritma i¢inde yapilmaktadir. Algoritmanin 16. ve 17 satirlarinda igerik
(x¢,q) ve 0diil (r;) bilgisi ile kavsak karakteristiginin tutuldugu A ve b matrisleri giincellenir.
Tiim verilerin 0grenmeye katilmasi zamanla kavsak karakteristiginde degisimlerinde
Ogrenilmesini saglamaktadir. Fabrika is planindaki bir degisiklik ilk baslarda anomali olarak

kaydedilmis olsada zamanla 6grenmeye katildig1 i¢in yeni gelen karakteristik dgrenilir.

Karakteristigin 6grenilme basarisini politika denetleyici algoritmasi ile dl¢lilmiistiir.
Politika denetleyicisi algoritmasinin sdzde kod pargacigi asagida verilmistir. Politika
denetleyicisi yeni bir kavsak verisi geldiginde bu kavsagin her bir yoniine ait verilerin 6nceki

Ogrenilen bilgiyle karsilastirilmasi ve onceki bilgideki yon igerik bilgisiyle (x;,) simdiki
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gelen igerik bilgisi ve yon numaralarinin kontroliinii yapar. Eger 6grenilen modelle ayni

degerler geliyorsa toplam getiri (total payoff) degeri toplanir ve giincellenir.

b) Kavsaklarda topluluk tabanli anomali tespiti

Fabrika icerisindeki herhangi iki komsu kavsakta normal durumda benzer trafik
karakteristiginin olmasi beklenir. Eger komsu iki kavsak ¢ok farkli trafik karakteristigi
gosteriyorsa bunlar kendi iclerinde karsilagtirilarak topluluk tabanli anomali tespiti
yapilabilir. Yukarida bahsedildigi gibi eger iki komsu kavsak arasinda bir anomali varsa
fabrikaya ait i¢ lojistik planlamalarmin gdzden gegirilmesi gerekebilir. I¢ lojistik
planlamalar1 dengeli bir trafik olusturacak sekilde yapilmis oldugunda ortaya cikacak
anomali herhangi bir kavsaga ait farkli problemlerden kaynaklanabilir. Birden ¢ok
kavsaktaki anomalinin, topluluk anomalisinin tespiti i¢in ToplulukAT algoritmasi

onerilmistir. ToplulukAT Algoritmas1 asagidaki gibidir.

Algoritma 5 ToplulukAT Algoritmasi

1. Girdi:a € R+ ,A kvs1ls bkvsl
. h, « @ {Baslangic olarak bos bir ge¢mis}
c « 0{Sifwr bir sayac}

. b« bkvsl

2
3
4. A < Apvst
5
6. fort:1,2,3,4do
7

Her kavsaga giris yonii a € A icin kavsak giris yonu icerik bilgisi :

Xt q € RY
8. foralla € Ado
9. 0, « Azl b,
10. Pta < QZ Xtq+ & ’xtT,aAElxt,a
11. end for
12. P, 'yienbiiytikleyen bir a, = argmaxgep, Pe,a yOn bilgisi

secilsin ve gercek — degerli r; degeri gozlemlensin

13. ifcl=4do
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14, h, « a;

15. c=c+1

16. else

17. if len(Set( h)) > =3 then

18. Uyari(“Topluluk Anomali, kavsaklarin benzerlik orani: ”,
len(Set(h))/ len(h))

19. end if

20. h, < 0

21. c< 0

22. endif

23. end for

Bu algoritmada herhangi bir kavsak i¢in Ogrenilen karakteristik, Aj,s; V€ Drys1
matrisleri ile ifade edilmis olsun. Bu kavsaga ait 6grenme matrisleri alt bolim 3.2.1°deki
gibi hesaplanabilir. Bu algoritma da girdi olarak kesfetme-somiirii (o) katsayisini, Ay, Ve
by,s1 almaktadir. Bir bagka kavsakta 6grenilen kavsak karakteristigi A, V€ Drps1, VErI
igerisinde okunurken verinin geldigi yon (a.,) indeksine bakilmadan sadece igerik (x; q)
bilgilerine gore Algoritmada 12. satirda p,,’y1 en biiylik yapacak igerik bilgisine ait yon
(a;) bilgisi bir kavsagin digerine benzer olan yon indeksi olarak bulunmaktadir. Herhangi
ki komsu kavsak i¢in kavsak yonlerinin benzerligi yon indeksi tizerinden degil de bu yonlere
ait igerik verilerin benzerligi lizerinden yapilmaktadir. Verinin dort yonlii bir kavsaktan
geldigi bilinmektedir. ToplulukAT algoritmasinda bir saya¢ (c) tutulur, 13. satirda sayag
kavsagin tim giris yonleri sayisindan kiigiik ise tiim yOnlere ait gegmis veriler ge¢cmis
matrisine (h) kaydedilir ve sayac (c) artmaya devam eder. 16. satirda sayag¢ kavsaga giris
yonleri sayisina geldiginde, verinin geldigi kavsagin yon indekslerinin sayisi ile komsu
kavsak karakteristigine uygun yon indeksleri karsilastirilir. Bu ¢alismada referans kavsak
icerigi dikkate alindiginda komsu kavsagin en az {i¢ yoOniiniin benzer karakteristikler
gostermesi normal durum olarak kabul edilmistir. Eger komsu kavsagin yonleriyle igerik
olarak tigten az benzer yon bulunursa algoritmanin 18. satirinda topluluk anomalisi olarak

kaydedilir.



41

4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada akilli fabrikalarda durum farkindaligina yonelik Onerilen igeriksel
tabanli anomali tespiti ve topluluk tabanli anomali tespiti yontemleri SUMO benzetim

ortaminda olusturulan trafik karakteristigi i¢in test edilmistir.

Fabrika i¢i trafik karakteristiini benzetimini yapmak i¢in Sekil 3.2’de verilen
ortama ait belli tasima gorevleri i¢in olusturulan ara¢ rotalar1 kullanilmistir (Yazici, 2019).
Burada fabrika i¢i ihtiyag olan yiik tagima problemleri i¢in 16 robota gorev atamasi yapilmis
olup, herhangi bir robot i¢in drnek bir rota; “<route id="route0" edges="-40842 -40846 -
40298 -40300 -40266 -40302 -40306 -40312 -40314 -40590 -40554 -40594 -40606 -40228
-40226 -40222 -40162 -40836 -40838 -40834 -40830" />” seklindedir. Bu tagima gorevi
13.86 dakikada bitmekte olup Sekil 4.1°de tasima benzetimine ait 6rnek bir SUMO gorseli
bulunmaktadir. Sekil 4.1°deki her bir kavsak icin yon numaralandirmalart (bkz.) Sekil
3.6’daki gibidir. Her giin i¢in temsili olarak 8:00 ve 8:15 zaman dilimi i¢in ortamda yakin
karakteristik olusturacak sekilde 250 giin ve 2500 giin olmak iizere iki veri kiimesi
olusturulmustur. Bu verilere ait Cizelge 3.3’deki baglam bilgileri tiim kavsaklar igin
kaydedilmistir. Bu zaman aralig1 i¢in kullanilan is planlamalari birinci, ikinci, ti¢lincii ve
dordiincii kavsaklarin yogun bir sekilde kullanildigi, besinci ve altinci kavsaklarin ise az

yogun bir trafik olusturmaktadir.
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Sekil 4.1. SUMO Ortami Ornek Goriintii Gorseli Kavsak Numaralandirilmasi

Takip eden alt boliimlerde olusturulan veri kiimesi i¢in uygulanan anomali tespit

yontemlerinin testleri detaylandirilmaktadir.

4.1. icerik Tabanh Anomali Testi

Icerik tabanli anomali yontemlerinin testi igin birinci, ikinci ve besinci kavsaklar i¢in
tretilen veri kullanilmistir. Testler i¢in Cizelge 4.1°de verilen yedi farkli senaryo
olusturulmustur. Ilk iig test senaryosunda her bir kavsaga ait 250 giinliik verinin 6grenilmesi
ve anomali olusup olugsmadigi test edilmistir. Dordiincii ve besinci testlerde ise birinci
kavsak i¢in olan 250 giinliik verinin bazi gilinlerini igeriksel anomali olusacak sekilde test

verisi olusturulmustur.



Cizelge 4.1. Test Senaryosu Aciklamalari
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Aciklamasi
Test1 | Birinci kavsaga ait 250 giinliik trafik verisi
Test2 | Ikinci kavsaga ait 250 giinliik trafik verisi
Test 3 | Besinci kavsaga ait 250 giinliik trafik verisi
Test4 | Birinci kavsaga ait 250 giinliik trafik verisi(29. Giin trafik verisi anormal)
Birinci kavsak 250 giinliik trafik verisi (200-250. Giin arasinda trafik
Tests karakteristigi degismekte)

Cizelge 4.1°de verilen test senaryolar1 i¢in LinUCB_IcerikselAT algoritmasi ile

testler gerceklenmistir. Tim testler i¢in kesfetme ve somiirlii katsayisi 0,01 alinmistir.

Testlere ait grafikler sirasiyla Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4, Sekil 4.5, Sekil 4.6’da

verilmektedir. Tiim grafiklerde x ekseni veri giin degeri, y ekseni ise ilgili kavsaklara ait

bulunan anomaliler ve CTR degerlerini gostermektedir.

Birinci teste ait Sekil 4.2 incelendiginde ilk iki giin anomali tespit edildigi sonraki

giinlerde ise 6grenmenin dogru gergeklestirildigi goriilmektedir. 1k iki giinde tespit edilen

anomali ilgili kavsaga ait gercek bir anomali olmayip Ogrenme baslangic1 olarak

degerlendirilmektedir. CTR degeri ise 250 giin sonunda 1 olmusgtur.
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Sekil 4.2. Birinci Test Sonuglari

Kavsak ikiye ait ikinci teste ise Sekil 4.3’ de goriildiigii gibi 6grenmenin oldugu ilk
giinlerde daha fazla anomali tespit edilmektedir. Yukarida ifade edildigi gibi bunlarda
O0grenme baslangici olarak degerlendirilebilir. Genel olarak CTR degerinin diisiik oldugu

giinlerde ortaya ¢ikan anomali sonuglari degerlendirmeye alinmayabilir. Bu testte CTR

degeri ise 250 gilin sonunda 0,99 olmustur.
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Sekil 4.3. ikinci Test Sonuglart
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Kavsak bese ait ticlincii teste ise Sekil 4.4°de goriildigii gibi ilk gilinlerde bazi

anomaliler tespit edilmekle birlikte, dordiincii yone ait 6grenmenin gerceklesmedigi

goriilmektedir. Buna bagli olarak 250 giiniin sonunda CTR degeri 0,75 olmaktadir. Bu

kavsak i¢in Onerilen anomali tespit algoritmasi sadece {i¢c yon i¢in calisabilir. Diger tarafta

bu kavsaga ait trafik karakteristik verileri incelendiginde diger kavsaklara oranla trafik

yogunlugunun diisiik oldugu ve iki yonde ise trafik karakteristigine ait baglam verilerinin

birbirine ¢ok benzer oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 4.4. Ugiincii Test Sonuclar1

Dordiincii testte, 250 giinliik birinci kavsaga ait veri igerisinde bir giinliik kavsak giris
yonlerinden birinde olusan yaya yogunlugu nedeni ile anomali durum barindiran bir veri seti
kullanilmistir. Burada 1 yoniinden gelen normal bir veri; “1 1530252900 7 004 188 3 0 38
030041251019210058001231015500 12” bu sekilde iken yaya gecidinde
olusan yaya yogunlugu nedeni ile bu yone ait karakteristik; “1 15302529001 0035300 8
00000000020000000031006700 13”seklinde olusmustur. Bu icerik bilgisinden
verinin geldigi yondeki ara¢ akisinin azaldigi oldugu goriilmektedir. Bu teste ait Sekil 4.5
incelendiginde 30. Giinde Sekil 4.2°den farkli olarak bir nolu yonde anomali tespit edildigi
goriilmektedir. Tlgili giine ait CTR degerinde de bir diisme oldugu gériilmektedir.
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Sekil 4.5. Dordiincii Test Sonuglari

Besinci testte ise birinci kavsaga ait 250 giinliik verinin son 50 giliniinde 6nceki
karakteristige benzemeyen test verisi olusturulmustur. Sekil 4.6 incelendiginde 200. Giinden
itibaren yogun bir sekilde anomali tespitlerinin oludgu, CTR degerinin diismeye basladig:
goriilmektedir. Bu sekildeki 200- 250 giin arasi olan 50 giin i¢in olusan toplam 200 tane
trafik karakteristiginin 52 tanesini dogru tespit etmistir. Burada olusan yeni trafik
karakteristigine bagli olarak ilk baslarda yiiksek anomali tespit edilmekle beraber daha
sonraki gilinlerde bu oranin distiigii gortilmektedir. Bu olusan yeni karakteristiginin
Ogrenilmeye basgladigi anlamina gelir. Eger algoritmadaki kesfetme-somiirii katsayisi yliksek

secilirse buradaki 6grenme siirecininde daha hizli olacagi beklenmektedir.



48

Kavsak Yonleri

=

T e -
09 !

08

CTR

0.7

0.6

05

0.4

0 50 100 150 200 %0
Giin

Sekil 4.6. Besinci Test Sonuglari

4.2. Kavsaklar Arasindaki Anomali Tespiti

Kavsaklar arasinda trafik karakteristigi agisindan anormal durumlarin tespiti igin
onerilen ToplulukAT algoritmasi kullanilmigtir. Bu test Sekil 4.7°de gosterilen bir, iki ve
bes nolu kavsak icin yapilmistir. Test sirasinda iki numarali kavsak referans kavsak olarak
kabul edilip diger kavsaklar olan bir ve bes numarali kavsaklarin buna gore anomaliye sahip
olup olmadig: test edilmistir. Test icin ii¢ kavsaga ait Onceki alt test 1 — test 3’deki 250
giinliik veriler kullanilmistir. Bu zaman aralig1 i¢in odaklanilan kavsaklardan bir ve ikincinin

yogun bir trafigi oldugu ve besinci kavsagin daha az yogunlukta bir trafigi oldugu

bilinmektedir.
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Sekil 4.7. Kavsaklar Aras1 Anomali Tespiti i¢in Odaklanilan Kavsaklar

Sekil 4.8de iki numarali kavsagin referans olarak kullanildig1 ve bir - bes numarali
kavsakta 6grenilmis veriye gére olusan anomaliler verilmektedir. Birinci ve ikinci kavsaklar
birbirine komsu ve benzer yogunlukta trafige sahiptirler. Sekil 4.8’de bes numarali kavsagin
iki numarali referans kavsaga gore her giin i¢in anomali olusturdugu gézlemlenmektedir. Bu
sekle bakarak ToplulukAT algoritmasina gore bir numarali kavsagin iki numarali kavsaga

benzerlik gosterdigi gézlemlenmistir.
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Sekil 4.8. Topluluk Anomali Tespiti

Kavsaklardaki yonlere ait trafik karakteristikleri benzerliklerinin detaylar
incelenmek istendiginde Cizelge 4.2 kullanilabilir. Cizelge 4.2’deki bir numarali kavsagin,
iki numarali kavsakla yon benzerlikleri incelendiginde kavsak birdeki bir ve li¢ numarali
yoniin kavsak ikideki bir numarali yone benzedigi goriilmektedir. Anomali tespitinde
kullanilan %75 benzerlik oranindan dolay: burada bir anomali gozlenmemektedir. Diger
taraftan bes numarali kavsagin bir — iki numarali yoniiniin, iki numarali kavsaktaki bir

numarali yone benzedigi, i¢ — dort numarali yoniin ise iki numarali yone benzedigi
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gozlemlenmektedir. Burada benzerlik oran1 %350 oldugu icin anomali olarak

degerlendirilmistir.

Cizelge 4.2. Kavsak Yon Benzerlikleri

Kavsak 2 (Referans Kavsak) Kavsak 1 Kavsak 5
1 1,3 1,2
2 2 3,4
3 - -
4 4 -
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5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢aligmada akilli fabrikalardaki i¢ lojistik trafik karakteristiginin veri tizerinden
izlenerek, olusan farkli anomalilerin tespitine yonelik kavramlar gelistirilmis ve Onerilen
yontem deneysel ¢alisma ile desteklenmistir. Kavsaklarla ilgili igeriksel anomali ve topluluk
anomalisi olmak iizere iki tip anomalinin tespitine odaklanilmistir. Fabrika igerisindeki
kavsaklarin karakteristiklerinin 6grenilmesi i¢in baglamsal slot makinesi problemi modeli
kullanimi 6nerilmis olup, kavsak bazinda yonlerde olusabilecek igeriksel anomalilerin tespiti
i¢in bu model {izerine iki yaklasim sunulmustur. Onerilen LinUCB _Iceriksel AT algoritmasi
ile herhangi bir kavsaktaki trafik karakteristigindeki anormal degisim otuz bes adet trafik
parametresi degerlendirilerek tespit edilebilmektedir. Yapilan deneysel ¢alismalarda kavsak
karakteristiginin degismeye basladigi durumlarda ilk olarak bu durumlari anomali olarak
kaydetmis daha sonra dgrenmeye devam ettigi i¢in kavsak karakteristigini yeni gelen
duruma zamanla uyum saglamis ve anomali tespiti uyarilar1 azalmistir. Onerilen
ToplulukAT algoritmas ile komsu kavsaklar arasinda trafik karakteristigi acisinda anormal
olup olmadig1 test edilmistir. Yapilan testlerde trafik yogunlugunun benzer oldugu
kavsaklarda oOnerilen yontem anomali iiretmemis olup farkli trafik karakteristigi olan
kavsaklar arasinda anomali tespiti yapilmistir. Onerilen iceriksel anomali tespiti algoritmasi
fabrikalardaki OTA’larin gorevleri sirasinda olusan ve trafik karakteristigini etkileyen
anomalilerin tespiti igin kullanilabilir. Onerilen topluluk tabanli anomali tespiti algoritmasi
ise OTA’larin gorevlerinin planlanmasi sirasinda fabrika i¢i trafiginde dengeli olacak sekilde

yapilmasinda kullanilabilir.

Gelecek calismalarda, sadece kavsaklarda degil fabrika i¢i yollarda ve doldur bosalt
noktalarininda karakteristiklerini 6grenerek anomali tipleri detaylandirilabilir. Ayrica
fabrika i¢i tagima gorevleri ile olusan trafik karakteristigi beraber 6grenilerek planlama
algoritmalarinin mevcuttan farkli bir yiik dagilimina gore planlama yapmasi gibi farkl tip

anomali tespitleri yapilabilir.
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