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Ozetce

Anomali tespiti, gii¢c sistemleri ve iletisim aglar1 da dahil
olmak tizere cesitli sektorlerde dikkat ¢ekmistir. Bununla bir-
likte, tekstil proseslerine yeterince odaklanilmamigtir ve 6zel-
likle toplu anormalliklerle kargilasan toplu prosesler iizerinde
herhangi bir anormallik tespit arastirmasi yapilmamigtir. Bu bil-
diride, daha 6nce goriilmemis zamansal kaliplari anormallikler
olarak tanimlamak i¢in derin bir sinir ag1 cergevesi kullana-
rak gbzetimsiz anomali tespiti gerceklestirilmistir. Bu yaklagim,
F1-skoru kullanilarak simiile edilmis ve gercek zamanl tekstil
prosesleri sicaklik verileri tizerinde degerlendirilmigtir. Mode-
lin dogrulugunu incelemek i¢in toplu islemler icin yeni bir de-
gerlendirme metrigi onerilmistir. Tekstil verilerinden elde edi-
len sonuglar, secilen ¢ercevenin normal ve anormal zamansal
kaliplart mitkemmel bir sekilde ayirt edebildigini gostermek-
tedir. Ayrica, onerilen degerlendirme metriginin, dayanmkl bir
model tasarlamak i¢in en uygun parametre ayarlarini se¢cmeye
yardime1 oldugu sonucuna varilmigtir.

Abstract

Anomaly detection has drawn attention from various sec-
tors, including power systems and communication networks.
However, there has not been enough focus on textile proces-
ses, and particularly, no anomaly detection research has been
conducted on batch processes that encounter collective anoma-
lies. In this paper, we perform unsupervised anomaly detection
using a deep neural network framework to identify previously
unseen temporal patterns as anomalies. This approach is eva-
luated on simulated and real-time textile processes temperature
data using the F1-score. To further decide on the robustness of
the model, we propose a novel evaluation metric for batch pro-
cesses. The results from textile dyebath temperature data show
that the chosen framework can perfectly discriminate between
normal and abnormal temporal patterns. We also conclude that
the proposed evaluation metric helps select optimal parameter
settings to design a robust model.

1. Giris

Dayanikli ve etkili anormal durum tespit tekniklerine olan ih-
tiyag, son yillarda sistemlerin genis Olciide birbirine baglan-
masindan ve endiistride Nesnelerin Interneti (IoT) kullanimin-
dan kaynaklanan hassasiyet nedeniyle artmigtir [1]. Anomaliler
giinliik yagsamin bir pargasidir, ancak endiistride yasanan ano-
maliler insanlar ve ¢evre icin ciddi bir tehlike olusturabilmek-
tedir. Bu nedenle, tam bir sistem arizas1 6ncesinde anormallik-
lerin tanimlanmasi ve hafifletilmesi gerekmektedir. Bir anormal
durum, veri noktasi veya diger verilerin dagilimindan 6nemli
Olciide sapma gosteren veri noktasi veya veri noktalart kiime-
sidir. Anormal durum tespiti, bu tiir standart veri dagilimindan
sapma gosteren veri noktalarini tanimlayan bir siniflandirma so-
runudur. Zaman serilerinde, anormal durumlar nokta, kolektif
ve baglamsal anormal durumlar olarak smiflandirilabilmekte-
dir. Bu ¢aligsmada, kolektif anormal durumlar tizerine odakla-
nilmis olup, istatistiksel aykir1 degerlerin veya yeni zamansal
desenlerin bir grubu olan bu anormal durumlar, bireysel olarak
incelendiklerinde normal olarak simiflandirilabilmektedir [2].

Farkli endiistrilerde, ekipman endiistriyel kontrol sistemleri
(ICS’ler) ile gomiilii hale getirilmistir. Bu 6zellesmis elektronik
kontrol sistemleri, endiistriyel siirecleri ve altyapi operasyon-
larin1 izlemek i¢in kullanilan sistemlerdir. ICS’lerin amaci, en-
diistriyel siireclerin gercek zamanli izlenmesini ve kontroliinii
saglayarak diizgiin ve giivenli bir isleyisi temin etmektir [3].
Bununla birlikte, ekipman arizasi, insan ve yazilim hatalart gibi
faktorler anormal sistem davranigina neden olabilmektedir. Tle-
tisim aglarinda ve siber giivenlikte anormal durum tespiti adiyla
anilan s1izma tespiti, kotii amagli yazilim ve siber saldirilar ne-
deniyle 6nemli bir arastirma alanidir. S1zma tespiti alanindaki
aragtirmalar, farkli veri setlerini kullanarak yapilan cesitli tek-
niklerin bir derlemesinde goriilebilecegi gibi, bu alanlarda hizla
biiyiimektedir [4].

Anormal durum tespiti aragtirmasinin yayginlagmasi, bii-
yiik veri kullanimin1 ve ardigik olarak daha iyi tekniklerin ge-
ligtirilmesini tegvik etmistir. Endiistriyel siireclerde, gercek za-
manli olarak bircok yiiksek boyutlu zaman serisi verisi iireten
cesitli sensorler kullanilmaktadir. Geleneksel makine 6grenimi
teknikleri, otoregresif entegre hareketli ortalama gibi, ¢ok sa-



yida egitim zamam gerekmektedir ve biiyiik miktarda veriye
tabi tutuldugunda agir1 uyma sorunu yagayabilmektedir. Bu cer-
ceveler istenen performansi vermeyebilmektedir veya gereken
stire iginde anormallikleri tanimlayamayabilmektedir. Bu ne-
denle, zaman serilerinde uygulamalar i¢in tercih edilmemekte-
dir, ciinkii anormal durum tespiti i¢in dagitilmadan 6nce uzun
bir egitim siiresi gerekmektedir. En yakin komgu veya yogun-
luk tabanli algoritmalar zaman serisi verilerinin periyodik ve
mevsimsellik bilesenlerini tanimlayamayabilmektedir [5]. Bu
nedenle, derin 6grenme ve yapay sinir aglar1 tabanli yaklagimlar
[6] mevcut en iyi teknikleri belirleyen domine edici yaklagim-
lardir.

Anormal durum tespiti tekniklerinin kullamilabilirligi ve et-
kinligi, endiistride 6nemli bir adimdir. Bununla birlikte, bircok
ticari olarak mevcut anormal durum tespit modellerinin, farkl
makinelerden gelen genis akis verileri tireten bilyiik sirketlerde
kullanim1 zor olabilmektedir. Her alanda, degerlendirme met-
rikleri ve hiperparametreler siirekli olarak degistirilip ayarlan-
malidir ve biiyiik veri ile ¢aligirken bu talepkar bir gorevdir. Bu
durumdan kaginmak icin, baz1 gorevlerin otomatiklestirilmesi
stratejisi olan otomatik makine 6grenimi benimsenebilmektedir
[7].

Bircok zaman serisi anormal durum tespiti teknigi tahmin
veya rekonstritkksiyona dayanmaktadir. DeepAnT, tahmin ta-
banli bir model olup, tipik veri davranisini tahmin etmek icin
kullanilan dagilimi 6grenmek icin etiketsiz verileri kullanilmak-
tadir. Tki modiilden olusur: zaman serisi tahmincisi ve anormal
durum tespit edici. Zaman serisi tahmincisi, onceki veri nokta-
larinin belirli bir penceresini kullanarak bir sonraki zaman dam-
gast i¢in tahminler yapmak i¢in evrigimli sinir aglar1 (CNN’ler)
kullanilmaktadir. Anormal durum tespit edici modiil, tahmin
edilen degerin veri dagilimina uyup uymadigin belirlemek i¢in
beklenen degeri kullanmaktadir [8].

Yapisal saglik izlemede, yapisal anormalliklere ait dnemli
degisiklikleri etkili bir sekilde cikarabilen algoritmalar gelis-
tirmek kritik bir zorluktur. Ancak, 6zellikle sicaklik dalgalan-
malar1 gibi cevresel kosullarin etkisi, veri yanilgilarina neden
olabilmektedir. Bu nedenle, beklenmeyen sicaklik dalgalanma-
larin1 hesaba katan yapisal anormalligi belirlemek igin teknik-
ler geligtirmek esastir. Bu aragtirma alaninda, yapisal anormal-
lik tespiti i¢in Sicaklik Tabanli Hareketli Temel Bilegen Analizi
yaklasimi [9] sunulmaktadir.

Son zamanlarda, tekstil terbiye verilerinde anormal durum
tespiti i¢in yari denetimli elastik sekil analizi ¢ercevesi Oneril-
migstir [10]. Kismen etiketli veri gerektiren yari denetimli bir
yaklagim kullanimi, hala biiyiik yiiksek boyutlu ¢cok degiskenli
zaman serisi verileriyle calisirken dikkate deger bir dezavantaj
olusturmaktadir. Bu, tekstil endiistrisinde anormal desenleri be-
lirlemeye odaklanmis nadir ¢aligmalardan biridir. Ancak, toplu
tekstil iglemleri igin kolektif anormal durum tespiti alaninda ge-
nis capl arastirma heniiz yapilmamustir. Tekstil islemleri, kar-
magik, birbirine bagl sistemlerden olusur ve bu nedenle ekip-
man arizasi ve agir1 1sitnma gibi cesitli anormalliklere kars1 du-
yarhdir, bu da islem kesintilerine neden olabilir. Bu makalenin
ana hedefleri sunlardir:

» Tekstil boyama prosesi sicaklik verilerinden kolektif
anormallikleri, 6zellikle salinimlari, tantmlamak.

« Onerilen degerlendirme metrigi kullanarak saglam mo-

del parametre ayarlarini segmek.

2. Yontemler ve Veri Kiimesi
2.1. Anomal Tespit Cercevesi

Bu ¢alismada, anormallikleri tespit etmek ve kok nedenin teg-
hisini saglamak amaciyla tasarlanmis Cok-Olgekli Evrisimsel
Yinelgen Kodlayici-Coziicii (MSCRED) cercevesini kullanil-
maktadir [11]. MSCRED, 6nceden goriilmemis verilerin veya
zamansal desenlerin kotii bir sekilde yeniden olusturuldugu ve
bu nedenle anormallik olarak isaretlendigi diistincesini kulla-
nan bir yeniden yapilandirma temelli bir yontemdir. Ilk olarak,
MSCRED, ¢ok degiskenli zaman serisi verileri i¢indeki korelas-
yonu kullanarak normal verilerin egitim i¢in korelasyon mat-
rislerini, ayn1 zamanda imza matrisleri olarak adlandirilanlari,
olusturmaktadir. Bu imza matrisleri daha sonra mekansal desen
kodlamast icin evrisimli bir kodlayiciya beslenmektedir [12].
Ardindan, verideki zamansal desenler, dikkat temelli Bir Evri-
simli Uzun Kisa Siireli Bellek (ConvLSTM) kullanilarak yaka-
lanmaktadir [13]. Bundan sonra, bir evrisimli ¢oziicti kullani-
larak korelasyon matrisleri yeniden olusturulmaktadir. Son ola-
rak, yeniden yapilandirilmig imza matrisleri orijinal olanlardan
cikarilarak artik matrisler elde edilmektedir.

Modeli veri setlerimizle uyumlu hale getirmek icin bazi
MSCRED parametre ayarlann degistirilmistir. 1. Evrisimli
kodlayicidan 4. evrisimli kodlayiciya kadar olan bolgeler
(convl’den conv4’e kadar), sirasiyla 1 x 1 x 3 boyutunda 32
filtre, 1 x 1 x 32 boyutunda 64 filtre, 1 x 1 x 64 boyutunda 128
filtre ve 1 x 1 x 128 boyutunda 256 filtre kullanilmstir. Ayrica,
tiim evrisimli kodlayici katmanlarinda 1 x 1 boyutunda adimlar
kullanilmigtir. ConvLSTM i¢in bir adim uzunlugu olarak 2’yi
secilmigtir. Korelasyon matrislerini yeniden olusturmak igin, 1.
¢oziiciden 4. coziiciiye kadar olan bolgeler (deconv4’ten de-
conv1’e kadar), sirastyla 1 x 1 x 256 boyutunda 128 filtre, 1 x 1
x 128 boyutunda 64 filtre, 1 x 1 x 64 boyutunda 32 filtre ve 1 x
1 x 64 boyutunda 3 filtre kullanilmigtir; her biri 1 x 1 boyutunda
adim boyutuna sahiptir. Simiilasyon veri seti i¢in amag noktasal
anormallik skorlarini elde etmek oldugundan, daha kisa bir pen-
cere boyutu olan w = [10, 20, 30] sectik. Ancak, tekstil veri seti
icin amag toplu anormallik skorlarini elde etmektir; bu nedenle
daha uzun bir pencere boyutu olan w = [60, 90, 120] se¢ilmis-
tir.

Tk olarak, tekstil boyama prosesi sicaklik veri seti, referans
sicakliklar1 olmayan kontrolsiiz bolgeleri ve diger farkl: tiirdeki
anormallikler ¢ikarilarak temizlenmektedir. Algoritma zaman-
sal desenleri 6grendigi i¢in, veri setinin tiimiinde referans si-
caklig1 degeri bu galismada 50°C olarak ayarlandi ve boyama
prosesi sicaklig1, referans ile sicaklik arasindaki fark degisme-
den kalacak sekilde kaydirilmigtir. Bunun amaci, modelin bir
partiden digerine referansin degigimini bir zamansal desen ola-
rak 0grenmesini engellemektir. Egitim verisinden anormallik-
leri ¢ikardik, boylece model yalnizca normal desenleri 6gren-
mektedir. Iki zaman serisi oldugundan, her bir veri noktas1 2 x
2 korelasyon matrisi ile temsil edilmektedir ve RGB imza mat-
risi olarak MSCRED cercevesine beslenmektedir. Korelasyon
matrislerinin yeniden yapilandirma hatalarinin toplami, nokta-
sal anormallik tespitinde anormallik skorlari olarak kullanil-
maktadir. Her parti i¢cin imza matrislerinin kotii bir gekilde ye-



niden olusturulan girdilerinin ortalama sayisi, toplu anormallik
tespiti icin anormallik skorlar olarak kullanilmaktadir.

2.2. Veri Kiimesi

Oncelikle, referans ve simiile edilen sinyal olmak {izere 2 zaman
serisi iceren sentetik bir veri kiimesi olugturulmugtur. Tekstil
boyama prosesi sicaklik veri kiimesi de ayni sekilde 2 zaman se-
risi igermektedir. Bu veri setilerinin ayrintili bilgileri Tablo 1’de
sunulmustur.

Tablo 1: Veri kiimesinin agiklamalari

Veri Seti Simiile Edilen Tekstil
Uzunluk 7000 50245
Egitim Seti 0-5000 0 - 35000
Dogrulama Seti 5000 - 5500 35000 - 40018

Test Seti 5500 - 7000 40018 - 50245

2.2.1. Simiile Edilen Veri Kiimesi

Sentetik bir veri olugturmak i¢in dncelikle, ilk olarak, agagidaki
sekilde gosterilen bir siniizoidal dalga fonksiyonundan 100 veri
noktasi iiretilmektedir (1):

Ai(t) = sm(%)w(t),o <t<100 )

burada ¢ zaman damgasini, 7' dénemi (100) ve r(¢) referansi
temsil etmektedir.

Sonrasinda, 100 < ¢t < 200 arahigindar(¢) +1ile r(¢) — 1
arasinda esit aralikli 100 veri noktasi iiretilmistir. Ardindan, bu
veri noktalarini siniizoidal dalga ile birlestirerek normal nokta-
larin veya bilinen zamansal desenlerin 1 periyodunu olusturul-
mustur. Birlestirmeden sonra, simiile edilen sinyal bir siniizo-
idal dalga ile bir tiggen dalga takip eden bir yapiya sahiptir. Bu
veri noktalar1 toplamda 33 periyot boyunca tekrarlandi ve 6600
normal nokta elde edilmistir.

Son olarak, yeni bir zamansal desen olan kare dalga, (2)’de
gosterildigi gibi, 1 periyot boyunca simiile edilmigtir:

1+7(t),0<t<25

fQ(t):{ —1+r(t),25 <t < 50 @

Kare dalga toplamda 8 periyot boyunca tekrarlandi ve 400 nok-
tadan olugan yeni bir zamansal desen elde edilmistir. Bu desen
6600 normal noktasiyla birlestirilerek toplamda 7000 noktadan
olusan bir veri seti olusturulmustur. Referans degeri veri kiimesi
boyunca 50 olarak sabitlenmistir; bu nedenle, simiile edilen sin-
yal 49 ile 51 arasinda degisen bir yapiya sahip sekilde tasarlan-
maktadir.

2.2.2. Tekstil Boyama Prosesi Sicaklik Veri Kiimesi

Bu calismada kullandigimiz tekstil veri kiimesi, referans ve ger-
cek zamanli boyama prosesi sicakliklarini icermektedir. Teks-
til islemleri, 130°C’ye kadar cikabilen farkli sicaklik seviye-
lerinde parti halinde gergeklesmektedir. Boyama islemi ilerle-
dikce, boyama prosesi sicakliginin referansi takip etmesi bek-
lenmektedir. Bu nedenle, normal iglem ¢aligmasi referansi yak-
lagan desenlerden veya diisiik takip hatasina sahip olan desen-
lerden olugsmalidir. Soniimlenmis bir salinimla davranan sicak-
lik parti halinde normal olarak kabul edilmektedir. Ayn1 sekilde,

referansin hafifce iizerine yakinsayan boyama prosesi sicakligi
da normal bir desen olarak kabul edilmektedir. Ote yandan, parti
sicaklig1 soniimsiiz veya azalmayan salinimli bir davranig sergi-
liyorsa, bu anormallik olarak kabul edilmektedir. Veri kiimemiz,
bilinen bir konuma yerlestirilmis bir anormallik i¢eren bir tane
anormalligi icermektedir.

3. Deneyler

Bu boliimde, uygulanan teknigin performansi hem simiile edi-
len hem de tekstil veri kiimesinde degerlendirilmistir. Simiile
edilen veri kiimesi i¢in degerlendirme olarak F1-skorunu kul-
lanmig bulunulmaktadir, bu skor precision ve recall hesaplan-
maktadir:

. TP
Precision = m (3)
TP
Recall = TP+ FN “

Fl— 2 X Precision X Recall

(&)

Precision + Recall

burada T'P, F'P ve F N sirasiyla dogru pozitif, yanlis pozitif ve
yanlis negatif sayilaridir. Tiim deneyler boyunca F1-skorunu en
iist seviyeye c¢ikaran anormallik esik degerlerini deneysel olarak
secilmektedir.

Tekstil veri seti i¢in yeni bir degerlendirme metrigi dnerdik
ve bu metrigi kullanarak degerlendirme yapilmaktadir. Ayrica,
boliim 2.1°de agiklanan parametrelere sahip olan MSCRED mo-
delinin performansini, dikkat mekanizmasim kullanmayan bir
MSCRED varyant: olan CNNEZD - ... modeli ile karsilagti-
rilmaktadir.

3.1. Simiile Edilen Veri ile Sonuclar

En yaygin kullanilan metrikleri kullanarak anormallik tespiti
sonuglarini saglanmaktadir. Ayrica, kolektif anormallik tespi-
tinde F1-skorunun kullanimini ve sinirlamalarini analiz edilmig-
tir.

Tablo 2: Noktasal anormali tespiti sonuglart % olarak

Yontem Precision | Recall F1
CNNED - crn 75.47 50.00 | 60.15
MSCRED 81.67 85.75 | 83.66

Sekiller 1 ve 2, sirastyla MSCRED ve CNNED - <0, kul-
lanilarak elde edilen noktasal anormallik skorlarini gostermek-
tedir. MSCRED’in daha az yanlis pozitif ve yanlis negatif so-
nuclar verdigi goriilmektedir. Tablo 2°’de gosterilen anormal-
lik tespiti F1-skorlari, MSCRED’in iistiin performansinin bir
kanitim1 daha sunmaktadir. Bu durum, modelin en 6nemli veri
ozelliklerini se¢mesine ve daha az 6nemsiz olanlar1 gérmezden
gelmesine izin veren dikkat mekanizmasina atfedilebilmekte-
dir. Bu sonuglar noktasal anormallik skorlarindan elde edildi-
ginden, toplu islemlerde bazi anormal veri noktalarinin normal
olarak tespit edilebilecegi unutulmamalidir. Bu nedenle, toplu
anormallik skorlar1 Sekil 3’te gosterildigi gibi elde edilmelidir.
Veriyi toplu islemler olarak degerlendirerek, model bilinen ve
yeni zamansal desenler arasindaki farki 1 F1-skoruyla ayirt ede-
bilmektedir. Ancak, bu sekilde toplu anormallikleri degerlendir-
mek, en iyi ve en saglam modeli belirleme konusunda bir ikilem
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birakmaktadir. Bu nedenle, bu konuda ayrintili olarak agiklanan
yeni bir degerlendirme metrigi onerilmektedir.

3.2. Tekstil Sicakhik Verileri ile Sonuclar

Modelin saglamligini daha fazla degerlendirmek igin anormal-
lik esigi diizenlemesi (AT R) metrik 6neriyoruz. AT R, anor-
mallik olusturmadan esigi degistirme 6zgurliigiinii dlger ve aga-
gi1daki gibi hesaplanmaktadir:

Alpmin — A0mas

N x 100% 6)
burada Al,,in, dogru pozitif partilerin en kiicilk anormallik
skoru ve A0, qq, normal partilerin en biiyiik anormallik skoru-
dur. Bu metrigi dnerme nedenimiz, farkli veri setilerindeki nor-
mal desenlerin 6nemli bir derecede benzerlik gostermesi, an-
cak tamamen ayni olmamasidir. Bu nedenle model, bu desenleri
daha 6nce bu makalede sunulan tanimlara uygun olarak normal
olarak siniflandirmaya devam etmelidir.

Bu caligmada, modelin anormal partileri normal partiler-
den mitkemmel bir gekilde ayirt etmesi gerekmektedir. Bu ne-
denle F1-skorunu kullanirken, modelin miitkemmel bir degere
sahip olmasi gerekmektedir. Bu boliimde kullanilan tim mo-
deller, partilerin hassasiyetini 1, hatirlatmay1 1 ve dolayisiyla
F1-skorunu 1 olarak vermektedir. Daha sonra Al,,;» ve AT R

ATR =

Tablo 3: Kolektif anormallik tespiti sonuclar1

Framework 0 ATR | Alpin x ATR
CNNED oramr | 5 %1075 | 66.12% 0.54
MSCRED 5x107° | 100% 0.17
MSCRED 5%x107% | 90.58% 0.67
MSCRED 5%x1077 | 14.15% 0.55
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Sekil 4: @ = 5 x 10™° degeriyle MSCRED kullanilarak kolektif
anormallik tespiti.
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Sekil 5: 6 = 5 x 10~ ° degeri kullanilarak MSCRED ile yapilan
kolektif anormallik tespiti.
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Sekil 6: 0 = 5 x 107 degeri kullamlarak MSCRED ile yapilan
kolektif anormallik tespiti.
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Sekil 7: § = 5 x 10~° degeri kullanilarak CNNZ2 - <1/ ile
yapilan kolektif anormallik tespiti.

degerlerini kullanarak en iyi model parametrelerini segiyoruz.
Optimal anormallik skorlar1 ve optimal AT R elde etmeyi amag-
lanmaktadir. Calismamizda Al,,in X AT R = Alpin— AOmax
ifadesini en biiyiik hale getiren bir model secilmektedir. Farkl
AT'R degerleri, yeniden yapilandirma hatalarinin hata esigini
(0) degistirerek elde edilebilmektedir:



~ |12
Ci:HXi—Xi i=1,2,...,m %)

burada m, test veri noktalarinin sayisidir, X; ve )22 sirastyla ori-
jinal ve yeniden yapilandirilmig korelasyon matrisleridir. Nok-
tasal anormallik skoru, £; igindeki girdilerin 6 degerinden bii-
yiik olan say1sidir.

Calismamiz icin ideal bir model, AT R = 100%, Almin =
4, ve Almin X AT R = 4 6zelliklerine sahip olacaktir. Sekiller
4 ile 7, boliim 2.1°de agiklanan parametrelere sahip MSCRED
ve CNNED - o2 modellerinin farkli § degerlerindeki toplu
anormallik skorlarin1 gostermektedir. Tablo 3, onerilen metrik
kullanilarak yapilan toplu anormallik tespiti sonuglarini ve en
iyl modeli se¢mek icin kullanilan karar kriterlerini gostermek-
tedir.

Sekil 4’deki modelin 6 degeri deneylerimizdeki en yiiksek-
tir. Bu sonuglar, yiiksek 6 degerinin mitkemmel bir AT R’ye
karsilik geldigini gostermektedir; ancak osilasyon anomalisi
partisinde diisiik bir anormallik skoru istenmeyen bir durum-
dur. Diger taraftan, Sekil 6’da gosterilen en diisiik 6 degerini
kullanmak, normal partiler i¢in anormallik skorlarini biiyiik 61-
ciide artirirken, ayn1 zamanda normal partiler i¢in de gecerlidir.
Bu, anormallik esigini degistirme Ozgiirliiiniin diisiik olma-
styla sonuglanir, bu da modelin farkli bir veri setine tabi tutuldu-
Sunda ayirt edici yetenegini diisiirebilmektedir. Optimal model,
0 =5 x 107° degeri ile elde edilmektedir ve Sekil 5’ten gorii-
lecegi gibi model, hedeflenen anormallie gore nispeten yiiksek
anormallik skorlar1 saglarken normal partilerin anormallik skor-
larin1 0’a yakin tutmaktadir. Ayrica, MSCRED’in performansi,
optimal @ degeri kullanilarak CNNEZD . o7 ile kargilagtiril-
mustir. Sonuglar, MSCRED’in daha iyi performans gosterdigini
ve bu durumun dikkat mekanizmasinin zamansal desenleri 68-
renmedeki 6nemini daha da kanitladigin1 gostermektedir.

Bu deneyleri, Intel(R) Core(TM) 17-7700 CPU @ 3.60GHz
islemciye ve NVIDIA GeForce GTX 1050 grafik kartina sahip
bir bilgisayarda PyTorch kullanarak gergeklestirilmisgtir.

4. Sonuclar

Bu calismada, tekstil siireclerinde kolektif anormallik tespiti
tizerine yapilan bir ¢alisma sunulmugtur. Bu alan, bu aragtirma
alaninda heniiz ¢ok fazla ilgi gormemigtir. Ayrica, toplu olarak
veri toplanan verilerde kolektif anormallikler i¢in yeni bir de-
gerlendirme metrigi onerilmistir. Cesitli parametre ayarlar1 kul-
lanarak 2 farkli derin 6grenme yapisiyla deneylerimizi gercek-
lestirilmigtir. Benzer F1-skorlar elde edildiginde en dayanikli
modeli se¢mede Onerilen degerlendirme metriginin faydal ol-
duguna sonuglanmaktadir. Bundan sonraki ¢aligmamiz, arizali
programlama mantik denetleyicileri ve sensorler nedeniyle gii-
riltiili veriler gibi cesitli anormallikleri iceren genis bir dizi
tekstil veri setinde derin 6grenme gergeveleri tasarlamayi ve
degerlendirmeyi icerecektir. Ayrica, optimal model secimi i¢in
farkli karar kriterlerini tasarlama ve inceleme konusunda calis-
malar yapilacaktir.
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Tekstil boyama prosesi verilerini ve gerekli alan uzmanligini
sagladigi icin Eliar Elektronik San. A.S.’ye tesekkiir ederiz.

(1]

(2]

(3]

(4]

(5]

(6]

(7]

(8]

(9]

(10]

(1]

(12]

(13]

6. Kaynakca

K. Wo¢jcicki, M. Bieganska, B. Paliwoda, and J. Gérna,
“Internet of Things in Industry: Research Profiling, Appli-
cation, Challenges and Opportunities—A Review,” Ener-
gies, vol. 15, no. 5, p. 1806, Feb. 2022.

M. Thill, W. Konen, H. Wang, and T. Bick, “Temporal
convolutional autoencoder for unsupervised anomaly de-
tection in time series,” Applied Soft Computing, vol. 112,
p. 107751, Nov. 2021.

M. R. Asghar, Q. Hu, and S. Zeadally, “Cybersecurity in
industrial control systems: Issues, technologies, and chal-
lenges,” Computer Networks, vol. 165, p. 106946, Dec.
2019.

A. Khraisat, I. Gondal, P. Vamplew, and J. Kamruzzaman,
“Survey of intrusion detection systems: techniques, data-
sets and challenges,” Cybersecur, vol. 2, no. 1, p. 20, Dec.
2019.

A. B. Nassif, M. A. Talib, Q. Nasir and F. M. Dakalbab,
"Machine Learning for Anomaly Detection: A Systematic
Review," in IEEE Access, vol. 9, pp. 78658-78700, 2021.

D. Wagner, T. Michels, F. C. F. Schulz, A. Nair, M. Ru-
dolph, and M. Kloft, “TimeSeAD: Benchmarking Deep
Multivariate Time-Series Anomaly Detection,” Transacti-
ons on Machine Learning Research, 2023.

M. Bahri, F. Salutari, A. Putina, and M. Sozio, “AutoML:
state of the art with a focus on anomaly detection, challen-
ges, and research directions,” Int J Data Sci Anal, vol. 14,
no. 2, pp. 113-126, Aug. 2022.

M. Munir, S. A. Siddiqui, A. Dengel and S. Ahmed,
"DeepAnT: A Deep Learning Approach for Unsupervised
Anomaly Detection in Time Series," in IEEE Access, vol.
7, pp. 1991-2005, 2019.

Y. Zhu, Y.-Q. Ni, H. Jin, D. Inaudi, and I. Laory, “A
temperature-driven MPCA method for structural anomaly
detection,” Engineering Structures, vol. 190, pp. 447-458,
Jul. 2019.

F. F. Ferro, M. Rampazzo and A. Beghi, "Elastic Shape
Analysis for Anomaly Detection in Textile Finishing
Time-Series Data," 2022 IEEE Conference on Cont-
rol Technology and Applications (CCTA), Trieste, Italy,
2022, pp. 82-88.

C. Zhang et al., “A Deep Neural Network for Unsuper-
vised Anomaly Detection and Diagnosis in Multivariate
Time Series Data,” AAAI vol. 33, no. 01, pp. 1409-1416,
Jul. 2019.

J. Long, E. Shelhamer, and T. Darrell, “Fully convoluti-
onal networks for semantic segmentation,” in Proceedings
of the IEEE conference on computer vision and pattern
recognition, 2015, pp. 3431-3440.

X. Shi, Z. Chen, H. Wang, D.-Y. Yeung, W.-K. Wong, and
W. Woo, “Convolutional LSTM network: A machine lear-
ning approach for precipitation nowcasting,” Advances in
neural information processing systems, vol. 28, 2015.



