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Bu tez calismasinda, elektrikli otobiislere ait CAN (Controller Area Network) Bus
verileri kullanilarak ¢izge tabanli 6znitelik se¢im yOntemi ile sistemin o6zellikleri
arasindaki iligkiler analiz edilmis ve lretici tarafindan hedeflenen alarmlarin yapay

zeka teknikleri ile kestirim performansi arastirilmastir.

Arastirmada yaklasik iki yil siiresince, farkli araglardan elde edilen CAN Bus verileri
kullanilmistir. Ham veri paketleri tizerinde kapsamli 6n isleme teknikleri uygulanmis
ve makine Ogrenmesi modellerinin yapisal ihtiyaglarina uygun veri setleri
olusturulmaya gayret edilmistir. Bu siirecte Pearson korelasyon analizi, Cramer’s V
istatistik tablosu ve Anova F-testi gibi istatiksel filtreleme yontemleri ve InfoMap,
Leiden, Louvain, Fast Greedy gibi optimizasyon tabanl topluluk tespiti algoritmalari
kullanilarak, hibrit ¢izge tabanli 6znitelik se¢im araci gelistirilmistir. Gelistirilen arag
kullanilarak o6zellik altkiimeleri belirlenmis, 0Ozelliklerin iliskisel konumu ve
hedeflenen alarmlarla iliskileri degerlendirilerek ayirt edici 6znitelikler secilmis ve

boyut azaltim1 yapilmistir.

Makine 6grenmesi modellerinin secilmesinde, Destek Vektdor Makinesi (SVM),
Rastgele Orman (RF), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) ve Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) modelleri dahil olmak tizere sinir

ag1 mimarileri ve geleneksel simiflandiricilar uygulanarak performanslar
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degerlendirilmistir. Smif dengesizliginin modellerin performansindaki etkisini
minimize etmek icin SMOTEEN (Synthetic Minority Oversampling Technique-Edited
Nearest Neighbours) ve ikili arama tabanli zaman aralig1 6rnekleme (binary search
based time interval down-sampling) yontemleri uygulanmistir. Her modelin en iyi
ayirt edici siniflandirict uzayini bulmak igin Izgara Arama (Grid Search) ve Rastgele
Arama (Random Search) tabanli hiperparametre optimizasyonu (Hyperparameter
Tuning) yapilmistir. Gelistirilen modellerin performanslar1 gecerleme (validation)
metrikleri esas alinarak degerlendirilmistir. Modellerin kestirimleri 6zniteliklerin
agirliklart incelenerek ve LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations)
aract kullanilarak agiklanmaya c¢alisilmis, kestirimleri tetikleyen Oznitelikler

belirlenmis ve sistemin isleyisi (tasarimi) ile ilgili iggoriiler elde edilmistir.

Bu calisma kapsaminda CAN Bus verileri kullanilarak araglardaki belli alarmlarin
makine 0grenmesi teknikleri ile kestirim performansi arastirilmis, ¢izge tabanli bir
oznitelik se¢gme araci gelistirilerek diizeltici, onleyici, kestirimci ve proaktif bakim
(tasarimin iyilestirilmesi) yaklasimlarinin iyilestirilmesine yardimci olacak sekilde
Oznitelikler arasindaki iligkilerin gorsel olarak yorumlanmasi imkani saglanmistir.
Calismada izlenen makine Ogrenmesi yagam dongiisii kapsaminda uygulanan
tekniklerin farkli sektorlerde, Endiistri 4.0 ¢alismalarinda ve bakim stratejilerinin
makine 6grenimi yoluyla iyilestirilmesinde, 6zellikle veri kalitesi ve uzman goriisiine

erisim zorlugu olan projelerde yararl olabilecegi degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Kestirimci bakim (PdM), Makine 6grenimi (ML), Cizge tabanh
Oznitelik secimi, A¢iklanabilir yapay zeka (XAI).
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This thesis employs a graph-based feature selection method to analyse the
relationships between the characteristics of a CAN (Controller Area Network) Bus
data set pertaining to electric buses. Furthermore, it investigates the prediction

performance of targeted alarms utilising artificial intelligence techniques.

The study employed data obtained from CAN Bus systems of diverse vehicles over an
extended period. The raw data packages underwent extensive pre-processing
techniques to create data sets suitable for the structural needs of machine learning
models. In this process, a hybrid graph-based feature selection tool was developed
using a combination of statistical filtering methods, including Pearson correlation
analysis, Cramer's V statistical table and ANOVA F-test, and optimisation-based
community detection algorithms, such as InfoMap, Leiden, Louvain and Fast Greedy.
The developed tool was employed to identify feature subsets, evaluate the relational
position of the features and their relationship with the targeted alarms, select

distinctive features and perform dimension reduction.

In the selection of machine learning models, a number of different approaches were
considered, including neural network architectures and traditional classifiers. Amongst
these, the Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost), Long Short-Term Memory (LSTM), and Recurrent Neural
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Network (RNN) models were applied, and their performance was then evaluated. In
order to mitigate the impact of class imbalance on model performance, SMOTEEN
(Synthetic Minority Oversampling Technique-Edited Nearest Neighbours) and binary
search-based time interval down-sampling methods were employed. In order to
identify the optimal distinctive classifier space for each model, a grid search and
random search-based hyperparameter optimisation (hyperparameter tuning) was
conducted. The performance of the developed models was evaluated based on the
metrics employed for model validation. The predictions of the models were explained
by examining the weights (importance) of the features and utilising the LIME (Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations) tool to identify the features that triggered
the predictions, thereby gaining insights into the functionality (design) of the system.

The present study has investigated the prediction performance of specific alarms in
vehicles utilising CAN Bus data with machine learning techniques. Additionally, a
graph-based feature selection tool has been developed, enabling the visual
interpretation of relationships between features and facilitating the enhancement of
corrective, preventive, predictive and proactive maintenance (design improvement)
approaches. It is concluded that the techniques employed throughout the machine
learning life cycle, as conducted in the study, can provide valuable insights and
contribute to the advancement of maintenance strategies through machine learning,
particularly in contexts where data quality and access to expert opinion may present

challenges, in alignment with the principles of Industry 4.0.

Keywords: Predictive maintenance (PdM), Machine learning (ML), Graph based
feature selection, Explainable artificial intelligence (XAI).
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1. GIRIS

1.1. Tezin Konusu

Bu tez ¢alismast TUBITAK tarafindan desteklenen 1711- 3227015 numarali “Arag
Verilerinin Yapay Zekd ve Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Kestirimci Bakim
Tahminleme ve Akilli Yedek Parca Depo YoOnetimi Projesi [1] kapsaminda, projenin
bir parcasi olarak TEMSA MD9 Otobiislerine ait CAN Bus verileri kullanilarak
gergeklestirilmistir.

Bu c¢alismada CAN Bus verileri kullanilarak araglardaki belli alarmlarin makine
o0grenmesi teknikleri ile kestirim performansi arastirilmis, ¢izge tabanli bir 6znitelik
secme araci gelistirilerek diizeltici, Onleyici, kestirimci ve proaktif bakim
yaklagimlarinin iyilestirilmesine yardimci olacak sekilde oOznitelikler arasindaki

iligkilerin gorsel olarak yorumlanmasi imkén1 saglanmistir.

1.2. Motivasyon

Mobley’e gore bakim maliyetleri toplam {iretim maliyetlerinin (sektdre gore
degismekle beraber) %151 ile %60°1 arasinda 6nemli bir kismini olusturmaktadir [2].
Bakim, otobiis igletmeleri i¢in de filo yonetiminde 6nemli bir maliyet unsuru olmasi
[3] [4], enerji verimliliginin saglanmasi, karbon emisyonunun kontrol edilmesi,
varliklarin degerinin korunmasi [5] ve karsilagilan arizalarin hizmet kesintisine yol
acmas1 sebebiyle miisteri memnuniyeti bakimindan hayati derecede Onemlidir.
Endiistri 4.0 caginda, bakim stratejilerinin makine 6grenmesi yontemleri ile optimize
edilmesi hem maliyetleri diistirme hem de is siirekliligini saglama acisindan etkili
olmaktadir [6] [7]. Bu ¢alismada, elektrikli otobiislerden elde edilen CAN Bus verileri
tizerinde makine 6grenmesi teknikleri ve 6znitelik analizi uygulanarak, araglardaki
potansiyel arizalarla iligkili alarmlarin 6nceden tahmin edilmesi hedeflenmektedir.
Bunun yaninda, elektrikli otobiisler ¢ok sayida bilesen ve sensor igeren ve biiylik veri
tireten karmasik sistemlerdir. Bu durum, bilesenlerin birbirleriyle olan iligkilerini
anlamlandirmay1r ve ariza alarmlarimin iligkili oldugu bilesenlerin tespitini
zorlagtirmaktadir [8]. Bu c¢alismada, gelismis Oznitelik se¢imi ve model

aciklanabilirlik teknikleri kullanilarak bu karmasiklik ele alinmistir. Bu sayede, sadece



kestirim yapmakla kalinmayip, ayn1 zamanda bu kestirimlerin arkasindaki nedenleri

anlayarak sistemin isleyisi ve tasarimi hakkinda degerli bilgiler elde edilmistir.

1.3. Veriye Dayali Bakimin Imkanlari

Sistem ve cihazlarda elektroniklesmenin derinlesmesi, sistemlerde (gerek iirtinlerde
gerekse iiretim sistemlerinde) anlik veri liretimini ve bu verilerin gercek zamanda
islenmesini miimkiin kilmaktadir [9]. Veri analizi ve makine 6grenmesi teknikleri
diizeltici bakim ve Onleyici bakim da dahil olmak tizere 6zellikle kestirimci bakimi ve

proaktif bakimi ¢ok daha etkin bir sekilde uygulama imkan1 saglamaktadir [10].

Gelismis endiistriyel elektronik, islemci ve denetleyiciler [9] [11], IoT, bulut bilisim,
yapay zeka, bliylik veri ve sensor teknolojileri sayesinde bir sistemin isleyisi sirasinda
karsilasilan anomaliler, sorunlar, siber saldirilar ve kullanicilarin kullanim tarzlari
tespit edilebilmekte ve bunlar hakkinda kestirim yapilmasi miimkiin olmaktadir [12]
[13] [14]. Sistemin farkli 6zellikleri ve davranis sekillerine iliskin verilerin 6znitelik
se¢imi ve makine 6grenmesi teknolojileri ile islenmesi sistemlerin isleyisi hakkinda
1¢gorii saglamakta, sistemin i¢ isleyisi konusunda disaridan kolaylikla gériilemeyen i¢
dinamiklerin anlagilmasi1 ariza teshisi ve hata analizini iyilestirmekte, sistemin
giivenilirliginin  iyilestirilmesine ac¢ik alanlart isaret etmekte ve tasarim

degisikliklerine yonelik ¢iktilar iretebilmektedir [15] [16] [17] .

Sistemin davranislar iizerinde kestirim yapabilme ve proaktif bakim faaliyetlerinde
bulunma, tarihsel verilere, istatistiksel c¢ikarim yoOntemlerine ve miihendislik

yaklagimlarina dayali tahmin araglarinin gelistirilmesini gerektirmektedir [18].

1.4. Sorun

Makine 6grenmesi modellerinin basarimi biiyiik 6l¢iide kullanilan verinin kalitesine,
Oznitelik se¢im siirecinin etkinligine, probleme uygun modellerin secilmesine ve
makine Ogrenmesi yagam dongiisiinlin disiplinli bir sekilde uygulanmasina bagh
olmaktadir. Endiistriyel caligmalarda kaliteli veriye erisim problemleri ile siklikla
karsilagilmaktadir [19] [7]. Eksik bilgiler, zaman serisinin olusturulamamasi, bakim
tarihgelerinin olmamasi, veri setlerindeki yapisal farkliliklar ve veri doniisiim kayiplari
bu baslik altinda degerlendirilebilir. Veri boyutunun fazla olmasi1 (Orn. yaklasik 900
ozellik, 300 GB veri seti biiyiikliigii), sistemin karmasiklig1 ile bas edebilmek ve model



sonuclarint yorumlayabilmek i¢in gerekli olan sistemin tasarimina ve i¢ dinamiklerine
iliskin alan uzmanligina erisim zorluklar1 da dikkate alinmas1 gereken risklerdir. Alan
uzmanh@ina erisim zorluklari, veri analizi sonuglarinin yorumlanmasini, ilgili
faktorlerin derinlemesine anlasilmasini, 6znitelik se¢imi ile ilgili hipotezlerin veya
eyleme gegirilebilir i¢goriilerin formiile edilmesini kisitlamaktadir [20] [21] [22] [23]
[24].

1.5. Yaklasim

Bu tez calismasinda, elektrikli otobiislere yonelik bir kestirimci bakim (PdM) sistemi
gelistirilmesi projesinin bir pargasi olarak, CAN Bus verileri kullanilarak araglardaki
belli alarmlarin makine 6grenmesi teknikleri ile kestirim performansi arastirilmigtir.
Calismada, proje yiirttiiliirken, iki y1l sliresince, bes farkl aragtan elde edilen ve farkl
zamanlarda makine 6grenmesi siirecine aktarilan CAN Bus verileri kullanilmis olup,
bu durumun yarattig1 risklerle bas edebilmek ve daha etkin sekilde uzman goriisii
alabilmek i¢in ¢izge tabanli bir 6znitelik secimi araci gelistirilmis, degiskenler
arasindaki istatiksel iliskiler gorsellestirilmis ve makine 6grenmesi yasam dongiisii
olabildigince disiplinli bir sekilde, iteratif ve ¢apraz dogrulamalara izin verecek bir
sekilde uygulanmistir [20]. Bu sekilde otobiislere ait veri setlerindeki farkliliklarin
modelleme performansi lizerindeki etkilerinin incelenebilmesi, ¢izge tabanli 6znitelik
secimi aracinin ¢iktilarinin ve modellerin agiklanabilirlik sonuglarinin sistemin i¢
dinamiklerine iliskin i¢gdrii saglamasi1 hedeflenmistir. Literatiirde siklikla kullanilan
Filtreleme (Filter), Sarmalayici (Wrapper), Gomiilii (Embedded) oOznitelik segimi
yaklagimlar1 ¢oklu bilesen etkilesimlerini yakalamada Hibrit yaklagimlara kiyasla
daha basarisiz olup iteratif olarak uzun siirede uygulanabilen ve modele bagimh
yaklagimlardir [25] [26] [27] [28]. Bu ¢alisma kapsaminda olusturulan ¢izge tabanl
Oznitelik se¢imi araci sayesinde bilesenlerin ¢oklu seviyede iligkilerini yakalamak ve
gozlemlenebilir hale getirmek amaclanmistir. Bu sekilde 6znitelik se¢imi asamasinin
karmasiklig1 ve modele bagimliligi azaltilmaya, yorumlanabilirligi ise arttirilmaya

caligilmistir.

1.6. Tezin Yapisi

Bu tez ¢alismasinda, elektrikli otobiislerde kestirimci bakim i¢in makine 6§renmesi ve

cizge tabanli Oznitelik secimi tekniklerinin kullanilmasi iizerine odaklanilmustir.



Bunun yaninda acgiklanabilirlik teknikleri kullanilarak model basarimlar1 analiz
edilmis ve sistem isleyisi i¢in Ongoriiler elde edilmistir. Tezin yapisi, Sekil 1.1'de
gosterilen makine Ogrenmesi yasam dongiisii ve kullanilan tekniklere gore

diizenlenmistir.

Calisma, birkag ana boliimden olusmaktadir. Ik boliim olan Giris kisminda, tezin
konusu, bu arastirmay1 motive eden unsurlar, veri odakli bakimin sundugu firsatlar,

arastirmanin ¢6zmeyi amagladigi sorunlar ve bu sorunlara yaklagim ele alinmstir.

Literatiir Taramasi boliimiinde, bakim yaklasimlari, bakim yaklasimlarinin evrimi,
kestirimci bakim (PdM) kavramlar1 ve araclarda kullanilan CAN Bus iletisim
protokolii lizerine detayli bir inceleme yapilmistir. Bu boliimde ayrica, 6znitelik se¢imi
teknikleri ve cizge tabanli 6znitelik se¢imi yontemlerine dair kapsamli bir literatiir

incelemesi sunulmustur.

On Bilgiler boliimiinde, bakim kavramlar;, CAN Bus iletisim protokolii, dznitelik
secimi yontemleri ve ¢izge tabanl topluluk tespiti algoritmalarinin yani sira, kestirimei

bakimda kullanilan makine 6grenmesi modelleri hakkinda temel bilgiler verilmistir.

Veri Seti boliimiinde, elektrikli otobiislerden toplanan CAN Bus verileri tanitilip, veri
toplama siirecine, veri setinin Ozelliklerine, istatistiksel analizlere (Kategorik
degiskenler i¢in Cramér’s V testi, stirekli degiskenler icin Pearson korelasyon analizi
ve ANOVA F-testi) ve ham veri lizerinde gerceklestirilen anomali analizine yer

verilmistir.

Cizge Tabanh Oznitelik Secimi boliimiinde, istatistiksel iliskilerin ¢izge yapisinda
gorsellestirilmesi ve topluluk tespiti algoritmalar1 (InfoMap, Louvain, Fast Greedy,
Leiden) kullanilarak daha genellestirilmis bir yaklagim ile ayirt edici 6zellik alt
kiimelerinin belirlenmesi agiklanmistir. SPEC skoru, modifiye edilmis k-Shell skoru
gibi metriklerin kullanilarak en ayirt edici Oznitelikler se¢ilmesine ve ham veri

tizerinde gergeklestirilen boyut azaltimi yaklagimina yer verilmistir.

Egitim ve Test Veri Seti Hazirh@ kisminda, 6zniteliklerin diizenlenmesi, verilerin
yeniden etiketlenmesi ve dengeli veri kiimelerinin olusturulmast islemleri

aciklanmistir.

Model Egitimi ve Aciklanabilirligi boliimiinde, Destek Vektor Makinesi (SVM),
Rastgele Orman (RF) ve XGBoost gibi farkli makine 6grenmesi modellerinin egitimi,

hiperparametre optimizasyonu ve LIME (Local Interpretable Model-Agnostic



Explanations) aracinin  kullanimi ile modellerin agiklanabilirligi iizerine

odaklanilmistir.

Tezin Degerlendirme boéliimiinde, gelistirilen modellerin ve olusturulan makine
O0grenmesi yasam dongiisiiniin performansinin degerlendirilmesine ve sonuglarin

yorumlanmasina yer verilmistir.

Gelecek Calhismalar boliimiinde ise, mevcut ¢alismanin bulgularina dayali olarak

gelecekte yapilabilecek arastirmalar i¢in dneriler sunulmustur.
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2. LITERATUR TARAMASI

Endiistriyel sistemlerde karsilasilan arizalar is kesintilerine, maliyet artiglarina ve
giivenlik risklerine yol agmaktadir. Bu nedenle, sistemlerin isleyisini izlemek ve
potansiyel arizalar1 onceden tahmin etmek biiyiik 6nem tasimaktadir. Son yillarda
kestirimeci bakim (Predictive Maintenance - PdM) konusunda c¢ok fazla g¢alisma

yapildig1 goriilmektedir [2].

Elektronik kontrol sistemleri, sensorler, [oT, bulut bilisim gibi endiistriyel sistemlerin
bir bileseni haline gelen teknolojiler, veri madenciligi, biiytlik veri, makine 6grenmesi,
derin 6grenme teknikleri sistem bilesenlerinden elde edilen verilerin gegmis zamanlh
veya ger¢cek zamanli olarak analiz edilmesini miimkiin kilmaktadir. Bu sekilde sistem
veya bilesenlerinde karsilagilacak arizalari tahmin etmek, arizalarin kdk sebeplerini
bulmak, planli bakim siireglerini optimize etmek ve sistemlerin bakim

gereksinimlerini belirleyen igsel 6zelliklerini iyilestirebilmek miimkiin olmaktadir.

Literatiir taramasinda, elektrikli otobiislere yonelik CAN Bus verileri ile
gerceklestirilen kestirimci bakim ¢aligmalarina odaklanilmigtir. Bu kapsamda
elektrikli otobiis, filo yonetimi, CAN Bus verisi kullanim1 veya uygulanacak makine
O0grenmesi yasam dongiisii ile ilgili benzer karakteristikler tasiyan calismalar da
dikkate alinmistir. Calismanin risklerine yonelik olarak ¢izge tabanli 6znitelik se¢imi
ve farkli makine o6grenmesi modellerinin performanslart ve agiklanabilirlikleri

incelenmistir.

Bu boliimde, dncelikle bakim ve bakim stratejileri, CAN Bus ve 6znitelik se¢imi gibi
temel kavramlar literatiirde yer verilen aciklamalari ile ele alinarak, literatiirde bakim
yaklagimlart ve makine 6grenimi teknikleri bakimindan 6ne ¢ikan ¢aligmalara yer

verilmigtir.

2.1. Bakim ve Bakim Stratejileri

Calismada, oncelikle sistemlerin asgari maliyet ve asgari is kesintisi ile performansh
ve giivenli bir sekilde isletiminde, bakimin 6nemi [2], bakim yaklagimlar (stratejileri)
[25] [26], elektroniklesme ve veri kullanimina dayali olarak bakim stratejilerindeki

(Bakim 1.0’dan Bakim 4.0’a) gelisim [27] [28] [29] incelenmistir.



Mobley [2]'e gore bakim, toplam iiretim maliyetlerinin %15 ila %60'1m1
olusturabilecek 6nemli bir gider kalemidir. Bakimin yetersiz veya etkisiz yapilmasi
durumunda, beklenmedik ekipman arizalari, iiretim kesintileri, maliyet artiglar1 ve
hatta giivenlik sorunlar1 ortaya ¢ikabilir. Bu nedenle, Mobley'in ¢alismasi, bakimin
sadece bir maliyet unsuru olarak goriilemeyecegini, ayni zamanda iiretim siireclerinin
verimliligini ve giivenligini saglamak bakimindan, 6zellikle endiistriyel ortamlardaki

Onemini vurgular.

Avrupa Standardi EN 13306:2017'ye [25] gore, “Bakim, bir 6genin yasam dongiisii
boyunca, gerekli islevi yerine getirebilecegi bir durumda tutulmas: veya bu duruma
geri getirilmesi amaciyla gergeklestirilen tiim teknik, idari ve yonetsel eylemlerin bir
kombinasyonudur.” Bu norma gore bakim yaklagimlar1 Sekil 2.1° de goriildiigii tizere
ariza ile karsilagsma anina gore, diizeltici (reaktif) bakim, onleyici bakim, kestirimci

bakim, proaktif (iyilestirici ve modifikasyon) bakim seklinde dort baslikta ele

[ bakim ]
[d[]zelticibakm ] [ onleyici bakim ] [ iyilestiricibakm] [ modifikasyon ]

aninda bakim planli (kullamima / glvenilirligi iyilestirme tasarim optimizasyonu
sureye bagl) bakim

alinmaktadir.

ertelenmis bakim
duruma baglibakim

kestirimci bakim

Sekil 2.1: Bakim stratejileri ref: EN 13306:2017.

Endiistri 4.0’a gecisle beraber bakim siirecinin gittikge daha fazla sayisallastigi;
kabiliyetleri artan ve maliyetleri diisen elektronik sistemlerin tiim bakim yaklasimlari
icin daha fazla bilgi sundugu ve akilli bakim stratejilerine yoOnelimi artirdig

goriilmektedir. [29]

Son 50 yilda bakim stratejilerinin gelisimi Bakim 1.0 dan Bakim 4.0’a uzanan bir
sekilde tanimlanabilmekte [27] ve EN13306:2017 de yer alan bakim tiirlerinin
Novakowski tarafindan bahsedilen bakim stratejileri [30] Sekil 2.2’ de verilen bakim

yaklagimlar1 dontisiim grafigi ile ortiismektedir.



slrekli
arnza iyilestirme
olugsmadan

bakim
uygulama
dizenli V8 proaktif
bakim ve bakim
bozulunca onarm A
onarma estirimei
bakim
onleyici
bakim
dizeltici
bakim

arizalarin
sebeplerine
odaklanma

arizalar
kestirme

bakim performansi

akisina
birakma

tasarimi

planli bakim maliyet ve
iyilegtirmeye

gavenilirlik
anzayla maliyet odakli odakli ve
kargilasinca sistemnin - degere
bir gey bakim omriand oLeve odexd
dayali
yapmama uzatma odakli

guvenilirliginiyilesmesi
Sekil 2.2: Bakim yaklasimlarinin dontisiimii.

Literatiirde bakim stratejilerinin siniflandirilmasina yonelik baska bir referans model
calismas1 Villiers tarafindan [29], Ermonts-Holley’den uyarlanan yaklasimdir. Bu
yaklagima gore “reaktif (diizeltici) ve onleyici bakim”, sistemle ilgili her hangi bir veri
kullanilmamasi sebebiyle ikisi birlikte ilk yaklasimi olusturmaktadir. Bundan sonraki
siiflandirmalar, sistem bilesenlerinin durumlarinin izlendigi “duruma dayali - izleme”
ile sistemin tamamimin ve bilesenler arasindaki iliskilerin izlendigi “duruma dayali —
teshis” yaklagimlaridir. Bunu takip eden yaklagim sistemin ariza olasiliklarinin tahmin
edildigi ve olas1 ¢oziimlerin Onerilebildigi “kestirimci bakim” ve en gelismis bakim
stratjisi olan akilli bakimdir. Ayni dokiimanda “akilli bakim’1in Henke ve arkadaglari
tarafindan “dijital uygulamalar1 kullanarak ilgili mevcut {iretim sistemini dikkate
alarak, bakim onlemlerinin teknik ve ekonomik etkinligini en {ist diizeye ¢ikarma
hedefiyle 6grenme odakli, kendi kendini diizenleyen bakimdir” seklinde tanimlandig:
goriilmektedir. Bakim stratejilerinin  gelismisligi  veri kullanima paralellik

gostermektedir.

2.2. CAN Bus

Bakimin temel amaci, sistemlerin gilivenilirligini ve performansini en iist diizeye
cikarirken, ayn1 zamanda maliyetleri ve is kesintilerini en aza indirmektir [2]. Bu
amagla, farkli bakim stratejileri gelistirilmistir. Literatiirde goriildiigii lizere veri
kullanimina dayal1 olarak diizeltici ve onleyici (planli) bakimdan kestirimci ve proaktif

bakim stratejilerine dogru bir evrim yasanmaktadir. Bu evrimin merkezinde, modern



ara¢ ve makinelerde yaygin olarak kullanilan elektroniklesme, sensor teknolojileri ve
CAN Bus gibi endiistriyel haberlesme protokolleri yer almaktadir. CAN Bus otomotiv
basta olmak {izere endiistride yaygin olarak kullanilmaktadir. 1980°1i yillarda Bosh
tarafindan gelistirilen bu seri haberlesme protokolii 1986 yilinda ISO standard: olarak
yayinlanmistir [31]. Araglarin ¢esitli bilesenleri ve sensorleri arasinda ger¢ek zamanl
veri aligverisini saglayarak, sistemin saglik durumu hakkinda zengin bir bilgi kaynagi
sunmaktadir. Bu verilerin makine 6grenmesi ve veri madenciligi teknikleri ile analizi,
potansiyel arizalarin erken tespitini ve bakim islemlerinin optimize edilmesini
miimkiin kilmaktadir. Boylece, CAN Bus verileri, kestirimeci bakim stratejilerinin
uygulanmasinda kritik bir rol oynayarak, endiistriyel sistemlerin daha verimli ve
giivenilir bir sekilde ¢calismasini saglamaktadir. CAN Bus yillar igerisinde daha hizli
ve esnek kabiliyetler kazanarak Cizelge 2.1°de goriilecegi iizere endiistriyel bir

standart ailesine doniismiistiir.

Cizelge 2.1: CAN standartlari.

1S0 11898_1:2015 Road vehicles — Controller area network (CAN) Part 1: Data link layer and physical signaling Ed.2

1S0 11898_3:2006 Road vehicles — Controller area network (CAN) Part 3: Low speed, fault tolerant, medium dependent interface
1S0 11898_4:2004 Road vehicles — Controller area network (CAN) Part 4: Time triggered communication

1S0 11898_5:2007 Road vehicles — Controller area network (CAN) Part 5: High speed medium access unit with low power mode
1S0 11898_6:2013 Road vehicles — Controller area network (CAN) Part 6: High speed medium access unit with selective wake up
functionality

1S0 16845_1:2016 Road vehicles — Controller area network (CAN) conformance test plan Part 1: Data link layer and physical
signaling

1S0 15765_2:2024 Road vehicles — Diagnostic communication over Controller Area Network (DoCAN) Part 2: Transport protocol and
network layer services

1S0 15765_5:2023 Road vehicles — Diagnostic communication over Controller Area Network (DoCAN) Part 5: Specification for an in-
vehicle network connected to the diagnostic link connector

Bu calisma kapsaminda CAN verisi ile lizerinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme
teknikleri uygulanan c¢esitli (ariza teshisi, anomali tespiti, enerji optimizasyonu, kalan

cthaz 6mri kestirimi vb. amagli) aragtirmalar incelenmistir [19] [32] [33].

2.3. Oznitelik Secimi

Kestirimci bakimin basarisi, karmasik ara¢ sistemlerinden elde edilen biiyiik
miktardaki CAN Bus verilerinin etkili bir sekilde analiz edilmesine baglidir. Bu
noktada, 6znitelik sec¢imi, ilgili bilgileri ayiklamak ve makine 6grenimi modellerinin
performansini optimize etmek igin kritik bir rol oynar [34]. Oznitelik se¢imi teknikleri,
CAN Bus verilerindeki karmasik iligkileri ortaya ¢ikararak, sadece kestirim

dogrulugunu artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda sistemin davranisi ve potansiyel ariza
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modlar1 hakkinda daha derin bir anlayis saglar. Oznitelik se¢imi, modellerin
dogrulugunu ve hesaplama verimliligini artirmak i¢in etkisiz 6zelliklerin ¢ikarildigi
bir veri isleme faaliyeti olarak Ozetlenebilir [35]. Makine 6grenimi modellerinin
performansini artirmak igin literatiirde Filtreleme (Filter), Sarmalayici1 (Wrapper) ,

GOmiili (Embedded) ve Hibrit yontemler 6ne ¢ikmaktadir [36].

Hibrit yontemler sinifinda olan ¢izge tabanli yontemler altta yatan topoloji yapisini ve
olusturulan 6zellik ¢izgesindeki diiglimler arasindaki karmasik iliskileri kullanilabilir
kilmada olduk¢a basarili olmaktadir [37]. Projenin karakteristigi ve riskleri dikkate

aliarak 6znitelik se¢imi konusuna 6zel 6nem verilmistir.

Bhuyan ve arkadaslar1 tarafindan [38],yapilan calismada karsilikli bilgi (MI) ve
dogrusal korelasyon katsayilarimi (LCC) kullanarak siniflandirma i¢in en uygun
ozellik analitik olarak secilerek, dogrusal ve dogrusal olmayan bagimli veri

ozelliklerini dikkate alinmaktadir.

Peng ve arkadaslar ise tibbi bir uygulama i¢in iki asamali sarmalayici iceren daha

dogru sonug verecek bir modeli 6nermektedirler [39].

Potharaju ve arkadasi tarafindan yapilan ¢alismada [40], azaltilmis 6zellik kiimesini
secmek i¢in ¢izge olusturarak Simetrik Belirsizlik (SU) ve Korelasyon Katsayisi
(CCE) kavramma dayanan yeni bir metodoloji dnerilmistir. Onerilen metodoloji ile
onerilen ozelliklerin CCE'leri 6l¢iilerek ozelliklerin en yiiksek SU puani dikkate
alinarak sonlu sayida gruplama (kiimeleme) yapilmaktadir. Her gruptan maksimum
SU degerine sahip bir 6zellik segilmekte ve ayni gruptaki diger ozellikler goz ardi

edilmektedir.

Zhang tarafindan yapilan calismada [41] yiiksek dereceli korelasyonlardan 6zellik
se¢cmeye odaklanan, ilgili 6zellikler arasindaki {igiincii ve hatta daha yiiksek dereceden
bagimliliklar1 dikkate alabilen ve ilgili 6zellik alt kiimesinin optimum boyutunu
yakalayabilen, sirasiyla Cizge Tabanli Bilgi Teorik Ozellik Secimi ve Hiper grafik
Tabanli Bilgi Teorik Ozellik Secimi olarak adlandirilan iki denetimli 6zellik segimi

yaklagimi sunulmaktadir.

Schroeder ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢aligmada [42], hem 6zelliklerin 6nemini
hem de korelasyonunu ayni anda dikkate alan yeni bir ¢izge tabanli 6zellik se¢im
filtresi Onerilmektedir. Cizge tabanl Ozellik se¢im filtresi, ¢izgenin maksimum

kliklerine bir derecelendirme fonksiyonu uygulayarak bir alt kiime onermektedir.
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Degerlendirme, farkli temel 6zellik se¢imi yaklasimlari ile onerilen yaklasim arasinda
coklu makine Ogrenimi algoritmalarinin ve veri kiimelerinin dogrulugunun
karsilastirilmasina dayanmaktadir. Sonuglar, 6nerilen yaklagimin mevcut yaklagimlara
kiyasla yaklasik %69'unda en yiliksek dogrulugu sagladigini ve o6zellik sayisini

azalttigin1 gostermektedir

Bu ¢alismada kullanildigimiz ¢izge tabanli hibrit 6znitelik se¢im modeli, Das ve
arkadaglar1 tarafindan yapilan calismada [43] Onerilen ¢izge tabanl teknik kullanan
hibrit 0znitelik secim algoritmasina benzerlik gostermektedir. Das ve arkadaslari
tarafindan Onerilen algoritma, temel olarak Ozellik Iliskilendirme Haritas1 (FAM)
kavramii kullanilmaktadir. Ozellik alt kiimesini tiiretmek i¢in minimal tepe ortiisii ve
maksimal bagimsiz kiimenin ¢izge teorisi ilkeleri kullanilmaktadir. Bu algoritma hem
denetimli hem de denetimsiz smiflandirma igin gecerlidir. Onerilen algoritmanin
performansi, ¢esitli denetimli ve denetimsiz o0zellik se¢im algoritmalar1 ile
karsilastirilmis ve daha i1y1 oldugu goriilmiistiir. Goswami ve arkadaslar tarafindan
yapilan diger bir calismada [44] Ozellik iliskilendirme Haritas1 (FAM) ve tepe
tirmanma (hill climbing) yontemleri birlestirilerek (FAMHC) hibrit bir 6zellik se¢im

algoritmasi onerilmektedir.

Li ve arkadaslarinca [45] genellikle ¢evrim dis1 analiz amaciyla kullanilan CAN
verilerinin yansira, ¢evrim i¢i ariza teshisi i¢in Cok Fonksiyonlu Arag¢ Veriyolu (MVB)
dalga karakteristiginden c¢ikartilan 6znitelikler ve karar agaci yontemi kullanildig:

goriilmektedir.

2.4. Bakim Yaklasimlar: ve Makine 6grenimi

Literatiirde Ozellikle son yillarda makine O6grenmesinin bakim siireglerinin
tyilestirilmesi amaciyla kullanildig1 ¢ok sayida calisma yapildigi gdzlenmektedir.
Yapilan caligmalarin 6nemli bir kismi kestirimei bakim ile ilgili olmakla beraber,
calismalarin ¢iktilar1 itibariyla diizeltici, 6nleyici ve proaktif bakim yaklasimlarini da

destekledigi goriilmektedir.

Diizeltici bakima (Bakim 1.0) yonelik makine 6grenmesi ¢calismalarina ornek
olarak; makine 6grenmesi algoritmalar ile tekrarlayan ariza kaliplarini tespit ederek
miidahale siireglerini iyilestirmek, hatanin yerini tespit etmek, ariza olusumuna sebep

olan faktorlere yonelik kok neden analizi yapabilmek miimkiin olmaktadir. Saha ve
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arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada [19] yol ve arazi araglarindaki sorunlarin
etkili bir sekilde teshis edilmesi ve hizli bir sekilde ¢oziilmesi amaclanmistir.
Calismada yeni bir konsept olarak tanimlanan “biligsel diyagnostik” (cognitive
diagnostic) ¢ozlimiine ulagsmak i¢in yapay zeka (Al) Birlesik Diyagnostik Hizmetleri
(UDS-Evrensel Teshis Servisleri) ile birlikte kullanilmistir. Bu yaklasimla, makine
o0grenimi, geleneksel teshis protokollerine entegre edilerek hem diizeltici hem de
kestirimci bakima destek verilmesi; azaltilmis ariza siiresi ile iyilestirilmis miisteri

memnuniyeti hedeflenmistir. Calismanin akis semasi Sekil 2.3°te goriilmektedir.

Arag verileri

[

r ™
Hata bulunan oturumlarin
ayiklanmasi

\

/—J\

Hata bulunan oturumlarin
historik verisi

' X N . .
Teshis veri seti Gretimi
(verinin gekiilmesi,
yapilandinlmasi, etiketlenmesi)

J Araca ait fiziksel veriler

~
Teshis veri selllmn egwl!ml - . — Tasarim Vetileri
gecerlemesi ve testi Historik oturum verileri
o Arag Gretim verileri

~
DNN Model Teshis Verileri

algoritmasi gelistirme
| J

—

e ™
Derin teshis modeli

]

LIME aciklayici

.

Ogrenilmis veriler

Sekil 2.3: Saha ve arkadaslarinin [19] ariza teshis (tahmini) akis semas.

Calismada Motor Yonetim Sistemi (EMS) icin ariza tahmininin (teshis) yapilmasi
hedeflenmistir. Bu amagla aracin CAN Bus iizerinden sensor verileri hex kodda
toplanarak veri doniisiimii yapilmistir. Ilgili sensdr verileri ¢ikarilmis ve motorun
calismasinin dinamik dogasini yansitan bir zaman serisi olusturulmustur. CAN Bus
tizerinden farkli frekanslarda alinan sensor bilgileri uyumlandirilmigtir. Sonraki
adimda, sensor verileri iki kategoriye manuel olarak etiketlenmistir. Bu etiketli veriler
daha sonra tahmine dayali modelleme i¢cin Cok Katmanli Algilayict Siniflandirici
(MLPC) ve Extreme Gradient Boosting Classifier (XGBC) modellerine beslenmistir.
Her iki modelin Motor YOnetim Sistemi arizalarini tahmin etme performansi

karsilagtirilmigtir. MLPC ve XGBC'nin egitimi ve testi, veri kiimesi her seferinde
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rastgele 8:2 egitim ve test kiimelerine boliinerek on iterasyon {iizerinden
gerceklestirilmistir. MLPC ortalama %89 olmak tlizere %87 ile %91 arasinda degisen
dogruluk gosterirken, XGBC ortalama %91 olmak iizere %87 ile %94 arasinda
dogruluk gostermistir. Calismanin degerlendirme kisminda modellerin daha biiyiik
veri kiimeleri lizerinde egitilerek sistemin performansi ve davranisi hakkinda i¢goriiler
sunulabilecegi ve boylece arag sistemleri iizerinde (bakim stratejilerinde) daha fazla

tyilestirme ve gelistirmenin Oniiniin agilabilecegi belirtilmistir.

Onleyici Bakima (Bakim 2.0) yonelik makine 6grenmesi ¢ahsmalan ile ilgili
olarak; makine 6grenimi modelleri ile ekipmanlarin kullanim Omriinii ve bakim
gereksinimlerini tahmin edebilmek miimkiin goriinmektedir. Oznitelik secimi ile,
hangi degiskenlerin bakim ihtiyaclarini en iyi sekilde tahmin ettigini belirlemek ve
mevcut kullanima veya siireye dayali bakim planlarim1 optimize edebilme imkani
saglanmaktadir. Bu sekilde gereksiz bakim islemlerinin Onlenmesi ve bakim
maliyetlerinin diistiriilmesi, ekipmanlarin kullanim émriiniin uzatilmasi, planl bakim

faaliyetleri sayesinde operasyonel kesintilerin minimize edilmesi miimkiindiir.

Mardukova ve arkadaslar1 tarafindan [46], CAN Bus veri analizi ile ilgili ¢aligmalar
(1) smiflandirma ve regresyon teknikleri araciligiyla bir aracin gelecekteki kullanim
seviyesini tahmin etmeye yonelik ¢aligmalar, (i1) kiimeleme teknikleri kullanarak
benzer 6zelliklere sahip araglar belirleme ve (iii) anomali tespit yontemlerine dayali
olarak belirli ara¢ bilesenlerinin arizalarini belirleme seklinde siiflandirilmistir. Bu
calismada bir is makinesi filosunda ertesi giinkii kullanim seviyesini ve bakima kalan
siireyi tahmin etmek ve planli bakim takvimlemesini optimize edebilmek
hedeflenmistir. Calismada insaat araclarindan elde edilen CAN Bus verilerine makine
ogrenimi teknikleri uygulanmistir. Filodaki her bir arag i¢in bir sonraki giin kullanim
seviyesi ve bir sonraki Onleyici bakima kadar kalan giinlerin tahmini amaglanmustir.
Makine 6grenimi modellerinin egitimini engelleyen gecmis veri eksikligi ve dnerilen
coziimlerin genelligini sinirlayan filo araglarimin yiiksek heterojenligi gibi iki
arastirma sorunu ele alinmistir. Cesitli santiyelerde toplanan gercek ara¢ kullanim
verileri lizerinde elde edilen sonuglar; (i) Dogrusal regresyon modellerinin temel
yontemlerden daha iyi performans gostermekte beraber kullanilan ara¢g modellerinin
cesitliliginden olumsuz etkilendigini, (ii)) Random Forest ve Gradient Boosting gibi
topluluk yontemlerinin, yeterli miktarda egitim verisi oldugunda ara¢ basina

tahminlerde etkili oldugunu, (iii) zamansal ara¢ kullanim tekrarlarini tanimlayan
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baglamsal ozelliklerin, tek degiskenli model performansini iyilestirmeye yardimci
oldugunu gostermistir. Makalede bu ¢alismanin sonunda uygulamanin insaat firmasi

tarafindan kullanima alindig1 belirtilmektedir.

Kestirimci bakima (Bakim3.0 / Bakim 4.0) yonelik makine 6grenmesi ¢calismalari
ile ilgili olarak; sistem lizerinden elde edilen ger¢ek zamanli sensor verileri ve gegcmis
bakim kayitlar1 kullanilarak ariza tahmin modelleri olusturulabilmektedir. Makine
O0grenimi algoritmalari arizalarin 6nceden tahmin edilmesini ve sonraki bakim zamani
kestirimini yapabilmekte, bakim maliyetlerinin ve ekipmanlarin beklenmedik durus
stirelerinin en aza inmesini saglayabilmektedir. Arizanin kestirimi icin verilerdeki
paternlerin tespit edilmesi, ariza kosullarinin belirlenmesi ve arizanin ger¢ek zamanli

olarak tanimlanmas1 gerekmektedir [47].

Bu ¢aligmalarin bir kismu belirli kullanim alanlaria 6zgii projeler iken, bir kismi ise
daha genel amagl projeler olarak goze ¢arpmaktadir. Bu projelerde genel olarak
denetimli makine 6grenmesi tekniklerinin kullanildigi, veri kalitesinde ve miktarinda
sorunlarla karsilagildig1 [4], [5], calismalarin genellikle elektronik kontrol biriminin
ariza teshisi [4], cthaz dmrii veya sonraki bakim i¢in gereken siire kestirimi [31] [32],
yakit tiiketimi kestirimi [5], otobiis tekerlek basinci izlenmesi [33] veya elektrikli
otobiislerde enerji tiiketimi optimizasyonu [20] gibi daraltilmis hedeflere odakli olarak
gerceklestirildigi goriilmektedir. Bu tez calismasinda hedef degiskenler (liretici
tarafindan) siirlici konsol alarmlari, fren alarmlari ve batarya alarmlar1 olarak

belirlenmistir.

Kestirimeci bakim konusunda yiiriitiilen ¢alismalara baska bir 6rnek olarak; Ziifle ve
arkadaglar1 [12] tarafindan endiistriyel makinelerin ariza siiresi tahmini i¢in ugtan uca
genel bir PAM metodolojisi Onerilmektedir. Belirli makineler i¢in 6zel olarak
tasarlanmis diger ariza siiresi tahmin yaklagimlarmin aksine, onerilen metodoloji
evrensel bir sensor isleme ve integral degerlere dayali 6zellik ¢ikarma yaklagimini
benimsemistir. Calisma 6zellik donilistimii, 6zellik se¢imi, ayarlanabilir hedef, sinif
etiketleme ve farklt makine 6grenme modellerinin hiperparametre optimizasyonu ile
egitimini igermektedir. Onerilen metodoloji sensor bilgisinden ariza zamani tahminine

kadar uctan uca bir yaklasim saglamaktadir.

Cinar ve arkadaslari tarafindan yapilan tarama ¢alismasina [48] gore, kestirimei bakim

amagli makine 6grenmesi ¢aligsmalarinda en ¢ok kullanilan algoritmalar SVM, RF ve
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ANN’dir. Bunlar arasinda en yaygin kullanilan ise rastgele orman (RF) algoritmasi

olarak belirtilmektedir.

Kestirimci bakim konusunda ana amacglardan biri izlenen bilesenin Kalan Faydali
Omriinii (RUL) tahmin etmektir. Bunun igin sistemin mevcut isleyisi ve gecmis
operasyon profili g6z oniine alinarak bir ariza meydana gelmeden 6nce ne kadar zaman
kaldiginin tahmin edilmesi gerekmektedir. Kim ve arkadasi [49] tarafindan yapilan
calismada RUL degerini ve sistemin saglik durumunu es zamanli olarak tahmin etmek
i¢in bir Coklu Ogrenme (MTL -Multi Task Learning) modeli olusturulmustur. MTL
birden fazla gérevden gelen birlesik bilgileri yansitmak icin biiyiik aglar gerektirdigi
ve yliksek hesaplama karmasikligi dezavantaji oldugu icin CNN mimarisi ile

gerceklestirilmistir.

Literatiir taramasinda makine 6grenmesi tekniklerinin bakim stratejilerindeki 6nemini
ve bu alandaki yaklagimlarin siirliliklarini agik¢a ortaya koymustur. Bunun yaninda,
cizge tabanli 6znitelik se¢cimi, makine 6grenmesi ve aciklanabilirlik yontemlerinin
kestirimei bakim siireglerinde etkin bir sekilde kullanilabilecegi vurgulanmistir.
Ancak, literatiirdeki caligmalar incelendiginde, bu yontemlerin birlesik bir sekilde
gercek biiyiik ve karmasik bir iizerinde nasil uygulanacagina dair detayli bir rehber
bulunmamistir. Bu baglamda, bu tez ¢alismasi, literatiirdeki bilgi birikimini temel
alarak, elektrikli otobiislerde kestirimci bakim i¢in ¢izge tabanli 6znitelik secimi,
makine O0grenmesi ve model aciklanabilirligi yontemlerinin bir araya getirildigi
genellestirilmis bir yaklagim gelistirmeyi hedeflemistir. Asagidaki bdliimde, bu

yaklagima dair temel bilgiler ve bu ¢aligmada kullanilan yontemler detaylandirilmistir.
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3. ON BILGI

Bu boliimde, tezin devaminda kullanilan yontemlerin ve kavramlarin daha iyi
anlasilmasi i¢in gerekli olan temel teknik bilgiler sunulmustur. Kestirimci bakimin
temelini olusturan bakim stratejileri ve bu stratejilerin endiistriyel evrimi hakkinda
genel bir bakis saglanarak calismanin veri kaynagi olan CAN Bus haberlesme
protokolii, veri analizi siirecinde kullanilan 6znitelik se¢imi yontemleri ve ¢izge
tabanli topluluk tespiti algoritmalar1 detayli bir sekilde acgiklanmigtir. Son olarak,
kestirimci bakimda siklikla kullanilan ve bu tez ¢alismasinda olusturulan makine
o0grenmesi modellerinden Rastgele Orman (RF), Extreme Gradient Boosting

(XGBoost) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) hakkinda bilgi verilmistir.

3.1. Bakim

Avrupa Standardi EN 13306:2017'ye [25] gore, “Bakim, bir 68enin yasam dongiisii
boyunca, gerekli islevi yerine getirebilecegi bir durumda tutulmas: veya bu duruma
geri getirilmesi amaciyla gergeklestirilen tiim teknik, idari ve yonetsel eylemlerin bir
kombinasyonudur.” Bu norma gore bakim yaklagimlart Sekil 2.1” de goriildiigii tizere
ariza ile karsilasma anina gore, diizeltici (reaktif) bakim, 6nleyici bakim, kestirimci
bakim, proaktif (iyilestirici ve modifikasyon) bakim seklinde dort baslikta ele

alinmaktadir.

3.1.1. Diizeltici bakim

Bu yaklagima gore bir bilesen ariza yaptiginda bakim goérevinin uygulanmasi s6z
konusudur. Diizeltici bakim “run to failure” veya reaktif yaklasim olarak da
isimlendirilmekte olup, temel prensip bozulana kadar sisteme dokunmamaktir. Bu
yaklagimin is kesintisi, olast sorunun daha biiyiilk ve maliyetli sorunlar tetiklemesi,
beklenmeyen zamanda ortaya ¢ikip pahali bir ¢caba gerektirmesi gibi dezavantajlari
bulunmaktadir [7]. Ariza ortaya ¢iktiktan sonra diisiik maliyetle, dogru ve hizli bir

teshis ve diizeltme uygulanabilmesi bu yaklagimin 6ne ¢ikan performans kriterleridir.
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3.1.2. Onleyici bakim

Onleyici bakim, ariza ve is kesintisi olasiligini azaltmak i¢in diizenli ve rutin olarak
gerceklestirilen periyodik bakimi ve duruma dayali bakimi kapsamaktadir. Bu sekilde
beklenmedik arizalarin 6nlenmesi i¢in ekipman hala c¢alisir durumdayken onleyici
bakim islemi gergeklestirilmektedir. Onleyici bakim stratejisi, diizeltici bakim ile
kestirime dayal1 bakim arasinda yer alan yaygin olarak kullanilan bir yaklagimdir. [26]
Onleyici bakim kapsamindaki periyodik bakimmn etkinligi siire veya kullanim
miktarina bagli olarak rutin bakim periyotlarinin optimum sekilde ayarlanmasina
baglidir. Diger bir onleyici bakim uygulamasi duruma dayali bakimdir. Buna gore
sistemin durumu izlenerek veya belli gostergelere ve ariza isaretlerine bakarak bakim

uygulanmaktadir.

Periyodik bakimda endiistriyel makineler gibi sistemler diizenli araliklarla bakimdan
gecirilirken, duruma dayali bakimda belirli gostergeler icin esik degerler
tanimlanmakta ve bu degerler asildiginda bakim islemleri baslatilmaktadir [50].
Periyodik bakimin genellikle personel ve malzeme israfina yol agtig1, bir¢ok durumda
bakimin ertelenebilir oldugu belirtilmektedir. Mobley fabrikalarda bakim
maliyetlerinin isletme maliyetlerinde 6nemli bir pay aldigini, sektdre gore degismekle
birlikte iirlin maliyetinin (gida sektoriinde %15, daha agir iiretimlerde %60’a varan)
onemli bir kismimi1 olusturdugunu belirtmekte ve sistemler yaslanip yiprandikca

Onleyici bakim maliyetlerinin arttigina isaret etmektedir [2].

ana bilesenlerin ariza
¢ikarmaya baglamasiyla
artan bakim maliyetleri

nakit
cikasi

planh 6nleyici bakim
maliyeti

\

* bilesenlerde
asinmanin artmasi

sistem heniiz yeni

siire / kullanim —
Sekil 3.1: Onleyici bakimda tipik maliyet [2].

Duruma bagli bakimda ekipmanin performansini ve durumunu izlemek i¢in durum

izleme araglart ve teknikleri kullanilmakta, belirli esikler veya parametreler ihlal
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edildiginde bakim gerceklestirilmektedir. Ancak duruma bagh bakim degerlerini

tanimlamak i¢in yiiksek diizeyde uzman bilgisi gerekmektedir [51].

3.1.3. Kestirimci bakim

Kestirimci bakimda daha onceki izleme verileri analiz edilerek ve dnceki makine
arizalarindan ders ¢ikarilarak bir bilesenin ne zaman bozulacagi tahmin edilerek, ariza
olusmadan, en dogru zamanda ve asgari isletim maliyetiyle bakim yapilmasi miimkiin
olmaktadir. Ger¢cek zamanli bir analiz ve izleme islemi, sistem bileseninin

performansiyla ilgili tiim degerlerin kontrol edilmesine olanak tanimaktadir.

Endiistride kestirimci bakim uygulamalarina yonelimin maliyetleri %30'a kadar
azaltabilecegi ve Onleyici bakima kiyasla arizalar1 %75'e kadar azaltabilecegi ifade
edilmektedir [29]. Kestirimci ve proaktif bakim gercek zamanli algilama ve kapsamli
veri toplama gerektirmekte olup ¢ogunlukla durum tabanli bakimin evrimsel bir adimi1
olarak degerlendirilebilir [52]. Kestirimci bakimin basarist bir anlamda duruma dayali
bakimin (sensor, veri toplama, veri isleme degerlendirme kabiliyetlerine) yetkinligine

baghdir.

3.1.4. Proaktif bakim

Proaktif bakim iyilestirici veya modifiye edici bakim gibi de siniflandirilabilmektedir.
Bu yaklasim, sistem {izerinden ger¢cek zamanda elde edilen verilerin gerek gercek
zamanda gerekse historik analizi sonucu, bakim ihtiyacin1 azaltmaya ve yonetmeye
yonelik iyilestirmelerin sistem tasarimi lizerinde ve diger kok sebepler iizerinde

stirdiiriilebilir bir sekilde uygulanmasina dayalidir.

3.2. CAN Bus

CAN Bus basta otomotiv olmak iizere denizcilik ve endiistri sektorlerinde bir sistem
veya platformdaki cihazlarin ve sensorlerin giivenilir ve verimli bir sekilde veri
aligverisinde bulunmasini saglayan seri bir iletisim protokoliidir. CAN Bus,
verimliligi ve esnekligi nedeniyle modern otomotiv endiistrisinin ayrilmaz bir pargasi
haline gelmistir. Bir arac i¢indeki cesitli Elektronik Kontrol Uniteleri (ECU'lar) ve
sensorler arasindaki iletisimi kolaylagtirmak icin kullanilir ve ¢ok sayida alt sistemin

sorunsuz entegrasyonunu saglamaktadir. CAN Bus’in otomotiv sistemlerindeki temel
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uygulamalarindan bazilari motor kontrolii, giivenlik sistemleri, govde kontrolii ve

bilgi-eglence sistemlerini icermektedir.

CAN Bus ortak bir iletisim protokolii kullanarak kablolamay1 basitlestirmekte ve
aracin elektronik mimarisinin karmasikligini azaltarak daha diisiik agirlik, daha diisiik

tiretim maliyetleri ve daha kolay teshis saglamaktadir.

CAN Bus ilk olarak 1980 yilinda Bosch tarafindan otomotiv uygulamalar1 icin
tasarlanmig, 1993 yilinda ISO 11898 uluslararasi bir standart olarak yaymlanmistir
Bkz Tablo-XX . 2004 y1linda, geleneksel CAN Bus aglarindan daha yiiksek veri hizlar
ve daha biiyiik yiikler saglayan CAN FD’nin (Esnek Veri Hizi) tanitimi yapilmistir.
2015 yilinda, ISO 16845:2015° hem klasik CAN hem de CAN FD protokollerini

uygulayan cihazlar i¢in bir uygunluk test plani olarak benimsenmistir.

Bosh'un CAN 2.0°’in CAN’In Veri linki ve CAN FD’nin CAN XL'in CAN XL’in
CAN’i yayinlanmasi standart fiziksel standart gelistirilmesi standart
kullanmaya olmasi katmanin olmasi olmasi
baslamasi (ISO 11898) ayrilmasi (ISO 11898-1) (1SO 11898-1)
1986 1991 1993 2003 2015 2018 2024

Sekil 3.2: CAN Bus’in gelisimi.

CAN; (1) ¢ok yoneticili dncelik tabanli veri yolu erisimine (multi-master priority-based
bus access), (ii) yikici olmayan igerik tabanli uyusmaya (arbitration), (iii) coklu yayin
(broadcast) ve kabul filtrelemesi ile ¢ok noktaya yayin 6zelliklerine, (iv) uzaktan veri
talebi, (v) yapilandirma esnekligi, (vi) ag ¢apinda veri tutarliligi, (vii) hata algilama
ozelligi, (viii) uyusmazlik olan, onaylanmayan veya iletim sirasinda hatalar nedeniyle

yok olan ¢ergevelerin otomatik olarak yeniden iletimi 6zelliklerine sahiptir. [31]
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Uygulama (Application)

. CAN altkatmanlar
Sunum (Presentation)

‘ Mantiksal baglanti kontrold
Oturum (Session) (LLC-Logic Link Control)

Ortama erigim kontrolu \

UEgfIm( rEmeEer (MAC-Medium Access Control) ( 1SO 118981

Fiziksel kodlama altkatmani

Ag (Netwok) (PCS-Physical coding sublayer)

J

Fiziksel Ortam Eklentisi

Veri Baglanti (Data Link) (PMA-Physical Medium Attachment)

Fiziksel ortama bagli katman
(PMA-Physical Medium Dependent)

]

L 150118982
Fiziksel (Physical) ‘
-

Sekil 3.3: OSI katmanlari ile CAN katmanlar1 arasindaki iliski.
3.3. Oznitelik Secimi

Makine Ogrenimi modellerinin performansini artirmak icin literatiirde Filtreleme
(Filter), Sarmalama (Wrapper), Gomiilii (Embedded) ve Hibrit Y dntemler basta olmak
tizere bir¢ok 6zellik se¢imi yontemi lizerinde durulmustur. Bu yontemlerle, verinin
karmasikligini azaltarak, modellerin asirt uyumunu (overfitting) 6nlemek ve modelin
genelleme yetenegini arttirmak amaclanmaktadir.  Ancak, hangi 6zellik se¢imi
yonteminin kullanilacagi, veri setine, modelin tiiriine, hesaplama kaynaklarina ve
zamana baghdir. Bununla beraber her ydntemin kendine 6zgli avantajlar1 ve

dezavantajlar1 bulunmaktadir [53].

Filtreleme yontemlerinde o6zelliklerin dnemini belirlemek icin istatistiksel Olgiitler
kullanilmaktadir. Bu olgiitler, 6zelliklerin hedef degiskenle ya da ikili iligkilerini
degerlendirmeye yardimci olmaktadir. Basittirler ve genellikle elde edilen sonuglarin
anlasilmas1 kolaydir, ancak bu yontemler sadece istatiksel tabanli degerlendirme
yapmaktadirlar ve ¢oklu degiskenlerin arasindaki etkilesimler dikkate alinmamaktadir

[54].

Sarmalama yontemlerinde ise rastgele sec¢ilen bir 6zellik kiimesi ile belirlenen makine
o0grenmesi modeli egitilmekte ve performansi degerlendirilmektedir. Degerlendirme
sonrast ilk basta segilen Ozellik kiimesi ilizerinden ekleme veya ¢ikarma islemi
yapilmaktadir. Bu siire¢ maksimum 6zellik sayisina ulagincaya kadar ya da model
performansinda herhangi bir artis gozlenmedigi ana kadar iteratif olarak

stirdiiriilmektedir. Bu yontemle kullanilan model bazinda en ayirt edici 6zellik se¢imi
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gergeklestirilse bile siirec genellestirilemez, modele bagimhidir ve hesaplama

acisindan maliyetlidir [55].

GOmiilii yontemlerde ise, Oznitelik se¢imi modelin egitim agmasmin gémiilii bir
parcast olarak gerceklestirilir. Tiim Oznitelikler makine 0grenmesi modeline girdi
olarak verilir ve modelin egitim siireci boyunca 6zelliklerin katsayilar1 veya agirliklar:
diizenli olarak giincellenir. Bu siirecte, model i¢in ayirt edici olamayan 6zelliklerin
katsayilar1 azalirken onemli Ozelliklerin katsayilar1 artar. Egitim sonunda modelin
kararinda etkili olan ve olmayan degiskenler belirlenebilir ancak, bu yontemlerde
ozellik se¢cimi modelin tahmin basarimma dogrudan bagl olmakla beraber modelin
karar mekanizmasini takip etmek ve gorsellestirmek zorlagir ve kapali kutu

gerceklesen ozellik se¢im siireci dogrulanamaz [55].

Bu yontemlerin yani sira son c¢alismalarda oOzellik se¢imi kapsaminda Genetik
Algoritmalar ve Karinca Kolonisi optimizasyonu kullanilmaktadir. Bu yontemlerin
ozellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinde etkili olabildigi ve farkli problem tiirlerine
uyarlanabildigi goriilmiistiir [56] [44]. Ancak, bu yontemlerin hesaplama maliyetleri

yiiksektir ve yerel optimuma takilma riski bulunmaktadir.

Literatiir arastirmasinda kompleks ve karmasik verilerinin analizinde, genellikle Hibrit
Ozellik Secimi yaklagimlarindan biri olan Cizge Tabanl1 dzellik segimi (Graph-Based
Feature Selection) one ¢iktig1 goriilmektedir [37] [43] [44]. Cizge tabanli 6zellik
secimi, veriler arasindaki karmasik iligkileri ¢izge teorisi prensipleri ile temsil
etmektedir. Veri setindeki her bir 6zellik bir diiglim (node) olarak temsil edilirken,
ozellikler arasindaki iligkiler ise diigiimlerin arasindaki kenarlar (edge) ile ifade
edilmektedir. Bu yontem, 6zellikle elektrikli otobiislerin CAN Bus verisi gibi yiiksek
boyutlu ve karmasik veri setlerinde, Ozellikler arasindaki karmasik ve dogrusal
olmayan iligkilerin tespit edilmesinde basarilidir. Bunun yaninda, 6zelliklerin 6nemini
ve aralarindaki iliskileri gorsellestirmeyi dayali bir yontem oldugu i¢in yorumlanmasi
kolaydir. Giirtiltii verilerine kars1 daha dayaniklidirlar, biiyiik ve farkli tiirden veri

iceren veri setlerine uygulanabilirler.

Bu tez calismasinda referans elektrikli otobiisten toplanan yaklagik 900 tanimsiz
potansiyel Oznitelik igeren 300 GB biiyiikliigiinde ham veri setindeki Ozellikler
arasinda en ilgili olanlarin (6n) sec¢imini yapabilmek, modelin karmasikligin

azaltmak, egitim verisindeki giiriiltiiyli azaltmak, asir1 uyumun 6niine gegmek, model
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yorumlanabilirligini artirmak, verideki temel iligkileri ve etki faktorlerini
gorsellestirerek uzman goriisii alinabilir hale getirmek, proje kapsaminda siirl olan
islemci kaynagini etkin kullanabilmek i¢in hibrit [27] [28] ve ¢izge tabanli bir

Oznitelik secimi uygulanmistir.

3.3.1. Cizge yapisi iizerinde topluluk tespiti

Bu calismada, degiskenler arasindaki istatiksel iligkilerin agirlikli ¢izige yapisinda
temsil edilmis ve sonrasinda alakali 6zellik alt kiimelerinin tespiti i¢cin InfoMap
(optimizasyon), Fast Greedy (a¢g6zlii) , Louvain ve Leiden (sezgisel) topluluk tespit
algoritmalar1 kullanilmig ve elde edilen topluluklarin kalitesi, modiilerite dl¢ctimii ile

degerlendirilmistir.

3.3.2. Modiilerite ol¢ciimii

Modiilerlik (Modularity), bir ¢izgenin topluluk yapisinin ne kadar iyi tanimlandiginin
bir dlctisiidiir. Baska bir deyisle, bir ¢izgenin diiglimlerinin topluluklara ayrilmasinin
ne kadar anlamli oldugunu degerlendirir. Yiiksek modiilerlik, topluluk i¢indeki
baglantilarin yogun, topluluklar arasindaki baglantilarin ise seyrek oldugunu gosterir.

[57]

Modiilerite, bir agdaki topluluk yapisin1 6lgmek Esitlik (3.1) ile gosterildigi gibi

hesaplanir:

Q= (ﬁ)zlj [Aij —(k;;,:])] 8(cu ) (3.1

Burada;

Q: Modliilerite Skoru

A;j: Diigiim i ve diigiim j arasindaki kenarin agirligi (agirliksiz grafikte 1,yoksa ()
k;: Diigiim i'nin derece (toplam baglant: sayisi veya agirligi)

m: Grafikteki toplam kenar sayisi veya toplam kenar agirligi (agirlikli grafikte)

6(c_i, c_j ): Diigiim i ve diigiim j'nin ayni toplulukta olup olmadigini gésteren delta
fonksiyonu (ayni toplulukta ise 1,degilse 0)

Agirlikl ¢izgelerde ise kenarlarin agirliklari, diiglimler arasindaki baglantilarin

gliciinii temsil ettigi i¢in Modiilerlik hesabi1 Esitlik (3.2)° de gorildiigii gibi

giincellenirasagidaki giincellemeler yapilir.
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Q = (j)zlj [Wij —(S;;j) 8(ci ) (3.2)

Burada;
w; i Diigiim i ve diigiim j arasindaki kenarin agirligi.
s;: Diigiim i'nin agwrlikli derece (vani,diigiim i'yve bagli kenarlarin toplam agirligi).

W : Grafikteki toplam kenar agirligi.

Diger terimler: Agirliksiz grafikteki ile aynidir.Modiilerlik degeri -1 ile 1 arasinda
degisir. Pozitif degerler, cizge yapisinin anlamli topluluklara sahip oldugunu
gosterirken, 0 degeri rastgele bir topluluk yapisimi temsil eder. Negatif degerler ise

topluluk yapisinin beklenenden daha zayif oldugunu gosterir.

3.3.2.1. InfoMap

InfoMap algoritmasi, bilgi akisi teorisine dayanan bir topluluk tespit algoritmasidir.
Bu siiregte, ¢izge yapist lizerinde yiiksek agirlikli kenarlari tercih eden rastgele
ylriiyiisler simiile edilerek her diiglime, rastgele yiiriiyiislerin hangi toplulukta daha
stk bulundugunu gosteren bir kod atanir. Bu kodlar, diigiimlerin hangi topluluga ait
oldugunu belirlemek i¢in kullanilir. Daha sonrasinda topluluklart optimize etmek igin
Minimum Description Length (MDL) Prensibi kullanilir. Bu prensip ile hem topluluk
yapisini tanimlamak i¢in gereken kod uzunlugunu hem de ¢izge yapisinin bu kodlarla
ifade edilmesi icin gereken bilgi miktarini en aza indirgemek amaclanir. Boylece,
cizge lizerindeki bilgi akisi en verimli sekilde kodlanir ve topluluk yapilari en anlamli

bicimde ortaya ¢ikar. [58]

Sekil 3.4: Infomap ¢alisma prensibi [58].
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(A) Rastgele Yiiriiyiisiin Tamimlanmasi: Bu asamada, bir ¢izge lizerindeki rastgele
bir yiirliyiisiin izini tanimlamak amag¢lanmistir. Burada, turuncu ¢izgi, rastgele bir
ylirliylisiin 6rnek bir yolunu géstermektedir. Bu yiiriiylis sirasinda, dnemli yapilar

benzersiz isimlerle tanimlanir.

(B) Temel Kodlama Yaklasimi: Burada, c¢izgedeki her diiglime benzersiz bir isim
verilerek, rastgele yiiriiyiisiin tanimlanmasi hedeflenmistir. Gosterilen Huffman
kodu, her diiglimii verimli bir sekilde adlandirmak icin kullanilan bir yontemdir.
Cizge yapisinin altinda gosterilen 314 bitlik bilgi, A'daki 6rnek ytirliylisti tanimlar.
Ornegin, sol iist kdsedeki ilk diigiim 1111100 olarak kodlanmustir, ikinci diigiim

1100 vb. Kodlar, yiiriiylis sirasinda ziyaret edilen diigiimleri tanimlar.

(C) Iki Seviyeli Tammlama: Bu siirecte, rastgele yiiriiyiisiin iki seviyeli bir tanimi
yapilmustir. Bu yontemde, biiylik kiimeler benzersiz isimler alir ancak kiimeler
icindeki diigtimler tekrar kullanilan isimlerle belirtilir. Bu yaklasim, ¢izge yapisin
daha kisa bir kodla tanimlamay1 saglar (Sekil 3.1°deki ¢izge yapisi i¢in ortalama
%32 daha kisa bir tanim saglanmistir). Modiilleri adlandiran kodlar ve her
modiilden ¢ikis1 belirtmek i¢in kullanilan kodlar, ¢izge yapisinin altinda oklarin
solunda ve saginda gosterilmistir. Bu kodlama ile A'daki yiiriiyiis, 243 bit ile
tanimlanabilir. ilk {i¢ bit (111), yiiriiyiisiin kirmiz1 modiilde basladigini belirtir;
0000 kodu ise yliriiyiisiin ilk diiglimiinii belirtir.

(D) Modiill Tabanhh Tanmmmlama: Bu asamada, ¢izge yalnizca modiil isimleri
kullanilarak tanimlanir. Bu yaklagim, ¢izge yapisinin optimal kaba taneli bir
gosterimini saglar. Burada, modiiller icindeki konumlar belirtilmez; sadece
modiiller arasindaki gecisler gosterilir. Bu sekilde, ¢izge yapisi daha basit ve genel

bir sekilde tanimlanabilir.

3.3.2.2. Fast greedy

Fast Greedy algoritmasi, a¢gozlii bir algoritmadir, her iterasyondaki amaci ¢izge
yapisinin modiilerligini (modularity) en iist diizeye ¢ikarmaya calisarak ¢izgedeki
topluluklart belirlemektir. Bu dogrultuda, birbirine agirligr yiiksek kenarlarla baglh
diigimleri ayn1 toplulukta tutmaya calisir. [59]
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Algoritma 3.1: Fast Greedy algoritma adimlari

1.Baslangi¢c Durumu:
Her diigiim baslangicta kendi basina bir topluluk olarak kabul edilir.

Bu durumda, ¢izge yapisinda ‘n’ diigiim varsa,baslangicta ‘n’ topluluk vardir.

2.Modiilerite Artis1 Hesaplama:

Algoritmanin her adiminda, iki toplulugu birlestirmenin modiileriteyi ne kadar
artiracagi hesaplanir.

Agirlikhi ¢cizge yapilarinda modiilerite degisimi Esitlik (3.3) ile hesaplanir

40 = (&) [2zeas — (Ca2oer 4 G 28] (3.3)

2w 2w 2w

Burada;
W : Cizge yapisindaki toplam kenar agirligi
eag: Topluluk A ve B arasindaki kenarlarin toplam agirligi

ay ve ag: Sirastyla topluluk A ve B 'nin toplam kenar agirliklar: (dtigiim dereceleri)

3.Topluluk Birlestirme

Her adimda, modiileritede en biiylik artisi saglayan iki topluluk birlestirilir.

Bu islem, topluluklar tek bir topluluk haline gelene veya daha fazla birlestirme
modiilariteyi artirmaz hale gelene kadar devam eder.

4.Tekrarlama

Adim 2 ve 3,tiim topluluklar tek bir toplulukta birlesene veya daha fazla birlestirme
modiileriteyi artirmaz hale gelene kadar tekrarlanir.

3.3.2.3. Louvain algoritmasi

Fast Greedy Algoritmasi sezgisel bir algoritmadir, Louvain algoritmasina benzer
olarak bir ¢izge yapisindaki topluluklar1 , modiileriteyi optimize ederek tespit etmeyi

amaclar. [60]
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Optimizasyonu Birlestirme
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2. Gegis 26

Sekil 3.5: Louvain algoritmasi ¢alisma prensibi [60].

27
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Algoritma 3.2: Louvain algoritma adimlari

1. Modiilerite Optimizasyonu (ilk Gecis):

Baslangi¢ Durumu
[k olarak, her diigiim kendi basina bir topluluk olarak kabul edilir.
Diigiim Tasima

Her diigiim, komsu diigiimlerin topluluklarina tasinarak modiileritedeki degisim
Esitlik (3.3)’te verildigi gibi hesaplanir ve diigiim, modiileriteyi en cok artiran
topluluga tasinir. Sekil 3.2’de, Cizge A’da, farkl renklerle gésterilen topluluklar,
modiileritenin optimize edildigi bu asamanin sonucudur.

Bir diigiim i'nin topluluk C'ye tasinmasi durumunda modiileritedeki degisimi (AQ)
Esitlik (3.3)te verildigi gibi hesaplanir.

aQ = [BCttu _ (Zwt“ki)z] ~[Bme - (Becy? (ﬁ)Z] (33)

2m 2m 2m 2m

Burada;

2in: Topluluk C icindeki kenarlarin toplam agirligi

k_{i}: diigiim i'nin toplam kenar agirligini;

k_{iin}: diigiim i'nin topluluk C'deki diigiimlerle olan kenarlarinin toplam agirligini;

m: cizgedeki toplam kenar agirligini ifade eder.

2. Topluluk Birlestirme (ilk Gecis)

Modiilerite optimizasyonu tamamlandiktan sonra, bulunan topluluklar bir araya
getirilir ve bir sonraki iterasyonda kullanilmak tizere daha basit yapida yeni bir
topluluk cizgesi (Sekil 3.2'de Cizge B) olusturulur.

3. Ikinci Gecis (2nd Pass ) ve Tekrarlama

Adim 1 ve 2 (Modiilerite Optimizasyonu ve Topluluk Birlestirme) tekrarlanarak
modiilerite degeri daha da arttirtlir ve yeni cizge (Sekil 3.2°de Cizge C) iizerinden daha
bliyiik topluluklar tanimlanir.

Bu iki asama (modiilerite optimizasyonu ve topluluk birlestirme) modiilerite artis
miimkiin olana kadar tekrarlanir.
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3.3.2.4. Leiden

Leiden algoritmasi sezgisel bir algoritmadir ve Louvain algoritmasinin gelistirilmis bir

versiyonudur. Louvain algoritmasi Leiden algoritmasinin aksine topluluklarin

baglanabilirligini (connectivity) garanti etmez. Bundan dolayi, bir topluluk i¢indeki

diigimler her zaman birbirine baglantili olmayabilir veya zayif baglarla bir arada

olabilir. Bu durum, topluluklarin béliinmesine veya anlamsiz topluluklarin olugsmasina

neden olabilir. Leiden algoritmasinda ise topluluklarin baglanabilirligini artirmak i¢in

Topluluk Rafinesi / Incelenmesi adimin igerir. [61]

Louvain Algoritmasi Calisma Prensibi

1.Modularite Optimizasyonu

Baslangig m Digiim
Durumu a Tagima
Lev el Level 1
Tekrar
Basa Doniig

2.Topluluk Birlestirme

Move nodes

Leiden Algoritmasi Calisma Prensibi

1.Modularite Optimi

Move nodes Refine
— ~— 2.Topluluk Incelenmesi
L}

a) 3 b) ° )
Qo0 e e LN

o & %o o~ & Seo * o & e ?
@ @ o

@t ~ g ° N °
5 & s °
e S

Move nod Refine
e e
& ®

@) & @

3.Topluluk Birlestirme

Sekil 3.6: Louvain ve Leiden algoritmalarinin ¢alisma prensiplerinin karsilastirmasi

[61].
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Algoritma 3.3: Leiden algoritma adimlar1.

1. Modiilerite Optimizasyonu:

Baslangi¢ Durumu (a): [lk olarak, her diigiim kendi basina bir topluluk olarak kabul
edilir.

Diigiim Tasima (b): Her diigiim, komsu diigiimlerin topluluklarina tasinarak
modiileritedeki degisim hesaplanir ve diigiim, modiileriteyi en ¢cok artiran topluluga
tasinir.

2. Topluluk Ratinesizincelenmesi (c):

Elde edilen topluluklarin icindeki diigiimlerin tamamen baglantili (connected) olup
olmadigi kontrol edilir. Eger bir topluluk tamamen baglantili degilse, diigtimler,
mevcut topluluklarindan alinip rastgele diger topluluklara yeniden atanir ve
Modiilerite Optimizasyonu iglemleri tekrarlanarak topluluklar iki veya daha fazla alt
topluluga ayrilir.

3. Topluluk Birlestirme ve Tekrarlama (d-e-f)

Topluluklar birlestirilerek yeni bir topluluk agi olusturulur. Bu yeni ag iizerinde
yeniden modiilerite optimizasyonu yapilir ve diigiimlerin ince ayari tekrar uygulanir.

Bu asamalar, modiileritede daha fazla artis saglanamayincaya kadar tekrarlanir.

3.4. Kestirimci Bakim ve Makine Ogrenmesi

Tiago ve arkadaslar1 tarafindan [51] Endiistri 4.0 kestirimci bakim konusunda yapilan
sistematik literatiir taramasinda gelistirilen taxonomy iizerinde, bu tezde uygulanan
veya kismen uygulanan kavramlar kirmizi ile isaretlenmis ve uyarlanmis Sekil 3.4°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.7: Endiistri 4.0 Kestirimci bakim taksonomisi [51] ve bu tez ¢calismasinda
uygulanan teknikler.
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3.4.1. Rastgele orman (RF)

Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan gelistirilen ve tek bir sonuca ulagsmak icin
birden fazla karar agacinin ¢iktisini birlestiren, yaygin olarak kullanilan bir makine
O0grenimi algoritmasidir [62] [63] [64] Hem smiflandirma hem de regresyon
problemlerini ele aldigi icin kullanim kolayligi ve esnekligi benimsenmesini

saglamigtir. Paralel topluluk yontemine bir 6rnektir. Bir dizi karar agaci olusturarak
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calisir. Egitim ve sonuglar, bireysel agaclarin ortalama tahmininden faydalanir. Paralel
yontemlerde amag, temel 6greniciler arasindaki bagimsizliktan yararlanmaktir, ¢iinkii
hata ortalama ile Onemli Ol¢lide azaltilabilir. Aksi takdirde, sirali topluluk
yontemlerinde, temel Ogreniciler sirayla olusturulur ve amag¢ aralarindaki
bagimliliktan yararlanmaktir. Genel performans, daha Once yanlis etiketlenmis

orneklerin daha yiiksek yiiklerle tartilmasiyla artirilabilir.

Rastgele orman algoritmasi bir karar agaglar1 toplulugundan olusur ve topluluktaki her
agac, bootstrap 0rnegi olarak adlandirilan bir egitim setinden degistirilerek alinan bir
veri 0rneginden olusur. Bu egitim drneginin ligte biri, torba dis1 (oob) drnek olarak
bilinen ve daha sonra geri doniilecek test verisi olarak ayrilir. Daha sonra 6zellik
torbalama yoluyla baska bir rastgelelik 6rnegi enjekte edilerek veri kiimesine daha
fazla ¢esitlilik eklenir ve karar agaclar1 arasindaki korelasyon azaltilir. Problemin
tiiriine bagli olarak, tahminin belirlenmesi degisecektir. Bir regresyon gorevi i¢in,
bireysel karar agaclarinin ortalamasi alimacak ve bir simiflandirma gorevi igin,
cogunluk oyu (yani en sik kategorik degisken) tahmin edilen sinifi verecektir. Son
olarak, oob Ornegi daha sonra capraz dogrulama i¢in kullanilir ve bu tahmini

kesinlestirir.

Model parametreleri:

e n_estimators (Aga¢ Sayis1): Modelde kullanilacak karar agaci sayisini belirler.
Genellikle daha fazla agag, daha iyi performans saglar, ancak hesaplama maliyetini

artirir.

e max_depth (Maksimum Derinlik): Karar agag¢larinin maksimum derinligini
sinirlar. Daha derin agaclar daha karmasik modeller olusturur, ancak asir1
ogrenmeye yol agabilir.

« min_samples_split (Bélinme I¢in Minimum Ornek Says1): Bir diigiimiin
boliinebilmesi i¢in gereken minimum 6rnek sayisini belirler. Daha yiiksek degerler,
daha kiicilik agaclar olusturur ve asir1 6grenmeyi 6nlemeye yardimei olabilir.

« min_samples_leaf (Yaprak Icin Minimum Ornek Sayisi): Bir yaprak diigiimde
bulunmasi gereken minimum 6rnek sayisini belirler. Daha yiiksek degerler, daha

kiigiik agaglar olusturur ve asir1 6grenmeyi 6nlemeye yardimci olabilir.
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« max_features (Béliinmelerde Kullamlacak Maksimum Ozellik Sayis1): Her bir
boliinmede dikkate alinacak maksimum Ozellik sayisini belirler. Daha diisiik
degerler, daha fazla rastgelelik saglar ve asir1 0grenmeyi Onlemeye yardimci

olabilir.

« bootstrap (Bootstrap Ornekleme): Her bir karar agacinin egitimi i¢in bootstrap
ornekleme kullanilip kullanilmayacagini belirler. Bootstrap oOrnekleme, veri
setinden rastgele ornekler segerek farkli agaglarin farkli veri alt kiimeleri tizerinde

egitilmesini saglar.

Avantajlari

e Azaltilmis asir1 uyum riski: Karar agaclari, egitim verilerindeki tiim 6rneklere
sikica uyma egiliminde olduklarindan asir1 uyum riski tasirlar. Bununla birlikte,
rastgele bir ormanda yeterli sayida karar agaci oldugunda, iliskisiz agaclarin
ortalamasi genel varyansi ve tahmin hatasini diisiirdiiglinden siniflandirict modele

asirt uyum saglamayacaktir.

o Esneklik saglar: Rastgele orman hem regresyon hem de siniflandirma gorevlerini
yiiksek dogrulukla yerine getirebildiginden, veri bilimcileri arasinda popiiler bir
yontemdir. Ozellik torbalama, verilerin bir kismu eksik oldugunda dogrulugu
korudugu i¢in rastgele orman siniflandiricisini eksik degerleri tahmin etmek i¢in de

etkili bir ara¢ haline getirir.

e Ozelligin 6nemini belirlemek kolaydir: Rastgele orman, degisken énemini veya
modele  katkistmm  degerlendirmeyi  kolaylastirir.  Ozelligin ~ &nemini
degerlendirmenin birka¢ yolu vardir. Gini 6nemi ve safsizliktaki ortalama azalma
(MDI) genellikle belirli bir degisken hari¢ tutuldugunda modelin dogrulugunun ne
kadar azaldigini 6lgmek icin kullanilir. Bununla birlikte, ortalama azalma
dogrulugu (MDA) olarak da bilinen permiitasyon 6nemi baska bir 6nem 6l¢iisiidiir.
MDA, oob orneklerindeki o6zellik degerlerinin rastgele permiitasyonu ile

dogruluktaki ortalama diislisli tanimlar.

Dezavantajlari

e Yavashk: Rastgele orman algoritmalari biiytlik veri setlerini isleyebildiginden, daha
dogru tahminler saglayabilirler, ancak her bir karar agaci i¢in veri hesapladiklari

icin verileri islemek yavas olabilir.
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o Kaynak gerektirme: Rastgele ormanlar daha biiyiik veri setlerini islediginden, bu

verileri depolamak icin daha fazla kaynaga ihtiya¢ duyacaktir.

e Karmasikhk: Tek bir karar agacinin tahminini yorumlamak, bu agaclardan olusan

bir ormana kiyasla daha kolaydir.

3.4.2. Extreme gradient boosting yontemi (XGBoost)

Gradient boosting, regresyon ve siniflandirma goérevlerinde kullanilan bir makine
ogrenimi teknigidir. GBM’de zayif 6greniciler kullanilarak hatalar1 azaltan iteratif bir
stire¢ sonunda gii¢lii bir 6grenici olusturmak amaglanir. Tipik olarak karar agaglari
zay1f tahmin modelleri toplulugu seklinde bir tahmin modeli verir. Gradyan takviyeli
agaclar modeli, diger takviye yontemlerinde oldugu gibi asamali bir sekilde
olusturulur, modelinin temel amac1, regularization terimleri iceren kayip fonksiyonu

minimize etmektir [65].

Siire¢ baslangic agaci ile baslar, hedef degiskenin degeri ile agacin tahmin ettigi deger
arasindaki farka gore hesaplanan hatay1 azaltmak icin bir sonraki aga¢ olusturulur ve
bu agac¢ kendinden onceki agacin tahmin ettigi hatanin negatif gradyanini tahmin
ederek hatay1 diizeltmeye yardimci olur. Yeni agaglar eklenerek hatanin azalmasi

saglanir.

Model paremetreleri:

XGBoost'un 6ne ¢ikan parametreleri :

e n_estimators (Aga¢ Sayis1): Modelde kullanilacak karar agaci sayisini belirler.
Genellikle daha fazla agac, daha 1yi performans saglar, ancak hesaplama maliyetini

artirir.

o max_depth (Maksimum Derinlik): Karar aga¢larinin maksimum derinligini
sinirlar. Daha derin agaglar daha karmasik modeller olusturur, ancak asiri

0grenmeye yol agabilir.

e learning rate (Ogrenme Orami): Her bir agacin modelin genel tahminine
katkisin1 kontrol eder. Diisiik 6grenme oranlari, daha fazla aga¢ gerektirir ancak

asir1 0grenmeyi onlemeye yardimci olabilir.
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« subsample (Alt Ornekleme Oram): Her bir aga¢ i¢in kullanilacak 6rneklerin
oranini belirler. Daha diisiik oranlar, daha fazla rastgelelik saglar ve asir1 6grenmeyi

Onlemeye yardimei olabilir.

« colsample bytree (Aga¢ Basina Ozellik Ornekleme Orami): Her bir agac icin
kullanilacak 6zelliklerin oranini belirler. Daha diisiik oranlar, daha fazla rastgelelik

saglar ve asir1 6grenmeyi onlemeye yardimci olabilir.

e reg alpha (L1 Regularizasyonu): Agaclarin karmasikligini kontrol etmek i¢in L1

regularizasyonu uygular.

e reg lambda (L2 Regularizasyonu): Agaclarin karmasikligin1 kontrol etmek i¢in

L2 regularizasyonu uygular.

RF XGBoost
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Sekil 3.8: Random Forest ve XGBoost yontemlerinin karsilastirilmasi [66].

Rastgele ormanda, N adet bagimsiz 6grenici (agag), girdi veri kiimesinin rastgele alt
kiimelerinden paralel olarak olusturulur. Gradyan Boost modelinde ise, bir sonraki

agac toplulugun sonceki agaglarindan olusturulur ve ona eklenir.
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Cizelge 3.1: Random Forest ve XGboost farkliliklari.

Random Forest ve XGBoost Model Farklilikar
Ozellik Random Forest XGBoost
Ardisik olarak agaclar olusturur,

Agac Olusturma Paralel olarak agaclar olusturur. |bir éncekiagacin hatalarim
dizeltmeye calisir.

L i L Gradyanlar ve Hessian'lar gibi
Gini impurity veya entropy gibi L B 7
ikinci dereceden tiirev bilgisi

Bolme Kriteri bilgi k t lli kriterl
orme Rrrtert gl kazanci temefl kriterler kullanarak daha hassas bolmeler
kullarir.
yapar.
Asin 6grenmeyi dnlemek icin L1 ve L2 regularizasyonuile asin
Regularizasyon daha az regularizasyon secenegi |6grenmeyi daha etkili bir sekilde
sunar. onler.

Genellikle Random Forest'tan
Genellikle XGBoost'tan dah
Hiz enetie costtandana daha hizlidir, 6zellikle blytk veri

avastir.
yavag setlerinde.

Daha fazla sayida

hiperparametreye sahiptir, buda
Hiperparametre Daha az sayida hiperparametreye PerP Y P

. o daha fazla ayarlama imkani sunar
Optimizasyonu sahiptir.

ancak optimizasyon strecini
zorlastirabilir.
Eksik verileri doldurmak icin 6zel |Eksik verileri otomatik olarak

Eksik Veri Isleme:
sixien lyleme bir mekanizma kullanmaz. isleyebilir.

Avantajlar

¢ Yiiksek Dogruluk:, Biiyiik veri setleri ve karmasik ozelliklerle calisirken yiiksek

dogruluk saglar.

¢ Genelleme Yetenegi: GDogru hiperparametreler secildiginde, yeni verilere de iyi

genelleme yapabilir.
e Cok Yonliiliik: Hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilabilir.
e Direng: Veri setindeki giiriiltiiye karst oldukga direnglidir.

e Azaltilms Hata: Diger makine 6grenme algoritmalarina gore daha az hata yapar.

Dezavantajlar

e Asirt Ogrenme: Yeterli diizenleme yapilmazsa, egitim verilerine asir1 uyum

saglayabilir ve agir1 6grenme yapabilir.

e Hiperparametre Secimi: XGBM’nin performansi, dogru hiperparametrelerin
secilmesine baglidir. Yanlis se¢ilmis hiperparametreler, performansi 6nemli 6lciide

etkileyebilir.
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e Hesaplama Giicii: Hesaplama giicii agisindan olduk¢a yogun bir algoritmadir ve

biiylik veri kiimelerinde kullanilmas1 zor olabilir.

3.4.3. Destek vektor makinesi (SVM)

Destek Vektor Makinesi (SVM), hem siniflandirma hem de regresyon problemlerini
¢ozmek i¢in kullanilan bir makine Ogrenimi algoritmasidir [67]. Genellikle
siiflandirma i¢in kullanilir. SVM, verileri farkli siniflara ayirmak igin en iyi ¢izgiyi

veya hiper diizlemi bulmaya ¢aligir.

Iki sinifi birbirinden ayiran ¢izgiye veya diizleme "hiper diizlem" denir. Hiper diizlem,

verilerin yer aldig1 uzayi ikiye boler.

Destek vektorleri, hiper diizleme en yakin olan veri noktalaridir. Bu noktalar, hiper

dizlemin konumunu belirler.

Hiper diizlem ile destek vektorleri arasindaki mesafe marj seklinde adlandirilir. SVM,
bu marj1 maksimize etmeye ¢alisir, bdylece siniflar arasindaki ayrim en belirgin hale

gelir.

Dogrusal ve dogrusal olmayan SVM den bahsedilebilir. Eger veriler dogrusal olarak
ayrilabiliyorsa, SVM, siniflar1 ayiran en iyi ¢izgiyi bulur. Eger veriler dogrusal olarak
ayrilmiyorsa, SVM, verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiiriir ve burada
dogrusal olarak ayirir. Bu doniisiim i¢in ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilir (6rnegin,

RBF c¢ekirdegi).

SVM resim, metin, biyolojik veri kategorizasyonunda kullanilabilir.

T

Destek
Vektorleri

@X . Destek

’

1 4 Vektorleri
P 7 O
’ > 7 o
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-
-

’ e

’ 2

Sekil 3.9: SVM algoritmasi [67].

37



Temel kavramlar ve formiiller:

e Hiper Diizlem (Hyperplane)

Hiper diizlem, iki sinifi birbirinden ayiran dogrusal bir sinirlayicidir. Iki boyutlu bir

uzayda bir dogru, ii¢ boyutlu bir uzayda ise bir diizlemdir.
e Marjin (Margin)

Marjin, iki smifin en yakin noktalarina olan mesafedir. SVM'nin amaci, bu marjini

maksimize etmektir.
e Destek Vektorleri

Destek vektorleri, Destek Vektor Makineleri (SVM) modelinde, iki sinift ayiran hiper
diizleme en yakin noktalar olarak tanimlanir. Bu vektorler, SVM'nin karar sinirini

belirlemede kritik rol oynar ve marjini maksimize etmeye yardimci olur.
e Soft Margin (Yumusak Marjin) SVM

Soft Margin SVM (Yumusak Marjinli Destek Vektér Makineleri), orijinal SVM
algoritmasinin bir uzantisidir ve dogrusal olarak tamamen ayrilamayan veri setleri igin
kullanilir. Orijinal SVM (hard margin SVM), veri noktalarin1 milkemmel bir sekilde
ayiran bir hiperdiizlem bulmaya calisir ve bu nedenle aykir1 degerlere karsi hassastir.
Soft margin SVM ise, baz1 hatalara izin vererek daha esnek bir karar sinir1 olusturur

ve bu sayede aykir1 degerlere daha dayanikli hale gelir.

Soft margin SVM'in amaci, Esitlik (3.4)’de verilen optimizasyon problemini

¢Ozmektir:

OP = minimize G w|2+CY El-) (3.4)

Burada;
w. Hiperdiizlemin agirlik vektoriidiir.
C: Hata terimi tizerindeki ceza katsayisidir.

&;: Her bir veri noktast i¢in hata payidir (slack variable).

Bu optimizasyon probleminin kisitlar1 ise Esitlik (3.5) ve Esitlik (3.6) ile

gosterilmistir:
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K1 = yi(WTxi + b) =>1- El’ (35)
K2=§=>0 (3.6)

Bu kisitlar, her bir veri noktasinin dogru tarafta ve miimkiin oldugunca hiperdiizlemin
dogru tarafinda olmasini saglar. Hata pay: (¢ i), bir veri noktasinin ne kadar yanls

suiflandirildigini gésterir.

Model paremetreleri:

e C (Regularization Parameter): C parametresi, modelin karmagiklig1 ile egitim
verilerine ne kadar uyum saglayacagi arasindaki dengeyi kontrol eder. Diisiik C
degerleri, daha genis bir karar sinir1 olusturarak daha basit bir model elde edilmesini
saglar. Yiiksek C degerleri ise, daha karmasik bir model olusturarak egitim

verilerine daha iyi uyum saglamay1 hedefler.

e kernel (Cekirdek Fonksiyonu): SVM'ler, dogrusal olarak ayrilamayan veri
setlerini siniflandirmak icin ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanir. Cekirdek fonksiyonu,
veri noktalarmi daha yiliksek boyutlu bir uzaya doniistiirerek dogrusal olarak
ayrilabilir hale getirmeye c¢alisir. Yaygin olarak kullanilan gekirdek fonksiyonlari

arasinda linear, polynomial, radial basis function (RBF) ve sigmoid bulunur.

e gamma (RBF Cekirdegi Parametresi): RBF c¢ekirdegi kullanildiginda, gamma
parametresi karar sinirinin ne kadar esnek olacagini belirler. Diisik gamma
degerleri, daha genis ve piirlizsiiz bir karar smir1 olustururken, yiiksek gamma

degerleri, daha dar ve karmasik bir karar sinir1 olusturur.

e degree (Polynomial Cekirdegi Parametresi): Polynomial c¢ekirdegi
kullanildiginda, degree parametresi polinomun derecesini belirler. Yiiksek dereceli

polinomlar, daha karmasik karar sinirlar1 olusturabilir

Avantajlari:

Yiiksek boyutlu verilerde etkilidir.

Veriler arasindaki ayrimin net oldugu durumlarda iyi calisir.

Dezavantajlari:

Biiyiik veri setlerinde yavas calisir.

Parametrelerin dogru sekilde ayarlanmasi 6nemlidir.
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On bilgi béliimiinde bakim stratejileri detaylandirilarak agiklanmis, cizge tabanli
Oznitelik se¢imi ve makine 0grenmesi yOntemlerinin temel prensipleri detayl bir
sekilde ele almmustir. Bu temel bilgiler, ¢alismanin dayandigi teorik cergeveyi
olusturarak, tezin ilerleyen boliimlerinde kullanilan yontemler ve analiz teknikleri i¢in
bir altyap1 sunmustur. Bir sonraki Veri Seti boliimiinde, bu teorik ¢ergeveyi pratige
dokerek, calismanin temelini olusturan veri setinin ayrintili analizi gerceklestirilmistir.
Boliimde, ham veriden baslayarak, verinin toplanmasi, 6zetlenmesi analiz edilmesi ve
sadelestirilmesi siireglerine yer verilmistir. Veri setinin yapisi ve igerigi hakkinda
kapsamli bilgi sunulmus, verinin nasil toplandigi ve islendigi detaylandirilmis ve

verinin analiz edilmesi siirecinde, anomali tespitine yonelik adimlar ele alinmustir.
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4. VERI SETI

4.1. Ham Veri

Calismaya girdi olan otobiis CAN Bus verileri, 29.09.2021 ile 23.06.2023 tarihleri
arasinda, bes farkli otobiisten gercek zamanli olarak toplanmis projede gorev alan
yuklenici tarafindan 1sn. periyotlu, tabular formatli zaman serilerine
dontistiiriilmiistiir. Bu veriler, otobiislerin CAN Bus’indan elde edilen paket bilgilerini,

cesitli operasyonel parametreleri ve performans dlglimlerini igermektedir.

4.1.1. Veri seti ozeti

Her bir otobiisten toplanan ve islenen veriler benzersiz bir id ile etiketlenmistir.
Bununla beraber verilerin gonderim tarihleri ve biyiiklikleri degisiklik
gostermektedir. Her bir veri seti farkli sayida .csv dosya formatindaki veri
paketlerinden olusmaktadir. Bu veri paketlerindeki degisken (silitun) sayist tutarl
olmamakla beraber otobiislerden saniyelik toplanan ham CAN Bus verilerini ve zaman
damgalarini igermektedir. Veri setlerinin analizi ve kapsamini belirleyebilmek i¢in, ilk
olarak tiim veri paketleri taranmis ve her veri setinin igerdigi essiz degiskenler
listelenmistir, bununla beraber farkli formatlarda bulunan zaman damgalar1 ISO 8601
formatlarini tanima yetenegine sahip isoparse fonksiyonu kullanilarak “%Y-%m-%d
%H:%M:%S” formatina cevrilmistir. Daha sonra, calisma kapsaminda hedeflenen

alarmlarin aktif oldugu zaman araliklar1 ve sikliklar tespit edilmistir.

Cizelge 4.1°de, bes farkli otobiisiin CAN Bus verilerinden olusturulan veri setlerinin

veri setlerinin tanimlayici bilgileri bulunmaktadir.
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Cizelge 4.1: Calisma kapsaminda toplanan veri setleri.

. .. . q [yt i Ortalama
Veri Seti Ad1 Tk Gon.dtfrlm Yel:l Sft,l.. Degisken Hedef Degisken Arag H?r.e ket
Tarihi Biiyiikliigii Sayisi 9 Tarihi
Sikhig
3F2551C1 30.09.2021-
(Referans Veri Seti) 26.06.2023 80.2 GB 902 974.5 26.05.2023
29.09.2021-
S5E3DA3A9 10.07.2023 79.4 GB 872 123.2 23.06.2023
30.09.2021-
6BF5FA70 17.07.2023 26.3 GB 875 30.2 10.11.2022
01.10.2021-
920CB615 17.08.2023 24.8 GB 838 70 20.06.2023
13.12.2021-
EF818714 25.08.2023 81 GB 893 970 20.06.2023

Cizelge 4.2: Calisma kapsaminda belirlenen hedef degisken (Alarm) listesi.

Degisken Ad1

Degisken
Cesidi

Degisken Tanimi

(AWS)

CAN1.EBC1.ABS_EBSAmberWarningSignal

Diagnostik
Alarm

Aracin elektronik fren sistemi ve
giivenlik uyari sistemleri ile ilgili
belirli bir durumu veya uyarty1
tanimlar.

CAN1.VMU1.Dsh_System_Warning (DSW)

Genel
Alarm

Aracin gosterge panelinde
(dashboard) sistem uyarisi
oldugunu belirten bir sinyali
temsil eder. Bu tiir uyarilar,
aractaki ¢esitli sistemlerin
durumlart hakkinda siiriiciiyti
bilgilendirir ve potansiyel
sorunlara dikkat ¢eker.

CAN1.VMU1.Dsh_System_Fault (DSF)

Genel
Alarm

Aracin gosterge panelinde
(dashboard) sistem hatasi
oldugunu belirten bir sinyali
temsil eder.

(PDU)

CAN1.BMS_Status Message.PDU_FAULT

Diagnostik
Alarm

Aracin Batarya Yonetim Sistemi
(BMS) ile ilgili bir hata durumunu
belirten sinyali temsil eder. Bu
sinyal, batarya sisteminde
meydana gelen ciddi bir arizay1
veya anormalligi bildirir.

SOC)

CANI1.Battery_Status.BMS_SOC'(BMS-

Diagnostik
Alarm

A batarya yonetim sistemindeki
(Battery Management System -
BMS) batarya sarj durumu (State
of Charge - SOC) bilgisini temsil
eder. Bu sinyal, bataryanin
mevcut enerji kapasitesini ve ne
kadar enerji depoladigini belirtir.

! CAN1.Battery_Status.BMS_SOC degiskeni siirekli bir degiskendir ancak bu ¢alisma kapsaminda,
degiskenin %10 tizerindeki degeri 0 %10 altindaki degerini 1 olarak tekrardan etiketlenerek kategorik
bir degiskene gevrilmistir.
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Calisma kapsaminda "3F2551C1" veri seti, diger veri setlerine kiyasla daha fazla essiz
degisken icerdigi ve tahmini iizerinde calisilacak hedef degisken siklig1 diger veri
setlerine oranla daha yiiksek oldugu i¢in uzman goriisleri dogrultusunda referans veri
seti olarak kabul edilmistir. Bu veri seti ilizerinde veri analizi ve 6zellik se¢imi i¢in

adimlar1 gergeklestirilerek sonuglar diger veri setlerine genellestirilmistir.

4.1.2. Veri toplama

Bu baslik altinda, veri setlerinin olusturulma asamasinin, elektrikli otobiislerden veri
toplamas stireci detaylandirilmistir. Kuyruk bazli transfer sistemi (queue) kullanima,
veri tutarlilifi, Azure IOTHub entegrasyonu, gegici ara bellek kullanimi, hata yonetimi
ve takibi, sistem gozlemleme ekranlar1 gibi konularda uygulanilan yontemler ve elde
ettigimiz sonuglar aktarilacaktir. Ayrica, elektrikli araglardan gelen ge¢cmis donem
verilerinin iglenmesi ve "MFC" formatindan "MF4" formatina dontistiiriilmesi ile ilgili

ayrintilara da deginilecektir.

4.1.2.1. Ger¢ek zamanh toplanan veriler

Elektrikli otobiislerden gelen gercek zamanl verileri toplamak i¢in kuyruk tabanh
transfer sistemi gelistirilmistir. Bu sayede veri akisi yonetilebilir ve islenebilir hale
gelmistir. Toplanan tiim veriler, veri kaybin1 6nlemek amaciyla kuyruk sistemine ek

olarak veri tabaninda da giivenli bir sekilde saklanmistir.

Transfer sistemi araciligiyla gercek zamanli veriler, {iizerlerinde oOn islem
gergeklestirilmek amaciyla Azure [OTHub'a transfer edilmistir. Bu transfer siirecinde
gercek zamanl veriler, Azure IOTHub'a aktarilmadan 6nce kuyruk sisteminde gegici
olarak ara bellege alinarak giivenli bir veri transferi gerceklestirmek amacglanmustir,
bununla beraber belirli bir zaman dilimi igerisinde islenen veriler daha sonra kuyruk

sisteminden ¢ikartilmistir, bu sekilde kaynaklarin etkin kullanimi saglanmistir.

Veri transferi sirasinda herhangi bir sorun olusmasi1 durumunda, hatalar kayit altina
almarak incelenebilir hale getirilmistir. Bu sayede hata takibi kolaylastirilarak

sorunlarin hizli bir sekilde ¢oziilmesi saglanmistir.

Kuyruk sisteminde calisan islemlerin durumu, is yiikii yiizdeleri ve tamamlanma
durumu gibi metriklerin yan1 sira grafiksel bilgiler de gelistirilen transfer sisteminde
yer alan ekranlar araciligiyla izlenebilmistir. Bu sayede veri toplama ve isleme

stirecinin genel saglik durumu hakkinda anlik bilgi sahibi olunabilmistir.
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4.1.2.2. Ge¢cmis donem verileri

Elektrikli otobiislerden toplanan ve transfer edilen veriler, veri analizinde ve alarm
tahmin model egitimlerinde kullanilmak iizere asagidaki adimlar izlenerek hazir hale

getirilmistir.

"MFC" Formatindan "MF4" Formatina Doniisiim: Arag verileri, araclarin bilgi
iireten log sistemlerinden milisaniye seviyesinde detaylar iceren analiz igin tercih
edilmeyen "MFC" formatinda saklanmaktadir. Dolayisiyla verilerin islenip analiz
edilebilir hale getirilmesi gerekmektedir. Bu amagla, "MFC" bicimindeki veriler,

analiz stirecleri i¢cin daha uygun olan "MF4" formatina doniistiirilmistiir.

MF4 Verilerinin Tablo Haline Doniistiiriilmesi: "MF4" formatindaki veriler, farkl
"DBC" (Veritaban1 Konteyneri) dosyalari1 araciligiyla analiz i¢in tabular data
formatina doniistiiriilmistiir. Bunun yaninda, her bir ".DBC" dosyasi, CAN
Datasindan elde edilen ilgili hex kod bloklarinin belirli degiskenlerle eslestirilmesini
saglayan bilgiler icermektedir. Bu sekilde doniistiiriilen verilerin anlamli hale gelmesi

ve analiz edilebilir duruma getirilmesi saglanmustir.

4.2. Ham Veri Analizi

Sehir ici elektrikli otobiise ait referans veri seti 3F2551C1 iizerinde kapsamli bir veri
analizi gergeklestirilmistir. Bu analiz, verilerin genel 6zelliklerini anlamak, potansiyel

problemleri belirlemek ve verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak amaciyla yapilmistir.

4.2.1. istatiksel analiz

Veri analizi siirecinde ilk olarak, verilerin istatistiksel 6zellikleri incelenmistir. Ham
veride bulunan 902 6zelligin her biri i¢in veri tipi, minimum ve maksimum deger,
dagilim, ortalama ve sapma degerleri hesaplanarak degiskenlerin merkez egilimleri ve
dagilimlar1 hakkinda bilgi edinilmistir. Degiskenlerin ortalama degerleri ile medyan
degerleri kiyaslanarak dagilimi saga ya da sola ¢arpik olan degiskenler belirlenmistir.
Bununla beraber standart sapmasi yiiksek olan, ortalama etrafinda genis bir dagilima
sahip veriler tespit edilmistir. Degiskenler, kategorik ve siirekli olmak {izere ikiye
ayrilmistir. Bu ayrim yapilirken veri tiplerine ve her degiskenin benzersiz deger sayis1
dikkate alinmistir. Integer ya da String tipinde olan ve benzersiz deger sayisi 20’ nin

altinda kalan her bir degisken kategorik degisken olarak siiflandirilmstir.
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Cizelge 4.3: 902 Degiskenin istatiksel analiz tablosu (ilk 25 degisken).

Degisken Adi Veri Tipi Degisken Dagilimi min | max Kategorik/Siirekli Tek Deger igerme Ortalama | Standart Sapma

0 |CANLDCU_PSU_1.Clamp15_Status_14 <class ‘numpy.float6d’> [{CAN1.DCU_PSU_1.Clamp15_Status_14': {0: 0.0, 0| 1 categorical no 0985636 0018061
1 |CANLTSCLOverrideCtriModePriority_a <class ‘numpy.float6d'> [{CAN1.TSC1.OverrideCtrIModePriority_4': {0: 0. 0| 0| categorical yes 0| 0|
2 |cAN2.BCU_4_Fault_Message OverTempFaultAtCharge <class ‘numpy.floaté4'> [{CAN2.BCU_4_Fault_Message OverTempFaultAtChar. 0| 0| categorical yes 0| 0|
3 |cAN2.BCU_8_Fault Message.InternalMemoryFault <class numpy.float64'> |{CAN2.BCU_8_Fault Message.InternalMemoryFault... 0| 0| categorical yes 0| 0|
4 |cAN2.8CU_3_Cell_Total_Status.BCU_Total Current <class ‘numpy.float64'> [{'CAN2.BCU_3_Cell_Total_Status BCU_Total_Curre... -250|  96.846 continuous no -1.787287 9.762908|
5 |CANLASC2 DamperstiffnessRalift_TagAxle <class " floatéd’> |[CANLASC _Taghxle': 0. 0 0| categorical yes 0 0|
6 |CAN1.BMS_Cell_Min_Max_Values BMS_Max_Cell Vot <class ‘numpy.float4' ~[{'CAN1.8Ms_Cell_Min_Max_Values BMsS_Max_Cell_Vo. 1| 2555 continuous no 5.8095 0960925
7 |cAN2.8CU_7 State Message Balance_Enable <class ‘numpy.floaté4'> ~[{CAN2.BCU_7_State_Message.Balance_Enable': {0 o 1 categorical no 0256837 0014712
8 |CANLEBCLASRBrakeCtriActive <class numpy.float6d'> ~|{CAN1.EBC1ASRBrakeCtrIActive': 0: 0.0, 1:1... 0| 1 categorical no 0.000001 0.000028)
9 |cAN2.8CU_7_TEMP.Middle_Cell_1_Terminal_Temp <class ‘numpy.float6d’> [{CAN2.BCU_7_TEMP Middle_Cell_1_Terminal _Temp'. 5 35 continuous no 18757935 0.089043
10 |CAN2.BCU_1_Fault_Messagelnternal MemoryFault <class ‘numpy.floatd'> |{CAN2.BCU_1_Fault Message.InternalMemoryFault. 0| 0| categorical yes 0 0|
11 |CANLACFunctioninstance <class ‘numpy.float6d’> ~|{CANLAC Functioninstance': {0:0.0, 1: 'nan. 0| 0| categorical yes 0| 0|
12 [cANLVMULDsh System_Fault <class numpy.float64'> [(CANLVMUL.Dsh_System_Fault': {0:0.0, 1:1.0. 0| 1 categorical no 0001113 0001245
13 |CAN2.BCU_1 State_Message.BCU1_Contactor_Status <class ‘numpy.float6d’> |{CAN2.BCU_1_State_Message.BCU1_Contactor_Stat... 0| 1 categorical no 0979251 0018908
14 |CAN2.BCU_4_Battery_Status.BCU_SOC <class ‘numpy.float6d’> |{CAN2.BCU_4_Battery_Status.BCU_SOC': {0: 0.0,.. o 100 categorical no 78674348 0691819
15 |CAN2.TSCLTSCICtIPurpose 0 <class ‘numpy.floatéd’ [{CAN2.TSCLTSCICtrIPurpose_0': {0:0.0, 1:n. 0| 0| categorical yes 0| 0|
16 |CAN1.EBCS FoundationBrakeUse <class ‘numpy.float6d'> ~[{CAN1 EBCS. Jse':{0:00,1:1 0| 1 categorical no 0073563 0184968
17 |CANIBattery_Status.DMCC <class ‘numpy.float64'> ~[{CAN1 Battery_Status DMCC':{0: 0.0, 1: 7.0, .. 0| 104, categorical no 25614155 1549936}
18 |CANLETCLTransInputshaftspeed <class float6d’> |{'CANLETC1 :{0: 00, 1. 0| 3034.622 continuous no 459.918705 31251563
19 |CAN2.BCU_3_TEMP.Positive_Terminal_Cell_Temp <class ‘numpy.float6d'> ~[{'CAN2.BCU_3_TEMP Positive_Terminal_Cell_Temp' 5 39 continuous no 17541698 0.144908
20 |cANLTSCLTSCICHIPurpose <class 'numpy.floaté4'> ~[{CAN1.TSC1.TSCICtrIPurpose': {0: 0.0, 1: 10.0. 0| 31] categorical no 30845141 0000306
21 |cAN2.BCU_S Fault M <class 'umpy.float6d’> |{CAN2.BCU_S_Fault Message.InternalMeasurement. 0| 0| categorical yes 0| 0|
22 |CANLVDCLROPBrakeCtrlActive <class ‘numpy.float6d’> [{CANL.VDC1ROPBrakeCtrlActive': 0:0.0, 1" 0| 0| categorical yes 0| 0|
23 |CAN2.BCU_1_TEMP.Pack Ambient Temp <class ‘numpy.float6d’> [{CAN2.BCU_1_TEMP.Pack_Ambient_Temp': {0: -6.0. 6| 32 continuous no 18301474 0065781
24 |CAN2.8CU_4_State_Message.BCU4_Contactor_Status <class 'numpy.floatéd'> [{(CAN2.BCU_4_State_Message.BCU4_Contactor_Stat. 0| 1 categorical no 0980875 0018971
25 |CAN1.ASC2 AutomaticTractionHelp <class ‘numpy.floatéd'> [{'CAN1.ASC2 AutomaticTractionHelp': {0: 0.0, 1. 0| 0| categorical yes 0| 0|

4.2.2. Kategorik degiskenlerin incelenmesi

Kategorik degiskenlerin dagilimlarin1 ve kategorilerin sikliklarini gézlemlemek igin

birden fazla siiftan olusan kategorik degiskenler lizerinden frekans tablolar1 (Cizelge

4.4.)) olusturulmustur. Degiskenlerin biiyiik bir bolimiinde bir sinifin diger siniflara

gore sayica biiyiik bir iistiinliik gosterdigi gdzlemlenmistir. Birgok sinifa sahip olan ve

belirli bir dagilim gosteren “siirekli kategorik degiskenler” tespit edilmistir.

45




Cizelge 4.4: Kategorik degiskenlerin frekans tablosu

(CANYBMS_Temp_in_bax_ Valies B, Min_ A, Temp,_Location
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Kategorik degiskenlerin frekans analizine 6rnek olarak, batarya paketlerinin minimum
ve maksimum sicaklik gosterme frekanslart Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°deki gibi

olusturularak uzman goriisiine sunulmustur.
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CAN1.BMS_Temp_Min_Max_Values.BMS_Min_Amb_Temp_Location
le6
4250744.0

4.0 1 3872311.0

3.5 A1

3.0 4

2.5 A

2.0 4

1.5 A

1.0 4

460950.

230457.0
52886.072178.0

0.5 1

0.0 T

Sekil 4.1: Batarya paketlerinin minimum sicaklik gosterme frekansi.

CAN1.BMS_Temp_Min_Max_Values.BMS_Max_Amb_Temp_Location
le6

3.5 1

3350985.0 3352204.0

3.0 1

2.5

2.0 1

1.5 1

1.0

808111.

0.5 A

0.0 -

Sekil 4.2: Batarya paketlerinin maksimum sicaklik gosterme frekansi.
4.2.2.1. Chi-Square testi ve Cramer’s V istatistik tablosu ile iliski analizi

Kategorik degiskenler arasindaki iliskiyi incelemek ve bu iligkilerin giiclinii 6lgmek
i¢cin Cramér's V istatistigi kullanilmistir. Cramér's V, iki kategorik degisken arasindaki
iligki giiclinli 6l¢en bir istatistiktir ve Chi-Square testine dayanmaktadir. Chi-Square
testi, iki kategorik degiskenin bagimsiz olup olmadigini test etmek icin kullanilir.
Ancak, Chi-Square testi yalnizca iliski olup olmadigini belirlerken, Cramér's V bu

iliskinin giiciinii 6l¢gmektedir. Cramér's V istatistigi ile, iki kategorik degisken
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arasindaki iligkinin giicii 0 ile 1 arasinda bir degerle ifade edilir. 0 degeri, degiskenler
arasinda iligki olmadigini, 1 degeri ise miikkemmel bir iligski oldugunu gostermektedir.

Cramér's V hesaplamasi Esitlik (4.1) ile gosterildigi sekildedir.

= (k)

Burada;

x%: Chi-Square Degeri
n.: Toplam Ornek Sayist
k: Degisken(siitun) Sayist
r: Kayit(satir) Sayisi’ dir

Bu siirecte degiskenler arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in oncelikle ¢apraz tablolar
(contingency tables) olusturulmus, bu tablolardan elde edilen Chi-Square degerleri
kullanilarak Cramér's V katsayilar1 hesaplanmis ve son olarak kategorik degiskenler
arasindaki iliskinin giiciinii yansitan iligki matrisi olusturulmustur. Matristeki degerler
incelenerek, hangi degisken ciftleri arasinda daha giiclii iligkiler oldugu

belirlenebilmistir.

Olusturulan Iliski Matrisi Sekil 4.3 de goriilmektedir. Sekilde 145 x 145 Bir matris
olustugu goriilmektedir. Matriste birbirleriyle giiclii iligki icinde olan degiskenler agik
renk hiicreler (1.00) ile, zayif iligki i¢inde olan degiskenler koyu renk hiicreler (0.00)
ile gosterilmektedir. Olusturulan matris, her bir kategorik degisken ¢ifti arasindaki
iliskinin giiciinii gorsellestirmekte olup, aracin 2 yillik tiim hareketini kapsayan
zamanlarda (aracin durdugu ve hareket halinde olan tiim zaman araliklar1) kategorik
degiskenler arasindaki iliskilerde bir degisim olup olmadigini incelemek amaciyla

kullanilmustir.
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Sekil 4.3: Cramér’s V kategorik degiskenler arasi iliski.
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4.2.3. Siirekli degiskenlerin analizi

4.2.3.1. Siirekli degisken dagilim grafikleri

Stirekli veriler igerisinden standart sapmasi en yiiksek 48 degiskenin histogram
grafikleri cizilerek dagilimlar1 incelenmis, normal dagilimdan sapmalari
belirlenmistir. Saga veya sola ¢arpik dagilim sergileyen degiskenler incelenmis, bazi
degiskenlerin ortalama degerlerinin medyan degerlerinden farkli oldugu ve verilerin

belirli bir yonde yogunlastig: tespit edilmistir.

Cizelge 4.5: Standart sapmasi yiiksek olan 48 siirekli degiskenin histogram grafikleri.

JarL U

Stirekli degiskenlerin dagilim analizine Ornek olarak, aracin hizlanma pedal

pozisyonunun ne kadar basildigin1 gosteren ve genellikle yiizdelik (%0 ile %100
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arasinda) bir deger olarak ifade edilen Dsh_AccelPedalPosition[%] ve aracin yiiksek
gli¢ tiiketimini ifade eden, yiliksek giic gerektiren durumlarda (6rnegin, hizlanma,
yiiksek hizda seyir, yokus ¢ikma gibi) ne kadar enerji harcadigin1 gosteren Dsh High
Power (kW) degiskenlerinin dagilimi1 Sekil 4.4 ve Sekil 4.5°deki gibi olusturularak
uzman goriisiine sunulmustur. Bu degiskenlerin saga carpik dagilim sergiledigi ve
bunun nedeninin otobiisiin ¢ogunlukla diisiik gii¢ tiiketimiyle ¢alismis ve yliksek gii¢

tiikketimi gerektiren durumlarla nadiren karsilagsmis oldugu belirlenmistir.

Dsh_AccelPedalPosition[%]

|u<x:c500

0.06

005

0.04
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Sekil 4.4: Dsh_AccelPedalPosition [%] degiskenin dagilim grafigi.
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Dsh High Power (kW)
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Sekil 4.5: Dsh high power (kW) degiskenin dagilim grafigi.
4.2.4. Siirekli degiskenler arasindaki iliskinin pearson korelasyon analizi

Siirekli degiskenler arasindaki iliskiyi incelemek ve bu iligkilerin yoniinii ve giiclinii
Olcmek i¢in Pearson korelasyon katsayisi kullanilmistir. Pearson korelasyon katsayisi,
iki siirekli degisken arasindaki dogrusal iligkinin yoniinii ve giiciinii -1 ile +1 arasinda
bir degerle ifade etmektedir. -1 degeri, degiskenler arasinda miikemmel negatif
dogrusal bir iliski oldugunu, +1 degeri ise miikemmel pozitif dogrusal bir iliski
oldugunu ve 0 degeri ise iliski olmadigin1 gostermektedir. Pearson korelasyon

katsayist1 hesaplanisi Esitlik (4.2) ile gosterildigi sekildedir.

o ML GO “2)
\/zg;l(xi—f)z S (yi-7)?

Burada,
r.: Korelasyon Katsyist
x; vey;: x vey degiskenlerinin i-inci gozlemleri

X vey: x vey degiskenlerinin ortalamalart.

Bu siirecte, Pearson korelasyon katsayis1 hesaplamasi yapilarak siirekli degiskenler

arasindaki iligki matrisi olusturulmustur. Matristeki degerlerin pozitif olmasi,
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degiskenlerin es zamanli olarak arttifin1 veya azaldigini, negatif olmasi ise bir
degiskenin artarken digerinin azaldigim1 gostermektedir. Degerin mutlak degerinin
yiiksek olmasi, iliskinin gii¢lii oldugunu gosterirken diisiik olmasi ise iliskinin zayif

oldugunu gostermektedir.

Sekil 4.6’da 190 x 190 boyutunda Pearson Korelasyon katsayilarindan olusturulmus
bir matris olustugu goriilmektedir. Matriste birbirleriyle gii¢lii ve pozitif yonde iliski
icende olan degiskenler agik renk hiicreler (1.00) ile, gii¢lii ve negatif yone iliski
icinde olan degiskenler koyu renk hiicreler (-1.00) ile gdsterilmektedir. Olusturulan
matris, her bir siirekli degisken ¢ifti arasindaki iligkinin yoOniinii ve giiclinii
gorsellestirmekte olup, aracin 2 yillik tiim hareketini kapsayan zamanlarda (aracin
durdugu ve hareket halinde olan tiim zaman araliklar1) siirekli degiskenler arasindaki

iliskilerde bir degisim olup olmadigini incelemek amactyla kullanilmistir.
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Sekil 4.6: Siirekli degiskenlerin korelasyon matrisi.

54




4.3. Veri On Isleme ve Anomali Analizi

Elektrikli otobiise ait CAN veri seti, yiiksek hacimli ve karmasik bir yapiya sahiptir.
Bu nedenle, verilerin makine 6grenimi modellerine uygun hale getirilmesi igin
kapsamli bir veri On isleme siireci gerceklestirilmistir. Bu siirecte, ham veri
analizinden yararlanilarak, ham veri iizerinde sadelestirme ve doniistiirme islemleri
uygulanarak kapsayici degisken kiimesi olusturulmustur. Bu asamada, verilerin
kalitesini artirmak ve ayirt edici 6zellik se¢iminin karmasikligini azaltarak modellerin

tahmin performansini iyilestirmek ve anlamli sonuclar elde etmek amaglanmustir.

4.3.1. Veri Sadelestirme

Referans olarak alinan, 3F2551C1 veri seti 80.2 GB olup, 35607 adet csv uzantili veri
paketi icermektedir. Verinin karmasik yapisi ve yiiksek hacmi, analiz ve modelleme
stireglerinde islem yiikiinii artirarak, hatali sonuglar liretme riskini ylikseltmekte ve

stireclerin verimliligini diistirmektedir.

Bu siirecte ilk olarak, veri setindeki degisken (siitun) sayisin1 azaltmak hedeflenmistir.
Bu kapsamda, ham veri analizi siirecinde gerceklestirilen istatistiksel analizler
incelenerek sapma gostermeyen siirekli degiskenler belirlenmistir. Benzer yaklasimla,
kategorik degiskenlerin analiz siirecinde olusturulan frekans tablolar1 incelenerek tiim
kayitlarda tek bir kategorik deger iceren degiskenler belirlenmistir. Bu degiskenler,
aracin hareket siirecinde herhangi bir degisim gostermedikleri i¢in modelin tahmin
dogrulugunu veya performansini artirmaya yonelik anlamli bilgi saglamayacag:
diisiiniilerek uzman goriisii alinarak veriden g¢ikartilmistir. Ayrica, uzman goriisleri
dogrultusunda, CAN Bus (frame) bilgileri igeren degiskenler, aracin calisma
siirecinden ziyade iletisim protokollerine iliskin mesaj boyutu, dogrulama kodlar1
(checksum), bayrak (flag) ve benzeri teknik parametreleri igerdigi icin, tahmin

modelinin performansini etkilemeyecegi diisiiniilerek veri setinden ¢ikarilmistir.

Bu siiregte ikinci olarak, veri setindeki kayit (satir) sayisini azaltarak 6znitelik analizi
ve model performansi i¢in veriyi kalitesinin iyilestirilmesi amaglanmistir. Bu
kapsamda, aracin durdugu zaman araliklarma ait veriler, ayirt edici 6zniteliklerin
belirlenme siirecine ve tahmin modellerinin 6grenme siirecine anlamli bir katki
saglayamayacagi ve hatta modellerinin performansini olumsuz yonde etkileyebilecegi
diisiiniilerek (uzman goriisii alinarak) veri setinden c¢ikartilmistir. Aracin durdugu

araliklar  tespit edilirken, uzman goriisi dogrultusunda secilen
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Dsh_VehicleSpeed[KPH] degiskeni ve siirekli degiskenler {iizerinde yapilan
korelasyon analizi baz alinarak bu degiskene yiiksek derecede pozitif korale olan
Dsh_ActualMotorSpeed [RPM] ve CANI1.CCVS1.WheelBasedVehicleSpeed
degiskenleri dikkate alinmistir. Bu degiskenlerin 0 oldugu araliklar aracin durdugu

araliklar olarak kabul edilerek, bu araliklardaki kayitlar veriden filtrelenmistir.

4.3.2. Anomali Analizi

Elektrikli araclarda, sistemlerin karmasikligi ve bilesenlerin birbirleriyle olan
kompleks etkilesimleri, beklenmeyen durumlarin ortaya ¢ikmasi halinde etkileyen ve
etkilenen bilesenlerin tespitini ve analizini zorlastirmaktadir. Bu beklenmeyen
durumlarin, aracin performansini, giivenligini ve omriinii olumsuz yonde etkileme
ihtimali oldukga yiiksektir. Bu nedenle, ¢alismanin bu asamasinda, sadelestirilmis
CAN verileri lizerinde anomali analizi gergeklestirilerek, aracin yaklagik 2 yillik
hareket siireci igerisinde performansini etkilemis olabilecek degisken degisimlerini
analiz etmek amaglanmistir. Bu analizde, kritik durumlarda aktif hale gelen, ¢alisma
kapsaminda belirlenen hedef alarmlar ile normal g¢alisma kosullarindan sapma
gosteren kullanic1 sensor verileri, batarya yonetim sistemi verileri ve diger arag

bilesenlerinden gelen bildirileri igeren degiskenler arasindaki iliskiler incelenmistir.

4.3.2.1. Hedef alarmlarin analizi

[lk olarak, bu analiz kapsaminda, uzman gériisii ile aracin Fren, Sanziman ve Batarya
sistemlerinin durumu hakkinda bilgi veren ve bu sistemlerin bilesenlerinde
gozlemlenen kritik degisimlerde aktif hale gelen hedef degiskenlerin 5 saniye ve

tizerinde aktif oldugu zaman dilimleri tespit edilmis ve kaydedilmistir.

4.3.2.2. Degiskenlerin sapma gosterdigi zamanlarin belirlenmesi

Bu adimda, alarmlarin disindaki degiskenlerin iligkili olduklar1 ara¢ bilesenler
incelenerek degiskenler Sistem Degiskenleri ve Batarya Degiskenleri olmak iizere iki
gruba ayrilmistir. Daha sonrasinda her iki gruptaki degiskenlerin cuDF ve cuPy
kiitiiphanelerinden  yararlanilarak GPU  {izerinde  Z-skoru hesaplamalari
gerceklestirilmistir. Degiskenlerin sapma gosterdigi zaman araliklar tespit edilirken,
Z-skor mutlak degerinin 3'ten biiylik oldugu zaman araliklarina ait veri noktalar1 diger

zamanlara ait veri noktalarina kiyasla daha anlamli bir sekilde farklilik gosterdigi igin
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degiskenlerin bu veri noktalarinin zaman dilimlerinde sapma gosterdigi kabul

edilmistir [68]. Z-Skoru hesaplanis1 Esitlik (4.3) ile gosterildigi sekildedir.

7 =¥ 4.3)

9

Burada:
X: Veri noktast
Wu: Veri setinin ortalamasi

(0): Veri setinin standart sapmasidir

Bu yontemde, her bir degisken i¢in ortalama ve standart sapma hesaplanarak, her bir
veri noktasinin bu degerlere gore ne kadar uzakta oldugu standartlastirilmis bir puan
(Z-skoru) ile ifade edilmistir. Verilerin normal dagildig:1 varsayimina dayanarak ve
verilerin biiyiik ¢ogunlugunun (yaklasik %99.7'si) ortalama +3 standart sapma i¢inde
yer alacagini [69] yaymindan referans alarak, bu smirin disindaki degerler anomali

olarak kabul edilmistir.

4.3.2.3. Hedeflenen alarmlar anomali gosteren degiskenlerin iliskilendirilmesi

Bu siirecte hedeflenen alarmlarin aktif oldugu her bir 5 saniye ve {izeri zaman
diliminde, Z-Skoru Belirlenen Sistem ve Batarya Degiskenlerinin +3 standart sapma
icinde bir degere sahip olup olmadiklar1 gézlemlenmis zaman diliminin yiizde kag¢inda

degiskenlerin Z-skoru 3'ten biiyiik hesaplanmuistir.

Daha sonrasinda, her bir hedef degiskeninin aktif oldugu zaman araliklarinda, Sistem
ve Batarya degiskenlerinin % kac¢ oranla +3 standart sapmanin iistiinde deger
gosterdigi tablolastirilmis ve sicaklik haritasi tizerinde gorsellestirilmistir. Elde edilen
sonuglar, hangi degiskenlerin hangi hedef alarmlar1 ile iliskili oldugunu ve bu
degiskenlerin kritik degisim gosterme olasiliklarinin ne oldugunu belirlemek igin

kullanilmastir.

4.3.2.4. Sonuclar ve gozlemler

Hedef alarmlara ait sicaklik haritalarinin x ekseninde, hedeflenen alarmlarin aktif
oldugu 5sn’den uzun zaman araliklar1 bulunmaktayken, y ekseninde bu araliklarda

anomali gosteren Sistem ve Batarya degiskenlerinin listesi bulunmaktadir. Haritadaki
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her bir hiicre ise Sistem ve Batarya Degiskenlerinin yiizde kag¢ oranda hedef alarmlarin
aktif oldugu zamanda anomali gosterdigini temsil eder. Ac¢ik Renkli hiicreler
degiskenlerin anomali frekansinin yiiksek oldugunu koyu renkli hiicreler ise anomali

frekansinin diisiik oldugunu belirtir.

Yapilan analizler sonucunda Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de goriildiigi lizere Amber
Warning (Fren Sistemi) alarmimin batarya degiskenlerinden daha ¢ok sistem
degiskenleriyle iliski icinde oldugu gozlemlenmistir. Alarmin aktive oldugu
periyotlarin belli bir kisminda Dsh_Thermal Indicator ,Water Temp Radiator Out
ve Device Temperature degiskenleri yiiksek siklikta anomali gosterdigi, aracin
hareketine ve balata kalinligina bagli DCBusPower, RelativeSpeedFrontAxleLeft /
RightWheel ve BrkLnngRmningFrontAxleLeft / RightWheel degiskenlerinin alarmin
aktive oldugu neredeyse her periyotta diisiik siklikta anomali gosterdigi tespit
edilmigtir. Bununla beraber Dsh Thermal Indicator ,Water Temp Radiator Out
degiskenlerinin yiiksek siklikta anomali gosterdigi alarm periyotlarinda ayni zamanda
BCU Max_ Cell Temp, Terminal Temp gibi batarya paketlerinin sicakligi ile alakali

olan degigkenlerin de yiiksek siklikta anomali gosterdigi gézlemlenmistir
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Sekil 4.7: Amber warning alarminin sistem degiskenleri anomali analizi.
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Sekil 4.8: Amber warning alarminin batarya degiskenleri anomali analizi.

Siirticii konsoluna yansitilan uyari ve hatalarin iligki oldugu Dsh_System Warning ve
Dsh_System Fault genel alarmlarinin aktive oldugu periyotlar incelendiginde
alarmlarin neredeyse es oldugu ayni periyotlarda ayni1 degiskenlerle iliskili olduklar
gozlemlenmistir. Sekil 4.9 ve 4.10°da goriildiigii lizere iki alarminda aktive oldugu
periyotlarin bazilarinda batarya degiskenleri ile bazilarinda ise sistem degiskenleri ile
iligkili oldugu, aracin fren, balata kalinlig1 ve batarya bilesenlerinin degiskenlerinin
belli zaman periyotlarinda ytiksek siklikta anomali gosterdigi goriilmiistiir. Alarmlarin
TransCurrentGear degigskenin anomali durumlar ile yiiksek derecede korale olacak
sekilde aktive oldugu tespit edilmis, alarmlarin aktive olmasinin TransCurrentGear

degiskeninin anomali gostermesini tetikledigi konu uzmanlarca dogrulanmaistir.
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Sekil 4.9: DSH system warning alarminin sistem degiskenleri anomali analizi.
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Sekil 4.10: DSH system warning alarminin batarya degiskenleri anomali analizi.

Sekil 4.11°de gortildiigi gibi PDU_Fault alarminin aktive oldugu periyotlarda ise
aracin hareket ve frenleme sistemlerinin degiskenlerinden AirSuspensionSupplyPress,
SpeedLimit ve TorqueLimit degiskenlerinin yiiksek siklikta anomali gosterdigi tespit
edilip ayn1 zamanda aracin batarya paketlerindeki voltaj ve akimi takip eden
degiskenlerinin de yiiksek siklikta anomali gosterdigi gozlemlenmistir. Hem frenleme
hem de batarya sistemlerine ait degiskenlerin ayni periyotlarda aktive olmasi bu
periyotlarda Rejeneratif Frenleme sisteminin® etkin olarak calisigim ve anomali

analizinin bu iliskiyi yakaladigini géstermistir.

BMS SOC alarmimin ise PDU_Fault alarminin analizinde goriildiigii gibi aracin
hareket ve frenleme sistemlerinin degiskenlerinden etkilendigi ve bazi periyotlarda
yiksek siklikta balata kalimligma bagh degiskenlerle de iligkili oldugu
gozlemlenmistir. Bunun yaninda Sekil 4.12°de verildigi lizere alarmin sadece batarya
paketlerinin yiik durumlarmin (State of Charge - SOC) takip edildigi degiskenlerle
ilisikli oldugu tespit edilmistir.

2 Elektrikli otobiislerde bulunan frenleme sirasinda kinetik enerji elektrik enerjisine doniistiiriiliip
bataryanin geri beslendigi sistemdir.
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Sekil 4.11: PDU fault alarminin sistem ve batarya degiskenleri anomali analizi.
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Sekil 4.12: BMS SOC alarmu sistem ve batarya degiskenleri anomali analizi.
4.3.3. Sadelestirilmis veri iizerinde yapilan istatiksel analizler

Bu asamada, ham veri iizerinde yapilan sadelestirme islemleri kapsaminda
giincellenen ve sadece aracin hareket ettigi zaman dilimlerini kapsayan veri setine ait
degiskenlerin kendi aralarindaki ve hedeflenen alarmlarla olan istatistiksel iligkileri

incelenmis ve gorsellestirilmistir.

Bu kapsamda, ilk olarak ham veri {izerinde gerceklestirilen analizler, sadelestirilmis
veri tizerinde tekrarlanmistir. Sadelestirme islemleri ile filtrelenen stirekli degiskenler
icin Pearson korelasyon katsayisi tekrardan hesaplanmis ve korelasyon matrisi
olusturulmustur. Kategorik degiskenler arasindaki iliskiler iginse ise Cramer's V

istatistigi hesaplanmig ve iliski matrisi olusturulmustur.
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Cizelge 4.6: Sadelestirilmis siirekli degiskenlerin pearson korelasyon matrisi.
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Daha sonrasinda, hedeflenen alarmlarin ikili (binary) yapida olmasi ve diger
degiskenlerin hem siirekli hem sirali (ordinal) degiskenlerden olusmasi nedeniyle,
alarmlarin diger degiskenlerle olan iliskilerini belirlemek ig¢in Anova F-testi
kullanilmis ve iliskilerin Anova F-Skor Tablolar1 olusturulmustur. Bu test alarmlarin
siiflart (alarm durumu; aktive-1:aktive degil-0) icerisinde, siirekli degiskenlerin
ortalamalarinda anlamli farkliliklar olup olmadigini belirlemeye yardimci olmustur.
Anova F-Testinin Adimlar1 Algoritma 4.1’de bulunan, Esitlik (4.4-4.8) ile gosterildigi
sekildedir.
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Algoritma 4.1: Anova F-testinin adimlari.

1.Hipotezlerin Kurulmasi:
Null Hipotez(HO0):

Tiim gruplarin ortalamalari esittir, gruplar arasinda anlamli bir fark yoktur.
HO:pul = p2 = - =
Alternatif Hipotez(H1):
En az bir grup digerlerinden anlamli olarak farklidir.
H1: En az bir u_i digerlerinden farklidir.

2.Varyanslarin Hesaplanmasi:

Gruplar Arasi Varyans Olgiimii:

Farkli gruplarin ortalamalari arasindaki fark élgtiliir.
SSB = Xisami(X, — X)?
Grup Ici Varyans Olgiimii:
Her bir grubun kendi icindeki veri noktalari arasindaki fark élciiliir.
; =12
SSW =X, L, (X — X,)

3. F Istatistiginin Hesaplanmasi:

F- Istatistigi, gruplar arasi varyansin grup ici varyansa orani olarak hesaplanir.

__ MSB
T Msw

SSB Ssw

MSB = — ve MSW = —

k-1 N—k

Burada,

SSB: Gruplar arast kareler toplami (Sum of Squares Between Groups)
SSW: Grup igi kareler toplami (Sum of Squares Within Groups)

MSB: Gruplar arasi ortalama kare (Mean Square Between Groups)
MSW : Grup ici ortalama kare (Mean Square Within Groups)

k: Grup sayisi

N: Toplam gozlem sayist

n_i: i'inci gruptaki gézlem sayisi

(X): i"inci grubun ortalamasi
X :Tiim gruplarin genel ortalamasi

X_ij: i'inci gruptaki j' inci gozlem

(4.4)

4.5)

(4.6)

(4.7)

(4.8)
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Cizelge 4.8: Siirekli degiskenler Anova F-Skor tablosu (ilk 25 degisken).

“Amber WarningAlarmi DSH_Sytem_Fault Aammi DSH_System_ WamningAlarmi PDU_Fault Alarmi BVS_SOC Alarmi
index Siirekli Degjsken Adi AnovaF-Skor | Normalize F-Skor|  Anova F-Skor izeF-Skor| AnovaF-Skor izeF-Skor| AnovaF-Skor izeF-Skor| AnovaF-Skor ize F-Sk

0| CAN2.BCU 3 Cell_Total_Status.BCU Total Current 6100451629 0000321789  509.1234619] 0000849186  638.2502568|  0.000756201 6850054332  376239E08| 2526704303 86565450
1| CAN1.BVS Cell_Min_Max Values.BMS Max Cell Voltage Location | 21366.6371]  0.011270695]  0.363670308|  1.31196505| 8556692336  0.000101378]  125.2252003] 6678506 1041.825511  0.003569353)
2|CAN2.BCU 7 TEVP.Middle_Cell_1_Terminal_Temp 720492738 0334800523 2644709851 0000374782 2243056201  0.000265754]  26.07160154]  143198E06| 0017392662 586052508
3| CAN1.ETCH  TransinputShaftpeed 367.0396222]  0.000193606]  850.721117| 0001208861  1057.366727|  0.001252754|  59.07445013(  3.24466E:06] 27065181 0000927268
4| cAN2.BCU 3 TBVP Positive _Terminal_Cell_Temp 013675047] 052931713  460.3145318| 0000652405  400.846055| 000048558 4043768029 222104606 1441206708  4.93667E06
5| CAN2.BCU_1_TBVP.Pack Ambient_Temp 1173561.285| 0619042486 5483981415  0.00077276] 5019639367 000050472 4519220281 248218506 5017200519  1.71885E0f
6|CAN2.BCU 5 TEMP.Negative_Terminal Cell_Temp 074518403 0514040246]  120.2524425| 000017032  9235242028]  0.000100418| 5268895837 280304506 0356484325  1.22035E:06
7|cant.vDC2 YawRete 69.34416495| 366505 2.99E400 4,08E.06] 3.97E400 4.705.06| 5.78E400 347E07) 272640 9.30E06}
8|CAN2.BCU 8 Cell_Total_Status.BCU Total Voltage 263080305 0013877234  0369440019| 369078507  0.054755503]  6.47909E08| 2053972037  0.000112814] 5674854243 1.94414E05
9| AN HRW FrontAweLeftiheelSpeed 180.2926877 9.98E.05 1056403 148503 1.28E403) 151503 2736402 150505 2.926+02) 100503
10/CAN2.BCU 8 Cell_Total_Status.BCU Total_Current 571.7726572]  0.000301601|  674.1719508)  0.000813814]  611.3007795)  0.000724271 653638198 350011605  25.04412697]  8.58016E05
11|CAN2.BCU 3 Cell_ Temperature Status.BCU Min_Cell Temp 600077.9256]  0.316535437  161.2696078| 0000228467 1400032663  0.000165674] 2041341315  161553E05| 0032482205 11030307
12| CANT. Water_Temp.Water_Temp_Radiator Out 1895768561 1| 13s0262564] 180872505 1740864567 206247506  3523043068| 193408507 6397820497  0.000219192)
13|CAN2.BCU 8 Cell Temperature Status.BCU Mex Cell Temp 77896454 0410806431 0343117233  331762607|  3612464416) 427002606  368.1938979 20223505 1408500515  4.82551E:05)
14| CAN2.BCU 8 Voltage. State.BCU 8 Min_Cell Voltage 2442046669  0.012881562  0.142755366) 4TI2E0E| 697845605 of 20s0385779] 0000114268 6121553173 2.00718E0H
15| CAN2.BCU 6 Cell_Total_Status.BCU Total Voltage 26127.80076] 0013782212 0662604426| 784679507 0192057486 227464507 2044986768  0.000112321) 5436671041 18621950
16|CAN1.DCU_PSU_1.act DCBusPower_14 2455150404 0000120503  10.85551014|  152345E05|  47.66155708|  564687E05| 2504730217 142516606  217.3358138) 0000744604
17|CAN1.DCU_PSU 2.act DCBusVoltage_14 2473818862 0.013040157 8440883377 0001196458  1056.177225|  0.001251344| 2013858117  0.001106112  138.9318872 0000475988
18| CAN1.EBC3 BricAppPrssHohRIgRrAXeLeftheel 8810557754  0.000464745) 1578687991 0002237865  1733.718078|  0.002054085| 1686823  0.26487E06|  220.1578137 0000754272
19| CAN2.BCU 7 Voltage. State.BCU 7. average._cel voltage: 2644054066)  0.013951879) 0657978016  7.78121E07 0188799127  22364E07| 2056787745  0.000112069 5399938171  1.84995E05
20| CAN1.TSC1. EngRequestedSpeed_SpeedLirit 125.8510476 6.64E05 4.89E01 5.38E.07 523501 6.20507| 9.96E.02] 5.47E:09) 335602 114507
21| CAN1,EEC1 ActualEngPercentTorque 143.2067327 755605 6.17E402 875604 6,66E402 7.89E.04) 4.07E401 2.24E.06) 1.77E401 6.085.05)
22| CAN1.EBCA BrkLnngRmningFrontAdeRight\Wheel 1185703.24] 0625447252 3304540208 0.00046831 310460873 0.00036784] 1155621057 634724506 1214308297  4.16019E:05)
23] CAN2.BCU 3 Cell_Total_Siatus,BCU Total_\Voltage 2637390509 0013911982 0622059181 727201607  0.17272249| 204557607 2045921513 0000112372 5483307119  187851E0
24 CAN1.SPR ArSuspensionSupplyPressRy 1719214538 9.06E-06] 2.29E+02) 3.24E04 1.97E402) 2UE 1.48E401 8.11E07 4ATEH0 143505

Cizelge 4.9: Kategorik degiskenler anova F-Skor tablosu (ilk 25 degisken).

‘Amber WamingAlarmi DSH_Sytem_Fault Aamu DSH_System WamingAlarmi PDU_Fault Aarmi BVS_SOC Alarmi

index Kategorik Ozellik Adi AnovaF-Skor | NormalizeF-Skor| AnovaF-Skor | Normalize F-Skor| ~ AnovaF-Skor | Normalize F-Skor| AnovaF-Skor | Normalize F-Skor| AnovaF-Skor | Normalize F-Skor
0|CAN2.BCU 7_State_ Message.Balance Enable 801.6020458| 7.34E-06) 1.52E+00) 1.74E:08f 1.64E+00| 4.33E09| 9.86E-02| 1.51E-10| 1.01E01 1.06E-07|
1| CAN2.BCU_1_State_Message.BCU1_Contactor_Status 24857.16837| 0.000227472] 33149.22146| 0.000380938f 42289.77624| 0.000111814f 385451.0361 0.00059062| 4192.718046| 0.004380765)
2| CAN1.EBC5. FoundationBrakeUse 1089.925326| 9.97E-06] 6.42E+02] 7.38E-06) 7.02E402 1.85E-06| 2.21E+02) 3.39E:07| 1.14E401 1.19E:05)
3| CAN1.TSC1.TSC1CtriPurpose: 5.640100105| 5.15E-08| 1.06E-02| 1.21E10f 118602 2.85E11] 6.03£:04| 9.1E13) 6.03E-04 6.21E-10}
4|CAN2.BCU 4 State Message.BCU4 Contactor Status 228.1033964| 2.09E-06| 6.10E+05 7.01E03) 7.75E+05) 2.05E:03) 2.01E407| 3.08E-02| 5.58E+04) 5.83E02)
5|CAN2.BCU 2 Fault Message. aul 0.067316809) 5.05E-10) 1.27E:04] 1.46E-12f 7.28E+03) 1.92E-05| 8.28E:06| 0.00E+00] 8.50E-06| 0.00E+00)
6| CAN1.ASC1. LoweringCl 0.012166867| 0 0.393008466| 4.51734E-09] 0.424164074| 1.118M4E09) 0.025536277| 3.91161E11 0.026226453| 2.73939E:08|
7| CAN1.EEC1.SrcAddrssOfCntriingDveForEngCtrl 57.18968218| 5.23E:07] 6.76E:02 T.TTE10) 2.37E01 6.23610] 7.48E+02) 1.15E:06| 5.95601 6.22E07|
8| CAN1.VMU1.Dsh_SystemOverTemp 102.2581454 9.36E-07] 475602 5.46E-10) 513602 1.33E-10) 3.09E03 472812 3.17E03) 3.30E-09)
9| CAN1.ASC2 KneelingCmdRearAde: 0.471218001 4.20E-09| 892604 1.02611 9.62604| 0.00E+00| 5.79E05| T61E14] 5.95E-05) 5.33E11
10| CAN1.EV_LIMITS EV_MaxVoltageLimit 0.404365849 3.59E-09) 2,64E03) 3.04E11 4.39E+04, 1.16E-04 1.85E+05| 283504 7.66E+05 8.01E01]
11| CAN2.BCU_HVCCU_State_Control. HVCU State_Control 230.7254955| 2.11E08| 4.85E+05 5.57E03] 4.08E+05| 1.08E-03| 6.84E+07| 10501, 1.89E+04) 1.98E02]
12| CAN1.BMS Temp_Min_Max Values.BMS Min Amb_Temp_Location | 9731.920976| 8.91E05] 1ATE01 1.34E07| 237E:01 6.27E:08| 3.34E+00) 5.11E09| 1.31E+00) 1.37E:0)
13|CAN2.BCU_3 Sate Message.BCU3_Contactor Status 228.1033964| 2.09E-06| 6.10E+05 7.01E03) 7.75E+05) 2.05E:03) 2.01E407| 3.08E-02| 5.58E+H04) 5.83602]
14| CAN1.ASC2. NominalLevelRyRearAde: 7.57261004| 6.92E-08| 2.11E+00 243608 2.28EH00| 6.03E:09| 1.37601 2.10E-10| 4.88E+00) 5.10E-06)
15|CAN2.BCU_1_State Message.BCU1_State Response 224.3021759) 2.05E-06] 4.82E+05) 5.54E03 3.93E+05| 1.04E-03] 5.39E+07| 8.26E:02 1.03E+04) 1.07602)
16| CAN1.TSC1.EngOverrideCtriMode_0 6.54560825) 5.98E-08) 8.02602 9.22E-10) 1.77E02, 443611 5.77E01 8.85E-10] 3.99E01 4.17E07|
17|CAN1.TSC1.OverrideCtriModePriority 6.699260083| 6.12E08] 7.956:02 9.13E10 1.81E:02, 4.5611 578601 8.85E-10] 3.98E01 4.16E07|
18| CAN1.EBCS HillHolderMode: 4432519474 4.06E-05| 291E+06 3.34E02) 2.63E+06| 6.95E:03| 3.68E:01 5.64E-10| 3.52E:01 3.67E05|
19| CAN2.Battery Power_Status Copy_1.EV_ Target Voltage 0.402927101 3.58E-09) 0.00E+00 0.00E+00) 4.39E+04) 1.16E-04 1.85E+05| 283604 7.66E+05 8.01E01]
20| CAN2.BCU 8_State_Message.BCUS_Contactor_Status 92.14503653| 8.43607| 3.26E+05 3.74E03) 4.11E+05) 1.09E-03| 5.50E+06) 8.43E:03| 3.06E+04 32002
21/CAN1.BMS Temp_Min_Max Values.BMS Max Amb_Temp Location | 101918.7013] 9.33E-04) 5.7TEH02 6.63E-06) 6.61E+02 1.75E:06| 1.43EH00| 2.19E:09| 6.37E+01 6.66E-05|
22| CAN1.VMU3.Dsh_CoolingPumpRequest 74.06017568| 6.78£:07| 2.23E+05 2.56E-03) 3.31E+05) 8.75E:04| 2.49E+04 3.82E-05| 5.27E+03 5.50E-03]
23|CAN2.BCU 2 Sate Message. Measurement_Hold 258.5474706)| 2.37E-06) 5.10E+05| 5.86E:03 5.64E+05| 1.49E-03] 6.53E+08| 1.00E+00| 5.84E+04/ 6.10E:02f
24| CAN2.BCU 5 TEMP.Pack_Humidity 1079545.745) 9.88E-03) 3.24E+01 3.72E07 2.67E401 7.06E-08| 7.86E+01 1.20E07| 4.54E+00| 4.74E-06|

Veri Seti boliimiinde, ham verinin toplanmasi, Ozetlenmesi, analiz edilmesi,
sadelestirilmesi ve anomali tespiti gibi siirecler detayl bir sekilde ele alinmistir. Bir
sonraki Cizge Tabanli Oznitelik Se¢imi béliimiinde, veri seti boyutunu azaltmak ve
model performansini iyilestirmek amaciyla, gelistirilen ¢izge tabanli 6znitelik se¢imi
yontemi aciklanmistir. Bu kapsamda, degiskenler arasindaki istatistiksel iliskiler ¢izge
yapisinda gorsellestirilmis ve ¢izge yapisi iizerinde topluluk tespiti algoritmalari
(Leiden, Louvain, InfoMap, Fast Greedy) kullanilarak, alakali 6zellik alt kiimeleri
belirlenmistir. Daha sonrasinda, ¢izge teorisi prensipleri kullanilarak SPEC skoru ve
K-Shell ayristirma yontemi gibi metrikler hesaplanilarak ayirt edici 6znitelikler tespit
edilmistir. Bu yontemle, veri setinin boyutunu etkin bir sekilde azaltmak ve kestirimi

gerceklestirecek modellerin performansini arttirmak hedeflenmistir.
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5. CIZGE TABANLI OZNITELIK SECIiMI

Bu calisma kapsaminda, istatistik tabanl filtreleme yontemleri ile ¢izge prensiplerini
birlestiren bir 6zellik se¢imi algoritmasi gelistirilmis ve sadelestirilmis Can Bus
verileri lizerinden ayirt edici Ozellikler (6znitelikler) belirlenmistir. Algoritma, her
hedeflenen alarm i¢in diigiim ve kenar agirliklarinin istatistiksel dlgiitlerle belirlendigi
agirlikli gizgeler olusturarak, sezgisel, aggdzlii ve optimizasyon tabanl topluluk tespit
algoritmalar1 ile optimum ¢izge yapisint olugturmus ve tespit edilen topluluklarin
temsil ettigi Alakali Ozellik Altkiimelerini (Relevant Feature Subsets) belirlemistir.
Son olarak, her bir Alakali Ozellik Altkiimesi iizerindeki diigiimlerin SPEC (Spectral
Feature Selection) skoru ve [37] calismasindan yola ¢ikarak digtim agirliklarinin
etkisinin de gozetildigi modifiye edilmis k-Shell skoru hesaplanilmis ve en

bilgilendirici, ayirt edici 6zellikler secilmistir.

5.1. Degiskenler Aras Istatiksel iliskilerin Cizge Yapisinda Gorsellestirilmesi

Bu siirecte ilk olarak, sadelestirilmis veri lizerinde gergeklestirilen istatistiksel
analizler (Pearson Korelasyon Matrisi, Cramer's V Istatistik Tablosu ve Anova F-Skor
Hesaplamalari) temel alinarak, kategorik ve siirekli degiskenlerin iliskilerini
gorsellestirecek Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de detaylica gosterilen ¢izge yapilar

olusturulmustur.

Olusturulan ¢izge yapilarinda, her bir diigiim (node) bir degiskeni temsil ederken,
digiimler arasindaki kenarlar (edge) degiskenler arasindaki istatistiksel iliskinin
gliciinii ifade etmektedir. Siirekli degiskenler arasindaki iligkiler Pearson korelasyon
katsayilari ile, kategorik degiskenler arasindaki iligkiler ise Cramer's V katsayilar ile
belirlenmistir. Kenarlarin kalinligr iliski biyiikligi ile dogru orantili olarak
ayarlanmig, bdylece daha gii¢lii iliskiler daha belirgin bir sekilde gorsellestirilmistir.
Ayn1 zamanda, diigiimler arasindaki mesafe iligski biiytlikliigii ile ters orantili olarak
ayarlanmig, boylece giiclii iligkili degiskenler ¢izge yapisi iizerinde birbirine daha

yakin konumlandirilmstir.
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Cizelge 5.1: Siirekli ve kategorik degiskenlerin iligki ¢izge yapilart.

Siirekli Degisken Gizge Yapisi Kategorik Degiken Cizge Yapisi

Moy vl -r‘&

Her bir hedeflenen alarmin diger degiskenlerle olan iliskisi Anova F-testi ile
hesaplanarak kategorik ve siirekli degiskenlerin hedef degiskenlerle olan iliskileri
diigimlerin biiyiikliikleri ile temsil edilmistir. Daha bliyiik diigiimler, alarmlarla daha

giiclii bir iliskiye sahip degiskenleri temsil ederken, daha kiigiik diigiimler daha zayif

iliskileri temsil etmektedir.

Bu sayede, degiskenlerin hem birbirleriyle hem de alarmlarla olan istatistiksel iliskileri
tek bir ¢izge yapisi lizerinde gorsellestirilmis, degiskenler arasi iligkilerin biitiinsel bir

haritas1 olusturulmustur.

Bu gorsellestirme sayesinde, degiskenler arasindaki iligkilerin karmasik yapisi daha
kolay anlasilir hale gelmistir. Ozellikle, ¢izge iizerinde yogunlasan bolgeler ve belirgin
kenarlar giiclii iliskileri ve potansiyel etkilesimleri isaret etmektedir. Bu sayede, ilgili

ozellik alt kiimeleri genel olarak belirlenmis ve yorumlanabilmistir.
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Cizelge 5.2: Kategorik degisken ve hedeflenen alarm iliskilerinin gorsellestirilmesi.

Tim 6 Amber Warning Alarmi
Target Signals s

©  CANLEBCIABS_EBSAmberWarmingSignal 1 >
®  CAN] Battery_Status BMS_SOC ’l /
®  CANLBMS_Status_Message POU_FAULT /;

[ | e Y

’,I CAN1.VMUL Dsh_System_Warming - 5

S

DSH System Warning Alarmi DSH System Fault Alarmi
T T
¥ I
e

PDU Fault Alarm: BMS_SOC Alarmi '
‘ Vi
y /
A - -S:J)
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Cizelge 5.3: Siirekli degisken ve hedeflenen alarm iligkilerinin gorsellestirilmesi.

Tim Alarml orsellestiril Amber Warning Alarmi

Target Signals
CAN1.EBC1ABS_EBSAmberWarningSignal
CAN1 Battery_Status.8MS_SOC

CAN1.BMS Status_ Message.POU_FAULT
CAN1.VMU1.Dsh_System_fauit
CAN1.VMU1.Dsh_System_Warning

g -
= =
¥ \
* » -5
& <y
DSH System Warning Alarmi DSH System Fault Alarmi
= 7
> s 9
- =
N
> .
&LN *
i =
PDU Fault Alarmi BMS_SOC Alarmi

5.2. Cizge Yapisi Uzerinde Topluluk Tespiti

Bu asamada, olusturulan agirhkh cizge yapilart {izerinde alakali ozellik alt
kiimelerinin tespiti i¢in InfoMap (optimizasyon), Fast Greedy (a¢g6zlii) , Louvain ve

Leiden (sezgisel) topluluk tespit algoritmalar1 kullanilmis ve elde edilen topluluklarin
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kalitesi, modiilerite 6l¢iimii ile degerlendirilmistir. Cizge yapilarinin tistiinde topluluk
tespiti algoritmalar1 ¢alistirirken, geleneksel yontemlerde oldugu gibi dogrudan bir
esik degeri atanip bu degerin altindaki kenarlarin (edge) ¢izgeden silinmesi yerine,
daha dinamik ve optimizasyon odakli ve uygulanabilirligi yiiksek bir yaklagim

benimsenmistir.

Bu yaklasimda 0.1'den 0.95'e kadar 0.05 adimlarla artan esik degerleri kullanilarak,
her adimda esik degerinin altindaki kenarlar ¢izgelerden ¢ikarilmistir. Ardindan,
Leiden, InfoMap, Fast Greedy ve Louvain gibi farkli topluluk tespit algoritmalari
uygulanmis ve elde edilen topluluk yapilart modiilerite (modularity) dlgiitiine gore
degerlendirilmistir. En yliksek modiilerlik degerini veren algoritma ve esik degeri
kombinasyonu segilerek, cizgeler iizerindeki topluluklar belirlenmistir. Bu sayede,
degiskenler arasindaki iliskilerin daha iyi anlagilmasi ve alakali alt gruplarin
(topluluklarin) ortaya ¢ikarilmasi saglanmistir. Elde edilen topluluklar, 6zellik se¢imi

siirecinde daha sonra kullanilmak iizere saklanmustir.

Cizelge 5.4: Topluluk tespiti algoritmalarin performans.

Surekli Degiskenler Grafigi ve Algoritma Performanslan

En lyi Sonug Veren Esik
Topluluk Tespiti Algoritmalan nit o;:;e:ren ¥ Medilarite Skoru Topluluk Sayisi
InfoMap Algoritmasi 0.40 0.5961 22
Fast Greedy Algoritmasi 0.35 0.5999 16
Louvain Algoritmasi 0.30 0.6016 16
Leiden Algoritmasi 0.30 0.6133 16

Kategorik Degiskenler Grafigi ve Algoritma Performanslan

En lyi Senug Veren Esik
Topluluk Tespiti Algoritmalan nit o;:;e:ren ¥ Medularite Skoru Topluluk Sayisi
InfoMap Algoritmasi 0.95 0.6222 102
Fast Greedy Algoritmasi 0.95 0.6210 101
Louvain Algoritmasi 0.95 0.6222 102
Leiden Algoritmasi 0.95 0.6216 102

Siirekli degiskenler ¢izgesinde, 0.30 esik degeri altinda kalan kenarlarin silinmesi ve
Leiden algoritmasinin uygulanmasi sonucunda 0.6133 ile en iyi modiilerite skoruna
sahip ve 16 topluluktan olusan yeni bir ¢izge yapisi olusturulmusken, kategorik
degiskenler ¢izgesinde 0.95 esik degeri altinda kalan kenarlarin silinmesi ve Louvain
veya InfoMap algoritmalarinin kullanilmasiyla 0.6222 ile en iyi modiilerite skoruna

sahip ve 102 topluluktan olusan yeni bir ¢izge olusturulmustur. Bu durum kategorik
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degiskenlerin siirekli degiskenlere gore daha heterojen bir yapida olup ve siirekli ve

kategorik degiskenlerin farkli iligki Oriintiilerine sahip oldugunu gostermistir.

Cizelge 5.5: Siirekli degiskenler ¢izge yapisi ve topluluk tespiti algoritmalari.

Referans Veri Seti Siirekli Degigkenler Cizge Yapis

Surekli Degiskenler liski Cizges Stirekli Degiskenler iliski Gizgesi

=i
Fast Greedy Topluluk Tespiti Algoritmasi InfoMapTopluluk Tespiti Algoritmasi
Graph with Threshold 0.40, Modularity: 0.5989, # of Community :20 Graph with Threshold 0.40, Modularity: 0.5961, # of Community :22

L] ° L]
Ll L ]
L] . ]
Louvain Topluluk Tespiti Algoritmasi Leiden Topluluk Tespiti Algoritmasi
Groph with Threshold 0.30, Hodularity: 0.6016. # of Community 16 Groph with Threshold 0.30, Modularity: 0.6133. # of Community 16
»
L
.
L]
° . .
L .
. . . P =
. .
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Algoritma 5.1: Gelistirilen dinamik esik degerleri topluluk tespiti algoritmasi.

Algorithm 1 Community Detection with Dynamic Thresholds
1: function COMMDETECTDYNTHRESHOLDS(Graph G)
2 best_modularity +— —1
3 best_community_structure < None
4: best_threshold +— None
5
6
T

best_algorithm +— None
thresholds «+ [0.1,0.15.0.2,...,0.95]
algorithms « [ Leiden', InfoMap',! FastGreedy',' Louvain’]

8: for each threshold € thresholds do
9 G _thresholded < REMOVEEDGES(G, threshold)
10: for each algo € algorithms do
11: communities «+ COMMUNITYDETECTION(G thresholded, algo)
12: modularity <+ MODULARITY (G _thresholded, communities)
13: if modularity > best_modularity then
14: best_modularity + modularity
15: be st _community_structure + communities
16: best threshold + threshold
7: best_algorithm + algo
18: end if
19: end for
20: end for
21: return best_community_structure, best_threshold, best_algorithm
22: end function
23:

24: function REMOVEEDGES(Graph G, float threshold)
25 new_graph < Copy of G
26: for each (u,v, weight) € G.edges(data =" weight') do

T if weight < threshold then
28: new_graph.remove_edge(u, v)
20: end if
30: end for
31: return new_graph

32: end function

34: function CommuniTY DETECTION(Graph (7, string algorithm)
35: if algorithm ==' Leiden’ then

36: return APPLYLEIDEN(G)

37: else if algorithm ==" InfoMap’' then

38: return APPLYINFOMAP(G)

39: else if algorithm ==" FastGreedy' then
40: return ArPPLYFASTGREEDY(G)

41 else if algorithm ==" Louvain’ then

42; return ApPPLYLOUVAIN(G)

43: else

44 raise ValueError(” Unknown algorithm™)
45: end if

16: end function

2
48: function ModularityGraph G, communities

49: Q «—0

50: m + total weight of all edges in G

51 for each community in communities do

52: L. « total weight of edges within community

53: D, + total sum of weights of edges attached to nodes in community
54: Q<—Q+(%§—(§g)z)

55: end for

56: return ()

57: end function
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Cizelge 5.6: Gelistirilen algoritmanin ¢aligsma akis1 kesitleri.

Esik Degeri: 0.10, Modiilarite: 0.30, Topluluk Sayisi: 9

Esik Degeri: 0.30, Modiilarite: 0.61, Topluluk Sayisi: 16

Esik Deger : 0.10
Modiilerite: 0.30
Topluluk Sayisi: 9

Esik Deger : 0.30
Modiilerite: 0.61
Topluluk Sayisi: 16

Esik Degeri: 0.90, Modiilarite: 0.57, Topluluk Sayisi: 46

Esik Deger : 0.90
Modiilerite: 0.57
Topluluk Sayisi: 46

l Esik Degeri: 0.75, Moduilarite: 0.59, Topluluk Sayisi: 36

Esik Deger : 0750
Modiilerite: 0.59
Topluluk Sayisi: 36

amm Yy

o8

iy

78




Best Performing Community Detection Graph, Threshold: 0.30, Modularity: 0.6133, # of Community :16
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Sekil 5.3: Leiden algoritmasi topluluk tespiti.
5.3. Ayirt Edici Ozniteliklerin Secimi

Bu siirecte, siirekli degiskenlerde 0.30 esik degeri ve Leiden algoritmasi uygulanarak,
kategorik degiskenlerde 0.95 esik degeri ve InfoMap algoritmasi uygulanarak elde
edilen ¢izge yapilarindaki topluluklar igerisinde bulunan degiskenlerin, hedeflenen
alarmlarla olan iligkileri ve birbirileriyle olan iliskileri géz oniine alinarak SPEC
(Spectral Feature Selection) skoru ve modifiye edilmis K- Shell skoru hesaplanmis ve

en ayirt edici ozellikler belirlenmistir.

5.3.1. SPEC skorunun hesaplanmasi

Spectral Feature (SPEC) skoru, Ozniteliklerin topluluklar i¢indeki Onemini ve

alarmlarla olan iligkisini degerlendirmek i¢in kullanilmigtir. Bu skor, 6zniteliklerin
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topluluklar i¢indeki diger Ozniteliklerle olan benzerligi ve alarmlarla olan iliskiyi

dikkate alarak hesaplanmistir.

Bu asamada ilk olarak, toplulugun alt ¢izge yapisinin diigiim ve kenarlar iligkilerini
iceren Laplacian matrisi olusturulmustur. Laplacian Matrisi Esitlik (5.1)’deki gibi

tanimlanmustir.
L=D-A (5.1

Burada;
D: Cizgenin her diigiimiiniin komsu sayisini iceren diagonal bir matrisidir

A: Cizgenin komsu (adjacency)matrisidir.

2
SPEC(x;) = Y- Ai(ufx;)” X F; (5.2)

Burada;

A_j: Laplacian matrisinin j-inci 6zdegeri
u_j: Laplacian matrisinin j inci 6zvektorti
x_i: i’inci oznitelik vektorii

F i: i’inci ozniteligin Anova F-skoru

Daha sonrasinda ¢izgenin yapisal 6zelliklerini ve diiglimler arasindaki iliskileri temsil
eden Laplacian Matrisinin 6zdeger ve 6zvektorleri hesaplanmig ve her topluluktaki
Ozniteliklerin her bir hedef degisken icin aldigt Anova F-skor degerleri, topluluk
yapisinin Laplacian matrisinin 6z vektorlerine dahil edilmistir. Bu asamada, her
degiskenin her bir hedef deger icin aldig1 F-skor degerleri vektorlestirilerek, Laplacian
matrisin Ozvektorleriyle carpilmis ve Ozvektorleri F-skorlartyla agirliklandirarak,
degiskenlerin hem ¢izge yapisindaki konumlarint hem de hedef degerlerle olan
iligkilerini yansitan yeni 6zvektorler elde edilmistir. Bu yeni agirliklandirilmis
Ozvektorler lizerinden her bir ilgili bilesenin karelerinin toplami hesaplanarak
topluluktaki 6zelliklerin hedef degiskenler i¢in SPEC Skoru hesaplanmistir. Bu skor
sayesinde, hangi Ozelliklerin topluluk igindeki diger ozelliklerle giiglii bir iligkisi
oldugunu ve hedef degiskenle anlamli bir baglantiya sahip oldugu tespit edilmistir.
SPEC Skoru Esitlik (5.2) ile gosterildigi sekilde hesaplanmustir.

80



5.3.2. K-Shell ayristirma yontemi

SPEC Skorun yaninda, k-Shell Ayristirma yontemi kullanilarak, topluluktaki her biz

ozelligin her bir alarma i¢in k-Shell skoru hesaplanmistir. K-Shell Ayristirma yontemi,

bir ¢izgedeki diiglimlerin merkeziligini ve 6nemini belirlemek i¢in kullanilan bir

algoritmadir. K-Shell Skoru, diiglimlerin topolojik 6nemini ve baglanti yogunlugunu

yansitmaktadir.

K-Shell Ayristirma (k-Core Decomposition), Algoritma 5.2°de detaylandirildig: gibi

bir ¢izge yapisindaki diigiimleri, baglant1 yogunluklarina gore katmanlara ayirir. Daha

sonrasinda, diiglimleri iteratif olarak ¢izgeden ¢ikararak, her bir diigiimiin ait oldugu

en derin katmani belirler.

Algoritma 5.2: K-Shell ayristirma yontemi adimlari.

1. Baskangi¢c Durumu
Tiim diigiimler baslangig¢ta cizgede bulunur

Her diigiimiin derecesi (baglanti sayisi) hesaplanir

o

2. Diisiik Dereceli Diigiimleri Cikarma:

Derecesi 1 olan diigiimler bulunur

Bu diigiimler komsu diigiimlerinin dereceleri de azaltarak ¢tkarilir
3. Iterasyon:

Derecesi 1 olan diigiimler ¢ikarildiktan sonra,

Yeni derecesi 1 olan diigiimler tekrar bulunur ve ¢ikartlir.

Bu siireg ,derecesi 2 olan diigiimler icin tekrarlanir ve tiim dereceler icin devam ederek
tiim diigtimler ¢ikarilana kadar stirer.

4. Katmanlarin Belirlenmesi:

Eger:

Bir diigiim en az k dereceye sahipse ve k dereceli komsulari da ¢cikarilmissa,
Diigiim k-shell'in bir pargasi olarak kabul edilir.

K-shell skoru,her diigiimiin ait oldugu en ytiksek k-shell'dir
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(@ a) Orijinal Ozellik b) 1. Kabuk

° A,

¢) 2. Kabuk d) 3. Kabuk
Sekil 5.4: Bir 6zellik ¢izge yapisinin 3 kabuklu katmanli yapisi [37].
5.3.2.1. Modifiye edilmis K-Shell skorunun hesaplanmasi

Bu asamada ilk olarak topluluktaki 6zelliklerin alarmlarla iligkisini temsil eden Anova
F-skor degerleri, diigiimlerin agirliklar1 olarak kabul edilmis ve [37] calismasindan
yola ¢ikarak topluluklar i¢indeki her bir 6zelligin her bir alarm i¢in modifiye edilmis
k-Shell skoru Esitlik (5.3) ile gosterildigi gibi hesaplanmistir. Modifiye edilmis K-
Shell skoru ile, topluluk 6zelliklerinin hem kendi agirliklart hem de komsularinin ve
baglant1 agirliklar1 hesaba katilmis ve o6zelliklerin topluluk igindeki 6nemi hem
alarmlarla olan iligkilerine hem de topluluktaki merkezi konumuna bakilarak

degerlendirmistir.

i = I\/ KW (i) 2lien) W s ) (5.3)

Burada;

k{n}: Dugimin derecesi,

Wy, AT Dugimin agirligy,

W{E{n It Dugim (n) ile bagh diger diigiimler arasindaki kenarlarin agirliklarinin
toplamidir
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5.3.3. Topluluklardan ayirt edici dzniteliklerin belirlenmesi

Bu asamada ise her topluluktaki 6zniteliklerin hedeflenen alarm i¢in maksimum SPEC
ve k-Shell skoruna sahip Oznitelikler se¢ilmis ve iki farkli potansiyel ayirt edici
Oznitelik kiimesi olusturulmustur. Maksimum k-Shell skorlarinin secilmesiyle elde
edilen Ozellik kiimesinin, maksimum SPEC skorunun belirlenmesiyle elde edilen
ozellik kiimesine kiyasla daha az 6zellik i¢erdigi, bunun en biiyiik nedeninin ise k-
Shell ayristirma yonteminin az sayida 6zellik i¢eren topluluklarda diisiik performans
sergilemesinden kaynakli olugu gbzlemlenmistir. Ancak topluluklar igerisinde segilen
ayni ve maksimum SPEC skoruna sahip Ozellikler arasindan en ayirt edici 6zellik
bulunmaya calisilirken bu 6zelliklerim k-Shell skoruna bakilarak iglerinden diger
topluluk elemanlariyla daha cok iligki i¢inde olan, en merkezi konuma sahip 6zellik

secilmis ve tek bir ayirt edici 6zellik kiimesi olusturulmustur.

Daha sonra olusturulan ayirt edici Ozellik kiimesi alan uzmanlar tarafindan
degerlendirilip onaylanmis ve talepleri iizerine ayirt edici 6zellik kiimesinde bulunan
ve 8 farkli batarya paketine 6zgii Ozellikler, araglarin yapisina gore degisiklik

gosterebileceginden kaynakli olarak ¢ikarilmstir.

Cizelge 5.7: SPEC skoru ve K-Shell skoruna gore olusturulan 6zellik kiimeleri.

Siirekli Degiskenler SPAC Skoruna Gore Segilen Ayirt edici Oznitelikler Siirekli Degiskenler K-Shell Skoruna Gore Segilen Ayirt edici Oznitelikler
Community Nar| Selected Features Accordingto SPAC Values Community Na| Selected Features Accordingto K-Shell Values
CAN1.Water_Temp.Water_Temp_Radiator_Out
CAN2.BCU_7_TBMP.Positive_Terminal_Cell_Temp

CAN1.Water_Temp.Water_Temp_Radiator_Out
Community1 |CAN1.VMU1.Dsh_Thermallndicator Community 1 CAN1.VMUZ.Dsh AuVoltage

CAN1.VMU2.Dsh AVoltage CAN2.BCU 4 TEMP.Pack Ambient, Temp

Community2 |CAN1.BMS Cell_Min_Max Values.BMS Max Cell_Voltage Community2 |CAN1.BMS_Cell_Min Max Values.BMS_Max Cell_Voltage
. CAN1.VMU3.Dsh_HighPowerCurrent

Community3 | ~\\1. ASC4 BellowPressRearAXeRight

CAN1.DCU_PSU_2.act_DCBusPower_14

CAN1.EBC1.BrakePedalPos

CAN1.TSC1.EngRequestedTorqueHighResolution_0

Community5 |CAN1.TSC1.EngRequestedSpeed SpeedLimit_1 Community 5

CAN1.TSC1.EngRequestedTorque_TorqueLimit_2

CAN1.BBC4. BrkLnngRmningFrontAxeRightWheel

CAN1.EBCA4.BrkLnngRminingFrontAxdeLeft\Wheel

CAN1.VD.TotalVehicleDistance

CAN1.AIR1.AirSuspensionSupplyPress

CAN1.AIR1.SenviceBrakeCircuit2AirPress

Community8 [CAN1.DCU PSU 1.act_DCBusPower_14

5]

CAN1.ETC2.TransCurrentGear!

Community3 |CAN1.ASCA4.BellowPressRearAdeLeft

Community4 Community4 |CAN1.DCU_PSU_2.act_DCBusPower 14

CAN1.TSC1.EngRequestedSpeed_SpeedLimit_1
CAN1.TSC1.EngRequestedTorqueHighResolution_0

CAN1.EBC4.BrkLnngRmningFrontAxeRightWheel
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Tiim bu agamalar sonunda, baslangigta 902 degiskenden olusan ham veri seti tizerinde
yapilan analizler ve cizge tabanli 06zellik se¢imi sonucunda alarm tahmininde

kullanilacak 52 ayirt edici belirlenmistir.

Cizelge 5.8: Kararlastirilan 6znitelik listesi.

index Kategorik Oznitelikler Listesi Siirekli Oznitelikler Listesi
0| CAN1.EV_LIMITS.EV_MaxCurrentLimit CAN1.Water_Temp.Water_Temp_Radiator_Out
1]CAN1.TSC1. TSC1TransRate_1 CAN1.VMU1.Dsh_Thermalindicator
2| CAN2.Battery Power_Status_Copy_1.EV_Target_Voltage CAN1.VMU2.Dsh_Aux\Voltage
3| CAN1.EV LIMITS EV_MaxVoltageLimit CAN1.BMS Cell_Min_Max Values.BMS Max_Cell_Voltage
4|CAN1.EV_LIMITS BV MaxPowerLimit CAN1.DCU PSU 2.act_ DCBusPower 14
5| CAN1.TSC1.TSC1CtrIPurpose_1 CAN1.TSC1.EngRequestedTorqueHighResolution_0
6 CAN1.BMS Status Message.BMS Contactor_Status CAN1.TSC1.EngRequestedSpeed_SpeedLimit_1
7| CAN2.BCU_HVCU_State_Control.Contactor_Status CAN1.TSC1.EngRequestedTorque_TorqueLimit_2
8| CAN1.Battery Status.DMDC CAN1.EBCA.BrkLnngRmningFrontAxeRightWheel

©

CAN1.V\MU1.Dsh_ReadyToDrive

CAN1.BBCA4.BrkLnngRminingFrontAxeLeftWheel

10

CAN1.VWMU1.Dsh_System Status

CAN1.VD. TotalVehicleDistance

1"

CAN1.VDC1.VDCFullyOperational

CAN1.AIR1.AirSuspensionSupplyPress

12

CAN1.EBC1.ABSFullyOperational

CAN1.AIR1.ServiceBrakeCircuit2AirPress

13|

CAN1.VDC1.VDClnformationSignal

CAN1.DCU_PSU_1.act_DCBusPower_14

14
15,
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

CAN1.ETC2. TransCurrentGear
CAN1.BMS Cell_Min_ Max Values.BMS Max Cell_Voltage_Location
CAN1.BMS Cell_Min_Max Values.BMS Min_Cell_Voltage Location

CAN1.BMS Status_Message.HVCU_Plus_Contactor_Status
CAN1.BMS Status_Message.HVCU_Negative_Contactor_Status
CAN1.DCU PSU 1.ErorCode_14

CAN1.DCU_PSU 2.ErorCode_14
CAN1.VMU2.Dsh_DriverTorqueReqStatus
CAN1.VMU2.Dsh_AccelPedalPosStatus
CAN1.VMU3.Dsh_CoolingPumpRequest

CAN1.ETC7. TransReadyForBrakeRelease

CAN1.BMS Cell_Min_Max Values.BMS Max Humidity Location
CAN1.VMU3.Dsh_ApplyBrakeWarningLight
CAN1.ASC1.DoorRelease

CAN1.TCO1.VehicleMotion

CAN1.EBC1.ASRHillHolderSwitch
CAN2.Battary Config Msg.Battery Config

CAN1.BMS Cell_Min_Max Values.BMS Max Humidity

29| CAN1.TSC1.EngOverrideCtriMode_1

30| CAN1.BMS Status_Message.BMS State Status

31| CAN2.BCU_HVCU State_Control. HVCU State Control

32| CAN1.VMU3.Dsh_BuzzerRequest

33| CAN1.TSC1.EngOverrideCtriMode

Cizge Tabanli Oznitelik Secimi béliimiinde, degiskenler arasindaki istatistiksel
iligkiler ¢izge yapisinda gorsellestirilmis, topluluk tespiti algoritmalar1 kullanilarak
Oznitelikler arasinda topluluklar belirlenmis ve bu topluluklardan ayirt edici
oznitelikler se¢ilmistir. Ozellikle SPEC skoru ve K-Shell ayristirma ydntemi gibi ¢izge
teorisi prensiplerine dayanan metrikler kullanilarak veri seti boyutunun azaltilmasi ve
daha verimli ve etkili modellerin gelistirilmesi hedeflenmistir. Bir sonraki Egitim ve
Test Veri Seti Hazirlig1 boliimiinde, secilen 6zniteliklerin diizenlenerek egitim ve test
veri setlerinin hazirlanmasi1 amaglanmistir. Boliimde verilerin uygun sekilde islenmesi,
standardizasyonu ve yeniden etiketlenmesi siiregleri agiklanmistir. Bu kapsamda
gergeklestirilen veri on isleme adimlari, kiibik spline interpolasyon teknikleri ve

dengeli veri kiimesi olusturma yontemleri ele alinmustir.
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6. EGITIM VE TEST VERI SETi HAZIRLIGI

Cizge tabanli 6znitelik se¢imi sonrasi elde edilen 6zelliklerin kayitlar1 sadelestirilmis
veri seti lizerinden ¢ekilerek veri seti iizerinde kapsamli bir veri isleme ve doniistiirme
stireci gerceklestirilmistir. Bu siirecte, model egitimine uygun, dengeli ve giivenilir bir
veri seti olusturarak hedef degiskenlerin tahmininde ¢alistirilacak makine 6grenmesi
modellerin (RF, SVM, XGBoost) etkin ve dogru bir sekilde c¢alisabilmesi

amaglanmstir.

IIk olarak, model girdilerinin tutarliligi ve karsilastirilabilirligini saglamak igin
belirlenen Ozniteliklerin  kayitlar1  {izerinde, eksik degerlerin doldurulmasi
(imputation), kategorik degiskenlerin one-hot encoding ile sayisallastirilmasi gibi 6n

isleme adimlar1 ve verilerin standartlagtirilmasi islemleri gergeklestirilmistir.

Ikinci asamada ise modellerin tahmin yapisina uygun bir veri seti olusturmak iizere
yeniden yapilandirma islemleri gergeklestirilmistir. Oncelikle, hedeflenen alarmlarin
aktivasyon durumlarinin erken tahmini i¢in degigkenler lizerinde etiket kaydirma
(label shifting) yontemi uygulanmistir. Ardindan, alarmlarin aktif olma sikliginin
diisiik olmasi nedeniyle ortaya c¢ikan sinif dengesizligi problemini ¢6zmek igin
degiskenlerin aktif olmadig1 kayitlar iizerinden ikili arama tabanli zaman aralig
orneklemesi (binary-search based down-sampling) yontemi uygulanmigstir. Son olarak,
egitim ve test verileri olusturulmus, egitim verileri tizerinde SMOTEEN (Synthetic
Minority Over-sampling Technique for Nominal and Continuous) teknigi ile sentetik
ornekler tretilerek simif dengesizligi daha da giderilmis ve egitim/test veri setleri
olusturulurken katmanli ornekleme (stratified sampling) yontemi ile smif

dagilimlarinin korunmasi saglanmustir.

6.1. Ozniteliklerin Diizenlenmesi

6.1.1. Veri on isleme ve standardizasyon

Bu asamada ilk olarak, 6zniteliklerin sadelestirilmis referans veri seti iizerinden aracin
hareket halindeki zaman dilimlerine ait kayitlar1 toplanmistir. Sonrasinda veri
setindeki eksik degerlerin (null degerler) analizi yapilmis ve farkli veri tiplerine uygun

stratejiler belirlenerek doldurulmustur. Siirekli degiskenlerdeki eksik degerler, komsu
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degerlerden yararlanarak tahminler iireten kiibik Spline Interpolasyon (cubic spline
interpolation) yontemi ile doldurulurken, kategorik degiskenlerdeki eksiklikler, dnceki
degerleri tekrarlayarak dolduran Ileriye Dogru Doldurma (forward fill imputation)
teknigi ile giderilmistir. Bu sayede, eksik degerlerin neden olabilecegi bilgi kaybiyla
beraber modellerin performansinda goriilebilecek olasi diisiislerin oniine gecilmeye

calisiimustir.

6.1.2. Kiibik spline interpolasyon

Spline interpolasyon, verilen veri noktalarindan gegen diizgiin bir egri olugturmak icin
kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde, her bir veri noktasi arasinda farkli bir polinom
fonksiyonu tanimlanir ve bu fonksiyonlar birlestirilerek stirekli bir egri elde edilir.
Spline interpolasyonun farkl: tiirleri vardir ve her bir tiir farkli bir polinom fonksiyonu

kullanir.

En yaygin kullanilan spline interpolasyon tiirlerinden biri kiibik spline
interpolasyondur. Kiibik spline interpolasyonda, her bir veri noktasi arasinda ticiincii
dereceden bir polinom fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyonlar, birinci ve ikinci
tiirevlerinin stirekliligi saglanacak sekilde birlestirilir. Kiibik spline interpolasyon

formiilii Esitlik (6.1) ile gosterildigi sekilde hesaplanir.

Sicy = a; + bi(x — x) + ¢;(x — x)* + di(x — x;)3 (6.1)
Burada,
Sicx): X ve Xgy1y noktalar arasindaki egriyi temsil eden polinom fonksiyonudur.

a;, b;, c;, d; polinom katsayilaridir

Sitxp) = Yi (egriveri noktasindan geger) (6.2)
Si(x{m}) = Yi+1) (egri veri noktasindan geger) (6.3)
Sl.'(x{m}) = S 1)) (birinci tiirev siirekliligi) (6.4)
i,{x{,-ﬂ}) = Sy 1)) (ikinci tiirev siirekliligi) (6.5)

Esitlik (6.2.-6.5) ile gosterilen kosullar1 kullanilarak, her bir polinom fonksiyonunun
katsayilar1 hesaplanabilir ve boylece tiim veri noktalarindan gecen diizgiin bir egri elde

edilebilir [70].
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Eksik degerlerin doldurulmasiyla elde edilen veri seti iizerinde, makine 6grenimi
modellerinin performansini optimize etmek ve 6zelliklerin 6lgeklerini dengelemek
amactyla cesitli doniistirme islemleri gergeklestirilmistir. Stirekli 6zellikler,
StandardScaler kullanilarak standartlastirilmis ve bdylece ortalamalart sifira, standart
sapmalar1 bire getirilerek farkli 6lgeklerdeki 6zelliklerin model iizerindeki etkisinin
dengelenmesi saglanmistir. Batarya paketlerinin lokasyonunu temsil eden sayisal
(numeric) degiskenler ise, nominal 6l¢ekli olduklar1 ve aralarinda bir siralama iliskisi
bulunmadig i¢in, one-hot encoding yontemiyle doniistiiriilmiistiir. Bu doniisimle, her
bir lokasyon kategorisi igin ayr1 bir ikili (binary) degisken olusturulmustur. Nominal
ve siral1 (ordinal) degiskenler ise, 6nceden label encoding ile sayisallastirildigi i¢in bu

asamada herhangi bir doniisiime tabi tutulmamis ve orijinal halleriyle korunmustur.

6.2. Yeniden Etiketleme

Bu siirecte, alarmlarin aktivasyonlarinin énceden tahmin edilmesinde siniflandirma
tabanli denetimli makine 6grenimi (supervised ML) modelleri kullanilmasina karar
verildiginden, alarm siniflarinin etiketlenmesinde belirli degisiklikler yapilmustir. i1k
olarak, Marwin Zufle ve arkadaslarinin calismasinda [71] bahsedilen etiketleme
stratejilerinden yola ¢ikarak, ara¢ hareketlerinden alarmlarin aktivasyon periyotlari
belirlenmis ve bu periyotlarin baslangig, bitis ve siire bilgileri kaydedilmistir. Daha
sonra, alarmlarin ne kadar siire 6nce tahmin edilmesi planlaniyorsa, buna gore bir
tahmin penceresi (prediction window) olusturulmustur. Her alarmin aktivasyon
periyodunun baglangi¢ zamanindan, belirlenen tahmin penceresi kadar geriye gidilmis
ve pencere i¢inde kalan zaman damgali kayitlar yeniden 1 (aktivasyon gézlemlendi)
olarak etiketlenmistir. Son olarak, modelin alarmlarin aktivasyon gosterdigi
araliklardan ziyade Oncesini tahmin etmesini saglamak amaciyla, aktivasyon 6zelligi
gosterilen periyotlar veriden c¢ikartilmis sadece pencere islemi sonrast yeniden
etiketlenen veriler birakilmistir. Bu yaklasim, literatiirde Olay Tabanli Etiketleme
(event-based labeling) veya Tetikleme Tabanli Etiketleme (trigger-based labeling)
olarak adlandirilmaktadir ve alarmlarin tahmin edilebilirligini artirmak amactyla

yaygin olarak kullanilmaktadir.
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6.3. Dengeli Veri Kiimesi Olusturma

Bu asamada, yaklasik iki yillik ara¢ hareketi sliresince alarmlarin aktivasyon sikligi
oldukca az olmasi nedeniyle ortaya ¢ikan dengesiz veri seti problemiyle basa ¢ikmak
icin Ozel bir yaklasim benimsenmistir. Her ne kadar yeniden etiketleme siirecinde,
gercek aktivasyon periyotlarinin baslangi¢ zamanindan tahmin penceresi boyutu kadar
geriye gidilip, aktivasyon oncesi kayitlar 1 olarak yeniden siniflandirilsa da ve aslinda
bu sekilde veride (1) olarak etiketlenen kayit sayis1 arttirilmis olsa da hala alarmlarin
aktif oldugu durumlarin, aktif olmadig1 durumlara kiyasla olduk¢a az sayida oldugu
gbzlemlenmistir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, hedef degiskenlerin aktif olmadigi (0)
kayitlar iizerinde, zaman serisinin yapisini koruyan ve ikili arama (binary search)
tabanli bir zaman aralig1 seyreltme (time interval down-sampling) yontemi
gelistirilmistir. Bu yontem ile, verinin zaman serisi yapisi korunarak alarmlarin
aktivasyon gostermedigi kayit sayisinin, aktivasyon gosterdigi kayit sayisina

olabildigince yaklastirilmas1 amaglanmaistir.

Bu yontemle, veri seti, belirlenen zaman araligima gore boliinerek gruplastirilmis ve
gruptan rastgele ornekler alinarak aktivasyon gozlenmeyen kayit sayisi seyreltilerek,
aktivasyon gosterilen kayit sayisina ne kadar yaklasildigi hesaplanmistir. Aktivasyon
gosteren kayit boyutuna en ¢ok yaklastiran zaman araligini belirlemek i¢in ise ¢alisma
zamani (runtime) agisindan verimli olan bir ikili arama algoritmasi kullanilmustir. Tlk
olarak, algoritmanin arama yapacagi zaman araliklarinin penceresini belirlemek i¢in
minimum ve maksimum zaman degerleri belirlenmis ve aramanin gerceklesecegi
pencere olusturulmustur. Daha sonra, algoritmaya en yakin olmas1 gereken hedef veri
boyutu olarak alarmin aktivasyon gosterdigi kayit sayisi verilmistir. Ikili arama
algoritmas1 ¢aligtirilarak, belirlenen periyot penceresinden ideal zaman aralig
bulunmus ve bu degere gore aktivasyon gostermeyen kayitlar {izerinde seyreltme

1slemi gercgeklestirilmistir.
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Algoritma 6.1: Gelistirilen ikili arama tabanli zaman aralig1 seyreltme algoritmasi.

Algorithm 2 Time Interval Undersampling

Require: Data data, Time Column time_column, Interval interval, Number
of Samples num_sample
Ensure: Undersampled Data X, Target Variable y
1: Set df + data
2: Set df [target_name] « y
3: Set df « df.set_index(time_column)
4: Initialize undersampled_data « ||
5: for all groups g in df.resample(interval) do

6: if length of ¢ > num sample then

7 Append g.sample(num_sample) to undersampled_data

8: else

9: Set updated_sample < lengthe fg—num_sample

10: Append g.sample(updated_sample) to undersampled_data
11: end if

12: end for

13: Set undersampled_df < pd.concat(undersampled_data)

14: Set undersampled X « undersampled_df drop([target_name], axis = 1)
15: Set undersampled_y < undersampled_df [target_name]

16: return undersampled X, undersampled_y

Algorithm 3 Find Optimal Interval

Require: Data data, Target Size target_size, Minimum Interval min_interval,
Maximum Interval max_interval

Ensure: Best Interval best_interval

. Set left «+ min_interval

. Set right + mazx_interval

. Set best_interval < mazx_interval

- while le ft < right do
] . left+right
Set mid ¢ =LA

I B e o R

6: Set undersampled_data, - < Time Interval Undersampling(data, "times-
tamps’, mid T)
if length of undersampled_data = target_size then

&: Set best_interval < mid
9: Set left + mid + 1

10: else

11: Set right + mid — 1

12: end if

13: end while
14: return best_interval

6.3.1. Egitim ve test veri setlerinin olusturulmasi

Olusturulan dengeli veri ver seti izerinden, modelin performansini degerlendirmek ve
genelleme yetenegini test etmek icin egitim ve test veri setleri olugturulmustur. Bu
ayrim, verinin %70'i egitim, %30'u test olacak sekilde gerceklestirilmistir. Veri setinin
dengesini korumak ve her iki veri setinin de aynmi dagilimdan gelen aktif alarm
durumlart igermesi 1i¢in, tabakali Ornekleme (stratified sampling) yontemi
kullanilmigtir. Bu yontem, veri setini alarm etiketlerine gore alt gruplara ayirarak, her
bir alt gruptan oransal olarak orneklem se¢ilmesini ve bodylece egitim ve test veri

setlerinin aktif alarm dagilimlarinin birbirine benzer olmasini saglamistir. Bu sayede,
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her iki veri setinde de etiketlerin orantili temsili saglanarak, modelin genel

performansinin ve genelleme kabiliyetinin artirilmasi amaglanmustir.

Egitim ve Test Veri Seti Hazirligi bdliimiinde, veri setinin Ozniteliklerinin
diizenlenmesi, veri 6n isleme ve standardizasyon adimlari, kiibik spline interpolasyon
teknikleri, yeniden etiketleme ve dengeli veri kiimesi olusturma siirecleri ayrintilt bir
sekilde ele alimmustir. Bir sonraki Modellerin Egitilmesi ve Aciklanabilirligi
boliimiinde, modellerin egitilmesi ve bu modellerin genel ve kayit bazinda
aciklanabilirligi lizerinde durulmustur. Bu kapsamda, model egitimi, hiperparametre
optimizasyonu siireglerini ve SMOTEEN gibi dengeleme tekniklerinin yani sira ¢esitli
makine 6grenmesi modellerinin egitimi gerceklestirilmistir. Ayrica, Random Forest
(RF) ve XGBoost modellerinin 6znitelik nemini (feature importance) nasil belirledigi
detaylandirilmistir. Bunun yaninda, LIME (Local Interpretable Model-Agnostic
Explanations) aract ile belli kayitlar izerinden modellerin performansi degerlendirilip,
karar mekanizmalar1 analiz edilerek alarm karakteristikleri tizerinden 6ngoriiler elde

edilmistir.
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7. MODELLERIN EGITILMESI VE ACIKLANABILIRLIiGI

Bu asamada alarmlarin aktif oldugu durumlarin siniflandirilmasi icin SVM, RF ve
XGBoost modelleri egitim ve test veri setleri ile egitilerek model performanslari
degerlendirilmistir. Modellerin egitimi siirecinde, sinif dengesizliginin giderilmesi ve
modellerin performansinin artirilmasi1 amaciyla hedef degiskenlerin aktif oldugu (1)
kayitlarin sayisini artirarak veri setini dengelemeyi hedefleyen SMOTEEN ("Synthetic
Minority Oversampling Technique-Edited Nearest Neighbours) teknigi kullanilmigtir
[72]. Bunun yaninda, modellerin en iy1 performansi gosterdigi hiper parametreleri ve
SMOTEEN tekniginin en uygun parametrelerini belirlemek i¢in GridSearchCV ile
kapsamli  bir  hiperparametre  optimizasyonu  (Hyperparameter = Tuning)
gerceklestirilmistir. Bu optimizasyon siirecinde, modellerin parametreleri ve
SMOTEEN fonksiyonunda kullanilan k neighbors ve enn n neighbors
parametreleri sistematik olarak taranarak en iyi sonuglar1 veren kombinasyonlar

belirlenmistir.

Model egitiminin ardindan, modellerin karar verme mekanizmalarin1 anlamak ve
hangi 6zelliklerin tahminlerde daha etkili oldugunu belirlemek i¢in agiklanabilirlik
analizleri yapilmistir. Bu analizlerde, her bir modelin 6zniteliklere verdigi agirliklar
incelenmis ve LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) yontemi
kullanilarak modellerin tahminlerinde hangi 6zniteliklere daha ¢ok odaklandig: tespit
edilmistir [73] . Bu sayede, modellerin karar siirecleri daha seffaf hale getirilmis ve

sonuglarin yorumlanma kabiliyeti arttirilmastir.

7.1. Model Egitimi ve Hiperparametre Optimizasyonu

Bu calismada hedef degiskenlerin aktivasyon durumlarinin kestirimi i¢in gii¢lii ve
yaygin olarak kullanilan {i¢ makine 6grenmesi siniflandiricist olan Destek Vektor
Makineleri (SVM), Rastgele Orman (RF) ve Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
modelleri kullanilmistir. Bu siiregte, SMOTEEN 6rnekleme yontemi ve model
egitimini tek bir yap1 altinda birlestirmek icin bir pipeline (boru hatt1) mimarisi
kullanilmistir. Bu yaklasim hiperparametre optimizasyonunu kolaylastirarak hem

modelin hiperparametrelerini hem de SMOTEEN yonteminin parametrelerini es
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zamanli optimize edilebilmis, modellerin ve Ornekleme yoOnteminin en 1iyi

kombinasyonunu bularak, modellerin performansinin artmasinda yardimci olmustur.

7.1.1. SMOTEEN

SMOTEEN (Synthetic Minority Oversampling Technique-Edited Nearest
Neighbours), makine 6grenmesi alaninda kullanilan bir veri 6rnekleme (resampling)
yontemidir. Ozellikle simif dengesizligi probleminin oldugu veri setlerinde, azinlik
sinifina ait 6rnek sayisini artirarak siniflar arasindaki dengeyi saglamaya calisir.
SMOTEEN, SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) ve ENN (Edited

Nearest Neighbours) yontemlerinin birlesiminden olusur.

SMOTEEN, o6nce SMOTE yontemiyle azinlik sinifina sentetik ornekler ekler,
ardindan ENN yontemiyle yanlis siniflandirilmis 6rnekleri temizler. Bu sayede, hem
azinlik smifinin temsil orani artirtlir hem de giiriiltiili 6rnekler veri setinden

cikarilarak modelin performansi iyilestirilir. [72]

SMOTE

(Synthetic Minority Oversampling Technique)

. Azinlik sinifindan rastgele bir 6rnek segilir.

. Bu drnegin k en yakin komsusu bulunur.

. Komsulardan biri rastgele segilir.

. Secilen komsu ile érnek arasindaki farkin
belirli bir orani hesaplanir ve bu fark érnege
eklenerek yeni bir sentetik érnek olusturulur.

SMOTEEN

ENN
(Edited Nearest Neighbours)

-

. Tiim érnekler icin k en yakin komsu bulunur.
2. Eder bir dérnegin k en yakin komsusunun
gogunlugu farkh sinifa aitse, bu érnek veri
setinden gikarilir.

Sekil 7.1: SMOTEEN yonteminin ¢alisma mekanizmasi.

SMOTEEN parametreleri:

e sampling_strategy: Azinlik sinifinin hedef 6rnek sayisin1 veya ¢cogunluk siifina

gore oranini belirler.
e Kk neighbors: SMOTE i¢in kullanilan komsu sayisidir.

e n_neighbors: ENN icin kullanilan komsu sayisidir.
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e n_neighbors: SMOTE'de sentetik 6rnek olusturulurken dikkate alinacak komsu

sayisidir (varsayilan degeri k_neighbors ile aynidir).
7.1.2. Modellerin egitimi

7.1.2.1. Referans otobiise ait veri seti ile egitim

Bu calisma kapsaminda, her bir alarmin 20 dk. dnceden kestirimi amaglanmistir.
Oznitelik secimi yapilmis olan referans 3F2551C1 veri setinden olusturulmus egitim ve
test setleri ve Cizelge 7.1°de yer alan parametre uzay1 kullanilarak Rastgele Orman,

Destek Vektor Makinesi ve XGBoost Modelleri egitilmistir.

Cizelge 7.1: Ornekleme parametreleri ve hiperparametre uzay1.

SMOTEEN Parametre Uzayi

smote__k_neighbors [1, 3, 5]
enn__n_neighbors [3,5,7]
SVM Parametre Uzayi

classifier__C [0.1,1,10]
classifier__gamma [1, 0.1, 0.01]

classifier__kernel

['rbf', ‘poly, 'sigmoid']

RF Parametre Uzayi

n_estimators [100, 200]
max_depth [None, 10, 20]
min_samples_split [2, 5]
min_samples_leaf [1,2]
XGBoost Parametre Uzayi

n_estimators [100, 200]
max_depth [3,6,10]
learning_rate [0.01,0.1,0.2]
subsample [0.8,1.0]
colsample_bytree [0.8,1.0]

eval_metric

['auc’, 'logloss’]

Model egitimi sonuglar1 Cizelge 7.2’de yer almaktadir. Sonuglar incelendiginde
modellerin yliksek performans sergiledigi gézlenmis ve asir1 6grenme durumunu test

etmek icin diger otobiislerden elde edilen verilerin kullanilmas1 kararlagtirilmistir.
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Cizelge 7.2: Referans veri seti lizerinde model bagarimlari.

CAN1.EBC1.ABS_EBSAmberWarningSignal

ACC PRE REC F1
SVM 0.99 0.97 0.98 0.99
RF 0.98 0.96 0.97 0.98
XGBoost 0.99 0.98 0.99 0.98
CAN1.VMU1.Dsh_System_Fault

ACC PRE REC F1
SVM 0.98 0.99 0.98 0.99
RF 0.99 0.99 1.00 1.00
XGBoost 1.00 0.99 1.00 0.99
CAN1.VMU1.Dsh_System_Warning

ACC PRE REC F1
SVM 0.98 0.99 0.98 0.99
RF 0.99 0.99 1.00 1.00
XGBoost 1.00 0.99 1.00 0.99
CAN1.BMS_Status_Message.PDU_FAULT

ACC PRE REC F1
SVM 0.99 1.00 1.00 1.00
RF 0.99 1.00 1.00 1.00
XGBoost 0.99 1.00 1.00 1.00
CAN1.Battery Status.BMS_S0OC

ACC PRE REC F1
SVM 0.97 0.97 0.99 0.98
RF 1.00 0.99 1.00 1.00
XGBoost 1.00 1.00 1.00 1.00

7.1.2.2. Diger otobiislere ait veri setleri ile egitim

Oncelikle diger otobiis verilerinde hedeflenen alarmlarin goriilme sikligi Cizelge

7.3’te goriildiigi lizere incelenmistir. Diger Otobiislerin veri setlerinde DSH System

Fault ve PDU Fault alarmlarmin aktive oldugu kayitlarin bulunmadigi, diger

alarmlarda ise referans veri setine kiyasla daha az kayit oldugu goriilmektedir.

Cizelge 7.3: Otobiis verilerinde hedeflenen alarmlarin siklig1.

Veri Setlerine Gore Hedef Degisken Siklig

3F2551C1(Ref.) | 5E3DA3A9-0 | 6BF5FA70-1 | 920CB615-2 | EF818714-4
CAN1.EBC1.ABS_EBSAmberWarningSignal 4700 562 136 350 4819
CAN1.VMU1.Dsh_System_Fault 57 1 0 0 1
CAN1.VMU1.Dsh_System_Warning 83 41 10 0 21
CAN1.BMS_Status_Message.PDU_FAULT 6 0 0 0 0
CAN1.Battery_Status.BMS_SOC 25 12 5 0 9
Ortalama 974.20 123.2 302 70.00 970.00
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Diger otobiislere ait veri setlerinden referans veri seti kullanilarak secilen 6zniteliklere
karsilik gelen kayitlarin g¢ekilmesiyle her bir otobilis i¢in egitim ve test verisi

olusturulmustur.

Referans veri seti ile egitilen modeller diger otobiis verileri ile test edilmistir. Sonuglar
Cizelge 7.4’te goriilmekte olup, referans otobiis verisi ile egitilen modellerin diger
otobiislere ait alarmlarin aktif oldugu durumlar1 kestiriminde basarisiz oldugu

gorilmiistiir.

Cizelge 7.4: Referans otobiis verileri ile test sonuglari.
CAN1.EBC1.ABS_EBSAmberWarningSignal

ACC REC
Veri Seti SE3BDA3A9  ]0.58 0.08
Veri Seti 6BF5FA70  ]0.51 0.00

Veri Seti 920CB615  |0.50 0.00
Veri Seti 818714 [0.62 0.1
CAN1.VMU1.Dsh_System_Fault

ACC | REC

Veri Seti 5SE3DA3A9 (-
Veri Seti 6BF5FA70 I
Veri Seti 920CB615 (-
Veri Seti EF818714 (-
CAN1.VMU1.Dsh_System_Warning

ACC REC
Veri Seti 5SE3DA3A9  |0.56 0.06
Veri Seti 6BF5FA70  |0.52 0.00
Veri Seti 920CB615 )

Veri Seti EF818714  |0.54 [0.05
CAN1.BMS Status Message.PDU_FAULT
ACC REC

)
)
)

Veri Seti 5SE3DA3A9
Veri Seti 6BF5FA70
Veri Seti 920CB615
Veri Seti EF818714
CAN1.Battery Status.BMS_SOC

ACC REC
Veri Seti 5SEBDA3A9 |0.55 0.03
Veri Seti 6BF5FA70  |0.50 0.00
Veri Seti 920CB615 )

Veri Seti EF818714 0.51 | 0.00

] ] ~] ~
~ ] =] —

Bu durum karsisinda diger otobiislere ait ham verilerin referans otobiis verisi ile
benzerlik durumu kontrol edilmistir. Referans ham veri seti ile diger otobiislere ait

ham veri setlerindeki ortak degiskenlerin istatiksel analizleri (Pearson Korelasyon
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Matrisi, Cramer’s V Istatistik Tablosu ve Anova F-Testi) yapilmis ve degisken
iliskilerinin temsil edildigi ¢izge yapilar1 olusturulmustur. Bu ¢izge yapilar lizerinde
topluluk algoritmalar1 calistirilarak modiilerite skoru yiiksek, alakali 6zellik

kiimelerini igeren rafine ¢izge yapilar1 (Cizelge 7.5) elde edilmistir.
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Cizelge 7.5: Otobiislere ait rafine edilmis ¢izge yapilari.

Graph with Threshold 0,30, Madularity: 06133, # of Community 16

6BF5FA70

920CB615

Graph with Threshold 0.30, Modularity: 0.6060, # of Community :16

Graph with Threshold 0.30, Modularity: 0.5972, # of Community :18

SE3DA3A9

EF818714

Graph with Threshold 0.25, Modularity: 0.6340, # of Community :12

Graph with Threshold 0.30, Modularity: 0.6151, # of Community :12

%%
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Bu calismaya paralel olarak, diger otobiislere ait ham verilerin referans otobiise ait
ham veriye olan benzerlik seviyesini incelemek icin Spektral Benzerlik Skorlari

hesaplanmis olup, Cizelge 7.6’da verilmistir.

Cizelge 7.6: Diger otobiislerin referans otobiise benzerliginin spektral benzerlik

tablosu.
Referans Veri Setine Spektral Benzerlik Skoru
Veri Seti 6BFSFA70 253.3
Veri Seti 920CB615 196.03
Veri Seti 5E3DA3A9 186.66
Veri Seti BF818714 166.4

Cizelge 7.5’te yer alan her bir otobiise ait rafine ¢izge yapilart ile Cizelge 7.6’da
bulunan Spektral Benzerlik Skorlar1 birlikte degerlendirildiginde, otobiislerin veri
karakteristiklerinin farkli oldugu ancak veri sayisi yiiksek olan otobiislerin referans

veri setine daha ¢ok benzedigi goriilmiistiir.

7.1.2.3. Genellestirilmis model egitimi

Otobiislerin veri setleri (degiskenleri arasindaki iligkilerin) farklilig: tespit edildikten
sonra referans veri setinin genellestirme yetenegini arttirmak igin, referans otobiisiin
ve diger otobiislerin egitim setleri ayni oranda birlestirilerek yeni bir egitim veri seti
olusturulmustur. Hesaplama verimliligi ve yorumlanabilirligi yiiksek olan Rastgele
Orman (RF) Modeli secilerek, yeni olusturulan egitim veri seti ile egitilmistir. Cizelge
7.7°de goriildiigi iizere egitilen model her otobiisiin test verisi lizerinde %90 {izerinde

basar1 yakalayarak iyi bir performans sergilemistir.
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Cizelge 7.7: Genellestirilmis model egitimi sonuglari

CAN1.EBC1.ABS_EBSAmberWarningSignal
ACC REC
Veri Seti 5E3DA3A9 (0.98 0.98
Veri Seti 6BFSFA70 (0.99 1.00
Veri Seti 920CB615 |1.00 1.00
Veri Seti BF818714  |0.96 0.92
CAN1.VMU1.Dsh_System_Fault

ACC | REC

Veri Seti SE3DA3A9

(_

Veri Seti 6BF5FA70 (-
Veri Seti 920CB615 (-
(-

Veri Seti EF818714
CAN1.VMU1.Dsh_System Warning

ACC REC
Veri Seti 5E3DA3A9  [0.90 0.87
Veri Seti 6BF5FA70  [0.99 0.98
Veri Seti 920CB615 ()

Veri Seti EF818714 [0.95  [89
CAN1.BMS Status Message.PDU_FAULT
ACC | REC

)
)
)
)

Veri Seti 5E3DA3A9 )
Veri Seti 6BF5FA70 )
Veri Seti 920CB615 )

(-)

Veri Seti BF818714
CAN1.Battery Status.BMS SOC

Veri Seti 5E3DA3A9  [0.99 0.99
Veri Seti 6BF5FA70 [0.97 0.96
Veri Seti 920CB615 ()

Veri Seti EF818714 090 | 095

7.2. Modellerin A¢iklanabilirligi

Modellerin egitimi ve degerlendirilmesi sonrasi, alarmlarin aktivasyon durumlarinin
tahmininde kullanilan SVM, RF ve XGBoost modellerinin karar mekanizmalarini
anlamak ve tahminlerde hangi 6zelliklerin daha etkili oldugunu belirlemek amaciyla
aciklanabilirlik analizleri gergeklestirilmistir. Bu analizler kapsaminda, her bir alarm
i¢in egitilen modellerin tahminlerini yorumlamak ve hangi 6zelliklere dayali kararlar
verdigini anlamak i¢cin LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations)

yontemi kullanilmistir.
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Bunun yaninda, RF ve XGBoost modelleri i¢in yerlesik olarak sunulan 6zellik 6nemi
(feature importance) skorlar1 hesaplanmis ve LIME sonuglariyla karsilastirilarak farkli
aciklanabilirlik ~ yontemlerinin  sonuglarmin  tutarliligt =~ ve  giivenilirligi
degerlendirilmistir. Ozellik énemi skorlar;, modelin genel olarak hangi 6zelliklere
daha ¢ok agirlik verdigini gosterirken; LIME, belirli bir 6rnek i¢in modelin kararinm

etkileyen ozellikleri ve bu 6zelliklerin etkilesimini ortaya koymaktadir.

7.2.1. LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations)

LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations), karmagik makine 6grenimi
modellerinin tahminlerini agiklamak i¢in kullanilan Model agnostik bir yontemdir,
modelden bagimsiz ¢alisir ve herhangi bir siiflandirma veya regresyon modeli i¢in
kullanilabilir. Bu yontem, modelin tahminlerini yerel olarak agiklar, belirli bir 6rnek
icin modelin kararini etkileyen 6zellikleri ve bu 6zelliklerin etkilesimini analiz eder ve

gorsellestirir.

Algoritma 7.1: LIME' algoritma adimlari

1. Ornek Secim:

Aciklanacak érnek secilir.

2. Pertiirbasyon:

Secilen drnegin etrafinda kiigiik degisiklikler (pertiirbasyonlar)yapilarak yeni
ornekler olusturulur

3. Model Tahminleri

Olusturulan drnekler tlizerinde orijinal model ¢calistirilarak tahminler elde edilir.

4. Yerel Model Egitimi:

Pertiirbe edilmis érnekler ve model tahminleri kullanilarak aciklanabilir bir model (
dogrusal regresyon veya karar agaci) egitilir.

4 .Yerel Model ile Aciklama:

Egitilen agiklanabilir model, orijinal modelin segilen érnek icin tahminini aciklamak
icin kullanilir.
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Sekil 7.2: LIME ¢alisma prensibi.

Sekil 7.2:, LIME'!n karmasik modellerin tahminlerini yerel diizeyde nasil
aciklayabilecegini gostermektedir. LIME, agiklanmak istenen veri noktasinin etrafinda
yeni drnekler olusturarak ve bu 6rnekler lizerinde orijinal modelin tahminlerini alarak
basit ve yorumlanabilir bir model olusturur. Bu basit model, sadece agiklanan veri

noktasinin etrafinda gecerli olan bir agiklama sunar [73].

Arka Plan (Mavi/Pembe Boélge): Siyah kutu modelinin karmasik karar sinirlarini
temsil eder. Bu sinirlar, dogrusal olmayan ve karmasik yapida olup, basit bir modelle

tam olarak ag¢iklanamaz.

Kahn Kirmizi Carp1 (Aciklanan Ornek): Agiklanmak istenen veri noktasidir. Bu

nokta, LIME'In hedef aldig1 ve aciklama iiretmek istedigi 6rnektir.

Orneklenen Veriler (Mavi ve Kirnizi Noktalar): LIME, agiklanmak istenen veri
noktasinin etrafinda rastgele ornekler iiretir. Bu 6rnekler, orijinal model f (orijinal

modelin siniflandirict fonksiyonu) iizerinde galistirilir ve tahminler alinir.

Orneklerin Agirhiklar1 (Nokta Boyutlari): Uretilen 6rnekler, agiklanmak istenen
veri noktasina yakinliklarina gore agirliklandirilir. Gorselde, yakin olan noktalar daha
biiylik (daha agir) gosterilmistir. Bu agirliklandirma, aciklamanin lokal (yerel)

olmasini saglar.

Kesik Cizgi (Yerel Ac¢iklama Modeli): Bu ¢izgi, LIME tarafindan olusturulan ve

orijinal modelin f'siniflandirici fonksiyonunu agiklanan 6rnek etrafinda yaklagik olarak

101



temsil eden dogrusal modeldir. Bu model, sadece yerel olarak (6rnek etrafinda)

sadiktir ve kiiresel olarak (genel) orijinal modeli iyi temsil edemez.

7.3. Modellerin Genel Yorumlanabilirligi

Diger Otobiis verileri ile referans veri setindeki verilerin farkliligmmin Spektral
Benzerlik Skoru ile tespit edilmesi sonrasi her otobiis her bir alarm tahmini i¢in
Rastgele Orman ve XGBoost Modelleri lizerinde ayr1 ayri egitilmistir ve her modelin
karar verme siirecinde en ¢ok dnem verdigi ilk 5 6znitelik, modellerin performansiyla
beraber Cizelge 7.8 ve Cizelge 7.9’da goriildiigii iizere kaydedilmistir. Rastgele Orman
modelinde modelin 6nem verdigi 6znitelikler, egitim sirasinda 6znitelikler tizerinde
her bir karar agacinda hesaplanan Gini Azalmasi (Gini Impurity Reduction) ve Bilgi
Kazanc1 (Information Gain) degerlerinin ortalamasi alinarak belirlenmistir. XGBoost
Modelinde ise modelin 6nem verdigi Oznitelikler belirlenirken, her bir 6zelligin
modelde kag¢ kez kullanildigin1 gosteren, 6zelligin tiim agaclarda kag kez boliinme
noktasi olarak kullanildigin1 ifade eden Agirlik (Weight) degeri kullanilmistir. Elde
edilen 6nemli 6znitelikler incelendiginde, aslinda modellerin hedeflenen alarmdan ve
modelden bagimsiz olarak ortak 6zniteliklere bakarak karar verdigi gdzlemlenmistir.
Bu Oznitelikler, (1) balata kalinlig1 Oznitelikleri
(BrkLnngRmningFrontAxleRight/LeftWheel), (11) batarya Oznitelikleri
(BMS Max_ Cell Voltage, BMS Max_ Humidity), (iii) motor sicakligi ve sogutma
sistemi Oznitelikleridir (Water Temp Radiator Out, Dsh Thermallndicator). Bu
Oznitelikler aynt zamanda anomali analizi asamasinda alarmlarin aktif oldugu
periyotlarda yiiksek frekansta anomali gosteren degiskenler olarak dikkat ¢ekmisti.
Bunun yaninda 6zniteliklerin iligkili oldugu arag bilesenlerinin Cizelge 4.2°de yer alan
hedeflenen alarmlarin ara¢ bilesen tanimlari ile uyumlu oldugu goriilmiistiir. Ancak
her ne kadar modeller karar verirken ortak 6zniteliklere baksalar bile, Cizelge 7.4’te
goriildiigi tizere, herhangi bir alarm sinyali i¢in herhangi bir otobiis verisi ile egitilmis
model, diger otobiis verilerinde alarmlarin aktif oldugu kayitlar: tahmin etmekte diisiik

performans gostermektedir.

Eger Cizelge 7.7°de goriildiigii gibi genellestirilmis model kullanilir ise bu sorunun
Oniine gecilmekte ve tahminlerde yiiksek performans elde edilmektedir. Bu durum
otobiisler arasindaki ara¢ bilesen iliskilerinin benzer ancak otobiislerin farkl

karakteristikleri olmasindan kaynakli olabilecegi diisiiniilmiistiir.
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7.4. Modellerin Kayit Bazinda Yorumlanabilirligi

Genellestirmis Rastgele Orman Modeli iizerinde her bir alarmin 3 tane aktif olan
durumu 1 tane aktif olmayan durumu tahmininde LIME calistirilarak, modellerin

alarmlarin spesifik kayitlarinda nasil karar verdigi agiklanmustir.

Cizelge 7.10°da bulunan ciktilar incelendiginde Amber Warning Fren ve gilivenlik
sistemi alarminin karar verme siirecinde motorun asir1 1sindigin1  gosteren
Water Radiotor out Ozniteliginin ayirt edici Oznitelik oldugu goriilmiistiir. Bu
Oznitelik rastgele secilen tiim 6rneklerde model kararimi biiyiik oranda etkileyen bir
Ozniteliktir. Bunun yaninda, BMS SOC alarminin daha ¢ok batarya sistemine bagh
degiskenlerden etkilendigi, modelin karar veritken BMS Max Cell Voltage,
BMS Max Humidity ve BMS Max Humidity Location gibi degiskenlere daha ¢ok
onem verdigi tespit edilmistir. DSH System Warning alarmu genel bir alarm olmasinin
da etkisiyle modelin her 6rnekte aracin farkl bilesenlerinden etkilenerek karar verdigi

gbzlenmistir.
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Cizelge 7.9: Rastgele orman modelinin performansi ve 6znitelik 6nemi.

CAN1.Battery_Status.BMS_SOC Rastgele Orman Tahmin Siirecinde Oznitelik Onem Sirasi

Referance Datat Data2 Data4 Data0
BMS Max_Humidity Water_Temp_Radiator_Out! BrkLnngRminingFrontAXeLeftWheel | BrkLnngRminingFrontAxeLeftWheel
BrkLnngRmningFrontAxXeRightWheel | BrkLnngRmningFrontAxeRightWheel Water_Temp_Radiator_Out BrkLnngRmningFrontAxeRightWheel
BrkLnngRminingFrontAxeLeftWheel | BrkLnngRminingFrontAxeLeftWheel BMS Max Cell_Voltage BMS Max Cell_Voltage

Water_Temp_Radiator_Out BMS Max Cell_Voltage BrkLnngRmningFrontAXeRightWheel |Water_Temp_Radiator_Out!
Dsh_Thermalindicator Dsh_Thermallndicator Dsh_Thermalindicator Dsh_Thermallndicator
ACC: 1.00 ACC: 0.99 ACC: 1.00 ACC: 1.00
PRE 1.00 PRE 0.99 PRE 1.00 PRE 1.00
REC: 0.99 REC: 1.00 REC: 1.00 REC: 1.00
F1: 1.00 F1: 0.99 F1: 1.00 F1: 1.00
CAN1.EBC1.ABS_EBSAmberWamingSignal Rastgele Orman Tahmin Siirecinde Oznitelik Onem Sirasi

Referance Datat Data2 Data4 Data0
BrkLnngRminingFrontAxeLeftWheel |Water_Temp_Radiator_Out! BrkLnngRminingFrontAxdeleftWheel |BMS Max Cell_Voltage Water_Temp_Radiator_Out
BrkLnngRmningFrontAxXeRightWheel |BMS Max Cell_Voltage BrkLnngRmningFrontAXeRightWheel |Water_Temp_Radiator_Out BrkLnngRmningFrontAxeRightWheel
BMS Max Humidity Dsh_Thermalindicator act_DCBusPower_14 BrkLnngRminingFrontAxeLeftWhee | BrkLnngRminingFrontAxelLeftWheel
BMS Max Cell_Voltage BMS Max Humidity BMS Max Cell_Voltage BrkLnngRmningFrontAXeRightWheel |BMS Max Humidity
Water_Temp_Radiator_Out BrkLnngRminingFrontAxeLeftWheel |BMS Max Humidity BMS Max Humidity BMS Max Cell_Voltage
ACC:0.99 ACC: 0.99 ACC:0.99 ACC: 1.00 ACC: 1.00
PRE 1.00 PRE 0.99 PRE 0.98 PRE 1.00 PRE 0.99
REC: 0.97 REC: 0.98 REC: 0.99 REC: 1.00 REC: 0.98
F1: 0.99 F1: 0.99 F1: 0.99 F1: 1.00 F1: 1.00

CAN1.VMU1.Dsh_System WarningRastgele Orman Tahmin Siirecinde Oznitelik Onem Sirasi

Referance Datat Data2 Data4 Data0
BMS Max_Humidity Water_Temp_Radiator_Out BrkLnngRminingFrontAxeLeftWheel | BrkLnngRmningFrontAxeLeftWheel
BrkLnngRmningFrontAxXeRightWheel | BrkLnngRminingFrontAxieLeftWheel BMS Max Humidity BrkLnngRminingFrontAxeRightWheel
BrkLnngRminingFrontAdeLeftWheel |BVIS Max Cell Voltage BrkLnngRmningFrontAdeRightWheel |BMS Max Humidity

BMS Max Cell_Voltage

Dsh_Thermalindicator

Water_Temp_Radiator_Out

BMS Max Humidity

Water_Temp_Radiator_Out

Water_Temp_Radiator_Out

Dsh_Thermalindicator

BMS Max Cell_Voltage

ACC: 0.99
PRE 0.99
REC: 1.00
F1: 0.99

ACC: 1.00
PRE 0.99
REC: 0.99
F1: 1.00

ACC: 1.00
PRE 0.99
REC:0.99
F1: 1.00

ACC: 1.00
PRE 0.99
REC: 0.98
F1: 1.00

CAN1.VMU1.Dsh_System_Fault Rastgele Orman Tahmin Siirecinde Oznitelik Onem Sirasi

Referance

Datat

Data2

Data4

Data0

BrkLnngRmningFrontAXeRightWheel

BrkLnngRminingFrontAxeLeftWheel

BMS Max Humidity

BMS Max Cell_Voltage

Water_Temp_Radiator_Out

ACC: 0.99
PRE 0.99
REC:1.00
F1: 0.99

CAN1.BVIS Status MWK

PDU_FAULTRastgele Orman Tahmin Siirecinde Oznitelik Onem Sirasi

Referance

Datal

Data2

Data4

Data0

BWMS Max Humidity

BrkLnngRminingFrontAxeLeftWheel

act_DCBusPower_14

BMS Max Cell_Voltage

BrkLnngRmningFrontAxXeRight\Wheel

ACC: 1.00
PRE 1.00
REC: 1.00
F1: 1.00
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Cizelge 7.10: Xgboost modelinin performansi ve 6znitelik dnemi.

CAN1.Battery_Status.BMS_SOC XGBoost Tahmin Siirecinde Oznitelik Onem Sirasi

Data1 Data2 Data4 Data0
BrkLnngRmningFrontAdeRightWheel | BMS Max Cell_Voltage Water_Temp_Radiator_Out BMS Max Cell_Voltage
BMS Max Humidity Dsh_Thermallindicator BMS Max Cell \oltage BrkLnngRmningFrontAxeRightWheel
Water_Temp_Radiator_Out Water_Temp_Radiator_Out Dsh_Thermallndicator BrkLnngRminingFrontAdeleftWheel
BrkLnngRminingFrontAdeLeftWheel |BMS Max Humidity: act_DCBusPower_14 Water_Temp_Radiator_Out
BMS Max Cell_Voltage BrkLnngRminingFrontAxdeleftWheel BrkLnngRminingFrontAxdeleftWheel |BMS Max Humidity:
ACC: 0.99 ACC: 0.99 ACC: 1.00 ACC: 1.00
PRE 0.99 PRE 0.98 PRE 0.98 PRE 1.00
REC: 1.00 REC: 1.00 REC: 1.00 REC: 1.00
F1: 0.99 F1: 0.99 F1: 0.99 F1: 1.00
CAN1.EBC1.ABS_FBSAmberWarmingSignal XGBoost Tahmin Siirecinde Oznitelik Onem Sirasi

Referance Datal Data2 Data4 Data0
BrkLnngRminingFrontAdeLeftWheel |BMS Max Cell_Voltage BMS Max Cell_Voltage BMS Max Cell_Voltage Water_Temp_Radiator_Out
Water_Temp_Radiator_Out Water_Temp_Radiator_Out BrkLnngRmningFrontAXeRightWheel |Water_Temp_Radiator_Out BMS Max Cell_Voltage

BMS Max Humidity!

BMS Max Humidity

act_DCBusPower_14

BMS Max_Humidity

BrkLnngRminingFrontAdeleftWheel

BrkLnngRmningFrontAdeRightWheel |BMS Max Humidity Location Water_Temp_Radiator_Out Dsh_Thermallndicator BMS Max Humidity
BMS Max Cell_Voltage BrkLnngRminingFrontAXeRightWheel| ServiceBrakeCircuit2AirPress BrkLnngRminingFrontAxeleftWheel |Dsh_Thermallndicator
ACC: 0.98 ACC: 1.00 ACC: 1.00 ACC: 0.99 ACC: 0.99
PRE 0.97 PRE 0.99 PRE 0.99 PRE 0.98 PRE 0.98
REC: 1.00 REC: 1.00 REC: 1.00 REC:0.99 REC: 1.00
F1: 0.98 F1: 1.00 F1: 0.99 F1: 0.99 F1: 0.99
CAN1.VMU1.Dsh_System_WarningXGBoost Tahmin Siirecinde Oznitelik Onem Sirasi
Referance Datal Data2 Data4 Data0
BrkLnngRminingFrontAdeLeftWheel |BMS Max Cell_Voltage BMS Max Cell_Voltage BrkLnngRminingFrontAdeRightWheel
BrkLnngRmningFrontAdeRightWheel | Dsh_Thermalindicator BrkLnngRmningFrontAxeleftWheel |BMS Max Cell_Voltage
BMS Max Humidity Water_Temp_Radiator_Out Water_Temp_Radiator_Out BrkLnngRmningFrontAdeLeftWheel
BMS Max Cell_Voltage BMS Max Humidity Location BMS Max Humidity BMS Max Humidity
Dsh_Thermalindicator BMS Max Humidity act_DCBusPower_14 Water_Temp_Radiator_Out
ACC: 0.98 ACC: 0.99 ACC: 0.99 ACC: 0.99
PRE 0.97 PRE 0.99 PRE 0.99 PRE 0.98
REC:0.99 REC: 1.00 REC: 1.00 REC: 1.00
F1: 0.98 F1: 0.99 F1: 0.99 F1: 0.99
CAN1.VMU1.Dsh_System_Fault XGBoost Tahmin Siirecinde Oznitelik Onem Sirasi
Data1 Data2 Datad Data0
BrkLnngRminingFrontAdeLeftWheel
BMS Max Humidity
BrkLnngRmningFrontAxdeRightWheel
BMS Max Cell_Voltage
Dsh_Thermalindicator
ACC: 0.98
PRE 0.97
REC: 0.99
F1: 0.98
CAN1.BVIS_Status | PDU_FAULTXGBoost Tahmin Sirecinde Oznitelik Onem Sirast
Datal Data2 Data4 Data0

BMS Max Humidity

BrkLnngRminingFrontAxeLeftWheel

act_DCBusPower_14

BMS Max Cell_Voltage

BrkLnngRmningFrontAxdeRightWheel

ACC: 1.00
PRE 1.00
REC: 1.00
F1: 1.00
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8. DEGERLENDIRME

Bu tez ¢alismasinda kestirimci bakim basta olmak {izere diizeltici, 6nleyici ve proaktif

bakim stratejilerini destekleyecek bir makine 6grenmesi ¢aligmasi gergeklestirilmistir.

Ham veri paketleri lizerinde kapsamli 6n isleme teknikleri uygulanmis; Pearson
korelasyon analizi, Cramer’s V istatistik tablosu ve Anova F-testi gibi istatiksel
filtreleme yontemleri ve InfoMap, Leiden, Louvain, Fast Greedy gibi optimizasyon
tabanl topluluk tespiti algoritmalart kullanilarak, hibrit ¢izge tabanli 6znitelik se¢im
aract gelistirilmistir. Gelistirilen ara¢ kullanilarak 6zellik altkiimeleri belirlenmis,
Ozelliklerin iligkisel konumu ve hedeflenen alarmlarla iliskileri degerlendirilerek ayirt
edici Oznitelikler secilmis ve boyut azaltimi yapilmistir. Destek Vektdr Makinesi
(SVM), Rastgele Orman (RF), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) uygulanarak
performanslar1 degerlendirilmistir. Sinif dengesizliginin modellerin performansindaki
etkisini minimize etmek icin SMOTEEN (Synthetic Minority Oversampling
Technique-Edited Nearest Neighbours) ve ikili arama tabanli zaman aralig1 6rnekleme
(binary search based time interval down-sampling) yontemleri uygulanmistir. Her
modelin en 1yi ayirt edici siiflandirict uzayini bulmak i¢in Izgara Arama (Grid
Search) ve Rastgele Arama (Random Search) tabanli hiperparametre ayarlama
(Hyperparameter tuning) yapilmistir. Gelistirilen modellerin performanslari
gecerleme (validation) metrikleri esas alinarak degerlendirilmistir. En iyi performans
gosteren modellerin kestirimleri 6zniteliklerin agirliklar: incelenerek ve LIME (Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations) araci kullanilarak agiklanmaya calisilmus,
kestirimleri tetikleyen Oznitelikler belirlenmis ve sistemin isleyisi (tasarimi) ile ilgili

icgoriiler elde edilmistir.

Projede elektrikli otobiislere yonelik belirlenen alarmlarin kestirim hedeflerine
ulagmaya calisirken, sahadan alinan veri setlerindeki farkliliklar, veri kalitesi, veri
boyutunun biiyiikliigii, otobiis sisteminin karmasiklig1, degiskenler arasindaki iligkileri
yorumlama zorluklari, uzman goriisiine erisim zorluklart ve sinirli hesaplama
kapasitesi gibi gercek hayatta karsilasilan tipik makine 6grenmesi riskleri yonetilmeye

calisiimustir.

107



Projedeki riskleri azaltmak i¢in makine 6grenimi yasam dongiisii iteratif ve ¢apraz
kontrollere izin verecek sekilde planlanmis ve disiplinli bir sekilde uygulanmistir. Veri
setleri analizinde pek cok farkli teknik birlikte kullanilmis, elde edilen sonuglarin
dogrulamalarina 6zen gosterilmis ve c¢izge tabanli bir Oznitelik se¢gme araci
gelistirilerek Oznitelikler arasindaki iligkilerin gorsel olarak yorumlanmasi imkam
saglanmistir. Alarmlarin aktif oldugu durumlar 20.dk Oncesinden, otobiise 6zgii
egitilen modellerde ve tiim otobiislerin verisi ile egitilmis genellestirilmis modelde, en
az 0.97 dogrulukla kestirilebilmektedir. Bunun yaninda farkli modellerin
performanslar1 validasyon metrikleri ile &l¢iilmiis, LIME ve Oznitelik Onem Analizi

ile karar verme siiregleri agiklanmaya ¢alisilmistir.
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9. GELECEK CALISMALAR

Bu calismada endiistriyel verilerden (sahadan) kaynakli kisitlar ve zorluklar oldugu
goriilmiistiir. Gelecek arastirmalarda, daha genis ve zengin veri setleriyle tez
calismasinda  kullanilan  yontemlerin  daha  basarili  sonuglar  verecegi
degerlendirilmektedir. Ayrica, proje gereksinimlerine gore uyarlanan makine
O0grenmesi yasam dongilisii ve kullanilan tekniklerin benzer karakteristikteki

endiistriyel projelerde de kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

Makine 6grenimi ile kestirimei bakim alaninda yapilacak gelecek ¢alismalarda, veri
toplama ve hazirlama siireglerinin iyilestirilmesinin model performansini dogrudan
etkileyecegi ongoriilmektedir. Ara¢ verilerinin biitiinliikk icinde ve yeterli miktarda
toplanmasi, veri kalitesinin saglanmasi ve veri setinin CAN Bus dis1 verilerle
zenginlestirilmesi, modelin ger¢cek diinya kosullarim1 daha 1yi 6grenmesini
saglayacaktir. Veri setinin dengeli olusturulmasi ve model c¢iktilarinin kontrol
edilmesiyle modelin giivenilirligi artacaktir. Sistemlerin konfigiirasyon farkliliklari ile
veri setleri arasindaki izlenebilirlik bilgisinin korunmasi ise sonuglarin

yorumlanabilirligini kolaylastiracaktir.

Oznitelik se¢imi ve analizi siireglerinde ¢izge tabanli yontemlerin kullanimi, verinin
daha derinlemesine anlagilmasini saglayacaktir. Biiylik ve karmasik ¢izge tabanl
Oznitelik temsillerinde ise hipergraflar ve maksimum clique gibi tekniklerin daha etkili

¢oziimler sunabilecegi ongoriilmektedir.

Makine 6grenimi yagam dongiisiiniin proje risklerine gore planlanmasi ve disiplinli bir
sekilde uygulanmasi, basarili bir kestirimci bakim sistemi gelistirmenin temelini
olusturacaktir. Sistemlerin 6l¢eklenebilirligi, gercek zamanda isleme ve mevcut bakim
is akislartyla entegrasyon gibi faktorler, ger¢ek diinya uygulamalarinda

karsilagilabilecek zorluklarin iistesinden gelinmesine yardimei olacaktir.

Gercek diinyaya ait yeterli verinin oldugu durumlarda LSTM, RNN, CNN, GRU gibi
derin 6grenme modellerin egitilmesi veya dnceden egitilmis modellerin kullanilmasi
durumunda kestirim basariminin arttirilabilecegi, voting, stacking ve bagging gibi
ensemble teknikleri ile model genellestirilebilirligi  yiiksek sistemlerin

olusturulabilecegi diisliniilmektedir. Verideki bosluklarin doldurulmasinda istatistiki
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tekniklerin yaninda K-Nearest Neighbors (KNN) ve Multiple Imputation by Chained
Equations (MICE) gibi teknikler kullanilmas1 modellerin performansini olumlu yonde

etkileyecektir.

Alakali degiskenlerin ve Ozniteliklerin tespiti i¢in ideal ¢izge yapisinin
olusturulmasinda bu ¢alisma kapsaminda gerceklestirilen literatiir taramasinda da
goriildiigl gibi genetik algoritma, tepe tirmanma (hill climbing), karinca kolonisi (ant
colony), gri kurt (gray wolf) gibi sezgisel optimizasyon algoritmalarinin kullanim ile
kestirim basariminin arttirilabilecegi ongoriilmektedir. Bunun yaninda, ¢izge tabanl
derin 6grenme modeli (GNN - Graph Neural Network), ham CAN Bus verisi ile
egitilebilir ve hem her bir otobiis hem de biitiin otobiis filosunu ele alan entegre bir
bakim konsepti ¢alisilabilir. Bu yaklagima ek olarak, zaman i¢inde degisen veri setleri
icin dinamik c¢izge analizleri ve temporal graph network'ler kullanilabilir. Farkl

seviyelerdeki iliskilerin kesfi i¢in hiyerarsik ¢izge yapilari da dikkate alinabilir.

Sistemlerdeki beklenmedik durumlari tespit etmek icin istatistiksel analizlerin yaninda
son yillarda birgok calismada yer alan Isolation Forest, One-Class SVM, autoencoder,

GAN gibi algoritmalar denenebilir.

Denetimli kestirimci bakim modellerinin yerine Q-learning, Deep Q-Network gibi
pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 entegre edilebilir. Bu sayede bakim stratejileri
optimize edilebilir. Bu degisiklige ek olarak, farkli otobiis filolar1 arasinda transfer

ogrenme yontemleri kullanilarak modellerin genellestirilebilirligi artirilabilir.

Bu caligmanin gelecek arastirmalara ilham vermesi ve kestirimei bakim alaninda daha
etkili ve verimli ¢dziimlerin gelistirilmesine yardimci olmas1 umulmaktadir. Ozellikle
cizge tabanli yontemlerin ve derin 6grenme tekniklerinin daha fazla kullanilmasinin
bu alanda 6nemli ilerlemelere yol acabilecegi, ara¢ bakim siireclerinin daha verimli ve
etkili bir sekilde yonetilmesine olanak saglayabilecegi dngoriilmektedir. Ayrica, farkli
veri tiirlerinin entegrasyonu (multimodal veri entegrasyonu) ve dagitik sistemlerde
cizge algoritmalarinin ¢alistirilmasi gibi konular da gelecekteki arastirmalar icin

potansiyel alanlar olarak goriilmektedir.
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