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Cok degiskenli zaman verilerinde anomali tespiti pek ¢ok uygulama igin dnem arz etmektedir.
Ancak, yiiksek dogrulukla ve hizli bir sekilde anomali tespiti tam olarak ¢oziilebilmis bir problem
degildir. Pek ¢ok zaman serisi verilerindeki oynakiigi da problemi giiclendirmektedir. Son
yillarda anomali tespiti igin istatistiksel yaklasimlarin yanisira derin 6grenme tabanh yontemler
ortaya ¢tkmistir. Bunlarin i¢inde 2017 yilinda ortaya ¢ikan ve ilk olarak dil c¢eviri
uygulamalarinda  kullanilan ~ doniistiiriicii ~ (transformer) tabanli  modeller — dnerilmigtir.
Doniistiiriicti tabanli modeller paralel olarak islem yaparak egitim siirecini kisaltp ¢esitli
uygulamalarda yiiksek performans sergilemektedir. 2022 yilhinda ¢ikan TranAD isimli model hem
temel modellere gore 100 kata kadar daha hizli egitim siirecine sahiptir hem de performans
olarak pek ¢ok modelden daha iyidir. Bu calismada ilgili model daha da hizli egitim yapacak
sekilde diizenlenmis ve PSM (Pooled Server Metrics) isimli ok degiskenli zaman serisi verisinde
uygulanmigtir. Ortaya ¢ikan model, Intel(R) i5-5200 islemci ve 8GB RAM’e sahip diziistii
bilgisayarda yirmi saniyenin altinda egitilip, kendisinden daha fazla veri kullanan ve daha ¢ok
kaynak gerektiren modellere benzer performans sergilemistir. Elde edilen model hesaplama

maliyeti acgisindan getirdigi avantajla ¢esitli zaman serisi Verilerinde, ozellikle de sanayi 4.0
uygulamlarinda, kendine yer bulabilir.

Time Series Anomaly Detection Using Transformer Networks

ARTICLE INFO ABSTRACT
Article history: Anomaly detection in multivariate time series data is important for many applications. However,
high accuracy and rapid detection is not a fully resolved problem. Data volatility in many time
Received series data sets also reinforces the problem. In recent years, deep learning-based methods have
31.01.2023 emerged for anomaly detection in addition to statistical approaches. Among these, transformer-
Accepted based models, which were initially introduced in 2017 and first used in language translation
07.04.2023 applications, are proposed. Transformer-based models operate in parallel, shortening the
Published training process and exhibiting high performance in various applications. A model named
21.06.2023 TranAD, which was released in 2022, has a training process up to 100 times faster than the
baseline models and is better than many anomaly detection models in terms of performance. In
Keywords: this study, the constructed model was arranged to train even faster and was applied to the
multivariate time series data called PSM (Pooled Server Metrics). The resulting model was
Time series trained in under twenty seconds on a laptop having Intel(R) i5-5200 processor with an 8GB RAM
Anomaly detection and performed similar to models that used more data and required more resources. With the
Transformer model advantages it brings in terms of computational cost, the resulting model can find its place in

various time series data, especially in industry 4.0 applications.

1. GIRiS

Son zamanlarda, zaman serisi metriklerine dayali hesaplama agisindan maliyetli anomali tespiti literatiirde aktif bir konu olmustur.
Zaman serisi verileri, belirli bir zaman araliginda toplanan bir dizi veri noktasidir ve veri noktalari, Bilisim Teknolojileri
sistemlerindeki varliklarin (cihazlar ve uygulamalar) sagligini ve performansimi gosteren Olglimlerdir. Zaman serisi verilerine
dayal1 dogru ve zamaninda uyarilarla, sistem operatorleri gerekli tepkileri verebilir ve ciddi sonuglar1 dnceden onleyebilir. Web
uygulamalarinin temel performans gostergeleri [1], sunucu makinelerinin takibi (CPU yiikii, ag kullanimi ve bellek kullanimi) [2],
enerji santrali sistemleri [3] ve atik su aritma tesisi [4] gibi ¢ok gesitli sektorlerde zaman serisi verilerinde anomali tespiti
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uygulamustir. Sanayi 4.0 uygulamarindaki sensor verisi biiylikligiinii de géz Oniinde bulundurdugumuzda anomali tespitinin
6nemi de giin gectikce artmaktadir [5], [6].

Zaman serisi girdi verileri iki kategoriye ayrilabilir: yalmzca tek bir zamana bagli metrik i¢in tek degiskenli ve birden fazla
zamana bagh metrik i¢in ¢ok degiskenli [7]. Cok degiskenli zaman serisi verilerinde anomali tespiti daha zor bir problemdir ve bu
makalemizde odaklanacagimiz veri ¢esididir. Birden fazla metrik arasinda korelasyon veya bagimliliklar mevcut olsun veya
olmasin, tespit yontemleri her bir metrik ilizerinde bagimsiz olarak analiz yapabilir [8] veya tiim metrikleri bir kerede dikkate
alabilir [2]. Bununla birlikte, sistemler zaman iginde gelistikge, metriklerin sayis1 6nemli 6l¢iide artabilir [9]. Bu durumda ise
literatiirde Onerildigi gibi her degisken igin ayri bir model egitmek ve saklamak pratik degildir [10]. Ayrica, pratikte, sistem
operatorlerinin sistem durumlarmi metrik diizeyde gozlemlemesi bireysel parcalarin gézlemlenmesine nazaran ¢ok daha fazla
¢aba gerektirmektedir [11].

Gelecekte, hedef sistemler daha karmasik hale gelecek ve biiyiik miktarda veri iiretmeye devam edecektir. Bu da birka¢ nedenden
dolay1 egitim siirecinde denetimli 6grenmenin kullamlmasiin imkansizligina yol agacaktir [12]. Ilk olarak, alan uzmanlarmin
anomali verileri etiketlemesi yogun emek gerektirmektedir. Ikincisi, anomaliler nadiren meydana gelir ve verilerin geri kalanina
normal veri noktalar1 hakimdir. Bu nedenle, normal verilerin anomali verilerden ¢ok daha fazla oldugu dengesiz bir veri kiimesine
neden olur ve siiflandiricilar anomalileri kagirmaya egilimli hale getirir [13]. Yukarida belirtilen nedenlerden dolayi, denetimsiz
dgrenmeye dayali anomali tespiti daha ¢ok tercih edilmektedir ve son yillarda arastirmalara konu olmustur.

Hayati bir gercek diinya sorunu olarak, denetimsiz zaman serisi anomali tespiti geni§ capta arastirilmistir. Anomali belirleme
kriterine gore kategorize edilen paradigmalar, kabaca yogunluk tahmini, kiimeleme tabanli, yeniden yapilandirma tabanli ve
otoregresyon tabanli yontemleri icerir. Yogunluk tahmin yontemlerine gelince, klasik yontemler yerel aykiri deger faktori (LOF)
[14] ve baglanti aykir1 deger faktorii (COF) [15] aykir1 deger belirleme i¢in sirasiyla yerel yogunlugu ve yerel baglantiy1 hesaplar.
DAGMM [16] ve MPPCACD [17], temsillerin yogunlugunu tahmin etmek ig¢in Gauss Karigim Modelini entegre eder.
Kiimelemeye dayali yontemlerde, anomali puami her zaman kiime merkezine uzaklik olarak belirlenir. SVDD [18] ve Deep SVDD
[19], temsilleri normal verilerden kompakt bir kiimeye toplar. THOC [20], ara katmanlardan gelen ¢ok Olgekli zamansal
Ozellikleri hiyerarsik bir kiimeleme mekanizmasiyla birlestirir ve ¢ok katmanli mesafelerle anomalileri tespit eder. ITAD
kiimelemeyi ayristirilmig tensorler tizerinde yiiriitiir [21]. Rekonstriiksiyon tabanli modeller, anomalileri rekonstriiksiyon hatasiyla
tespit etmeye calisir. Park ve arkadaslari, gegici modelleme icin LSTM omurgasini ve yeniden yapilandirma i¢in Variational
AutoEncoder't (VAE) kullanan LSTM-VAE modelini sunmustur [22]. Su ve digerleri tarafindan 6nerilen OmniAnomaly, LSTM-
VAE modelini normallestirici bir akisla daha da genisletir ve algilama i¢in yeniden yapilandirma olasiliklarini kullanir [2]. Li ve
arkadaslari, ayn1 anda birden fazla seri arasindaki karsilikli ve i¢ bagimliligi modellemek i¢in omurgay1 hiyerarsik bir VAE ile
kurmustur [23]. Cekismeli liretici aglar (GAN) [24] yeniden yapilandirmaya dayali anomali tespiti ig¢in de kullamilmistir ve
¢ekigmeli bir diizenlilestirme islevi goriir [25]. Otomatik regresyon tabanli modeller, tahmin hatasi ile anomalileri tespit eder.
VAR (vektor otoregresyon) modeli ARIMA (otoregresif fark alma, hareketli ortalama) modelini genisletir ve gecikmeye bagl
kovaryansa dayali olarak gelecegi tahmin eder [26]. Otoregresif model ayrica LSTM modeli ile degistirilebilir [27].

LSTM!'ler gibi yinelenen modellerin yavas ve hesaplama agisindan pahali oldugu bilinmektedir [28]. Son ii¢ yil i¢cinde Onerilen
yontemler, daha dogru tahminler igin bir girdi olarak bir zaman serisi penceresine sahip derin sinir aglarini kullanir [29]. Bununla
birlikte, girdiler daha fazla veri yogun hale geldikge, kiigiik sabit boyutlu pencere girdileri, modele verilen smurlt yerel baglam
bilgisi nedeniyle bu tiir modellerin algilama performansini sinirlar [28]. Bu nedenle hizli ve minimum genel giderle iist diizey
performanslar1 yakalayabilen bir modele ihtiyag vardir. ilk defa 2017 yilinda ortaya atilan déniistiiriicii (transformer) modelleri
[30] dogal dil isleme [31], ses isleme [32] ve bilgisayarli gorii [33] gibi sirali veri islemede ciddi performans gostermistir ve kisa
stirede herkesin ilgisini ¢eken ChatGPT modeli de doniistiiriici tabanli bir modeldir. Zaman serisi analizi i¢in, 6z dikkat
mekanizmasinin avantajindan yararlanarak, giivenilir uzun vadeli zamansal bagimliliklar1 kesfetmek igin transformer modelleri
kullanilmaktadir [34].

Bu calismada, ¢ok degiskenli zaman serisi igeren bir veride anomali tespiti i¢in modelden bagimsiz meta 6grenmeyi (MAML)
[35] ve ¢ekismeli bir egitim siireci [24] kullanan doniistiiriicii tabanli bir model olan ve 2022 yilinda sunulan TranAD [36] tabanlt
bir model baz alindi. Mimarisi, egitim ve test i¢in hizli olmasini saglarken, bityiik girdi dizileriyle kararliligin1 korumaktadir. Basit
dontistiiriicii tabanli kodlayici-kod ¢oziicii aglar, sapma ¢ok kiigiikse, yani normal verilere nispeten yakinsa anomalileri kagirma
egilimindedir. Cekismeli egitim siireci, bu yeniden yapilandirma hatalarini hafifletilebilmektedir. TranAD modeli tabanli
calismamizda ilk oncelik olarak hizli bir egitim siirecini hedefledik. Bunun icin verideki egitim verilerinin sadece %20’sini
kullandik, temel bilesenler analizi [37] ile girdilerimizi ciddi oranda diistirdiik ve hiperparametre ayarlamasi kullandik. Sonugta,
PSM (Pooled Server Metrics) isimli eBay sirketinin sunucularindan cekilen veri
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(https://github.com/eBay/RANSynCoders/tree/main/data) 5. Nesil 15 islemci ve 8 GB RAM’e sahip bir bilgisayar ile yirmi
saniyenin altinda egitimimizi tamamladik ve ¢ok daha uzun egitim siirelerine sahip diger modellere benzer sonug elde ettik.

2. MATERYAL VE METOT

2.1. Problem Tanim ve Verilerin On islemden Gegirilmesi

Cok degiskenli T biyiikliigiindeki bir zaman serisi asagidaki gibi gosterilebilir.

T = {x1, %5, ..., X7} €Y

Burada X;, t aninda alinan veriyi gostermektedir. xce R™, V t. Burada m verinin boyutunu géstermektedir. Problem tanimi olarak,
bir T zaman serisi egitim girdisi olarak verildiginde egitim serisiyle ayn1 modaliteye sahip 6nceden sistemin gérmedigi herhangi
bir T test zaman serisi igin, 4 = {y,, ..., ¥z} tahminini elde etmemiz gerekir. Burada y: € {0, 1} test verinin t. zaman damgasindaki
veri noktasinin anomali olup olmadigini belirtmek igin kullanilir. 1 sayis1 anomali bir veri noktasini belirmektedir ve 0 sayis1 da
normal bir veri noktasini belirtir.

Modelimizi daha saglam hale getirmek i¢in birkag 6n islemden gegirdik. Bunlardan birincisi 25 boyutlu verimizi PCA yontemi ile
4 boyuta indirgedik. Ardindan, egitim kiimesindeki verileri herbir kolondaki minimum ve maksimum degerlerini gézoniinde
bulundurarak normallestirdik ve son olarak hem egitim hem de test i¢in zaman serisi pencerelerine dontistiirdiilk. Zaman serisi
penceresi W ile gosterilmistir. Ayrica bir T dizisinin gegerli zaman damgasina ¢ anina kadar olan zaman dilimini de géz 6niinde
bulundurur ve bunu da Ct olarak gdsteririz.

Veriler 6n islemden gectikten sonra, her giris penceresi Wt i¢in anomali etiketi olan y: degerini dogrudan tahmin etmek yerine,
once bu pencere igin bir anomali skoru st tahmin edilir. Gegmis giris pencereleri igin anomali puanlarini kullanarak bir esik degeri

D hesaplanir ve esik degerini gegen giris penceresi anomali olarak etiketlenir. Matematiksel olarak, y: = 1(st > D) olarak ifade
edilir.
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Sekil 1. Orjinal TranAD modeli [36]. Burada C harfi birlestirmeyi (concatenate) ve art1 isareti toplamay1 gostermektedir.

2.2. Transformer Modeli

Tipkt diger kodlayici-kod ¢6ziicti modellerinde oldugu gibi, bir donistiiriicii modelinde bir giris dizisi, birkag dikkat tabanli
doniisiimden geger. Sekil 1, TranAD'de kullanilan sinir aginin mimarisini gdstermektedir. Kodlayici, gegerli zaman damgasina (C)
kadar tiim diziyi bir odak puaniyla kodlar. Pencere kodlayict bunu giris penceresinin W kodlanmis bir temsilini olusturmak i¢in
kullanir ve bu daha sonra yeniden yapilandirmasini olusturmak i¢in iki kod ¢oziiciiye iletilir.

Orjinal transformer makalesinde oldugu gibi [30] W veya C gibi ¢ok degiskenli bir dizi, 6nce m modalitesiyle bir matris formuna
doniistiiriiliir. Ug matrisin Q (sorgu), K (anahtar) ve V (deger) 6lgekli nokta carpimini dikkat matrisi olarak tanimlariz:

. QK™
Dikkat (Q,K,V) = softmax| — |V (2)
Vm
Q, Kve V girdi matrisleri igin, Qi, Ki, V; degerlerini elde etmek igin 6nce 4 (kafa sayisi) ileri beslemeli katmanlardan gegirerek
¢ok basli 6z dikkat uygulariz ve ardindan 6lgekli skaler ¢arpim (dot product) uygulanir. Cok bash 6z dikkat, modelin farkli
konumlardaki farkli temsil alt uzaylarindan gelen bilgilere ortaklaga katilmasina olanak tanir ve bunlar1 paralel sekilde yiiriitebilir.
Sekil 2 sorgu, anahtar ve deger girdileri ile ¢ok bash dikkat mekanizmasini gostermektedir.
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Sekil 2. Orjinal doniistiiriicti modelinde 6nerilen ¢ok kafali dikkat mekanizmasi [30].

GAN modellerinin, bir girdinin anomali olup olmadigi gibi karakteristik gorevlerde iyi performans sergiledigi literatlirde
gosterildiginden, bu model de zaman agisindan verimli bir GAN tarzi ¢ekismeli egitim yonteminden yararlanmaktadir. Model iki
doniistiiriicii  tabanli kodlayici ve iki kod ¢oziiciiden olugmaktadir (Sekil 1). Model ¢ikarimi kismi ise iki asamada
gergeklestirilmektedir. Once W ve C ciftini bir girdi ve (baslangigta sifir matrisi olan) bir odak puami F olarak almir. Bunlar
konum kodlamasindan gecip, ¢ok basl dikkat katmanlarina girer (girdi dizileri i¢indeki zamansal egilimleri yakalamak i¢in girdi
zaman serisi pencerelerini ve tiim diziyi kullanarak dikkat agirliklar: tiretir) ve buradan sonra toplama ve normalizasyon kismi
yapilir. Pencere kodlayici kismu da kodlayici ile benzer islemleri yiiriitiir fakat verileri sonraki konumlarda maskelemek icin
pencere kodlayicidaki 6z dikkat degistirilir. Bu, paralel egitime izin vermek i¢in tiim W ve C verileri bir kerede verildiginden,
egitim sirasinda kod ¢oziiciiniin gelecekteki zaman damgas1 degerleri igin veri noktalarma bakmasini énlemek icin yapilir. iki
kodlayici da ardindan sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip ileri beslemeli yapay sinir agina girer. Sigmoid kullanmamizin
nedeni 0 ile 1 arasindaki degerlere sahip ¢ikis tiretebilmektir.

2.3. Cekismeli Egitim

Yukarida kisaca bahsedildigi {izere egitim siireci iki fazdan olugmaktadir. Birincisinde girdiyi tekrar iiretmeye calisirken (odak
degeri 0), ikinci fazda model odak girdiyi insa etmeye ¢alismaktadir.

1. Asama - Girisin Yeniden Yapilandirilmasi

Transformer modeli, her girdi zaman serisi penceresinin yeniden olusturulmasini tahmin etmemizi saglar. Bunu, her zaman
damgasinda bir kodlayici-kod ¢oziicii ag1 gibi davranarak yapar. Bununla birlikte, geleneksel kodlayici-kod ¢6ziicti modelleri
genellikle kisa vadeli egilimleri yakalayamaz ve sapmalar ¢ok kiiglikse anomalileri gézden kagirma egilimi gosterir [38]. Bu
zorlugun istesinden gelmek igin, TranAD modeli yeniden olusturulmus pencereyi iki asamada tahmin eden bir ¢gikarim stili
gelistirmistir. Ilk asamada, model giris penceresinin yaklasik bir yeniden yapilandirmasini olusturmay1 amaglar. Daha &nce
bahsedilen odak puani olarak adlandirilan bu ¢ikarimdan sapma, Transformer kodlayict igindeki dikkat aginin sapmalarin yiiksek
oldugu alt dizilere odaklanarak gecici egilimleri ¢ikarmasini kolaylastirir. Boylece, ikinci fazin ¢iktisi, birinci fazdan tretilen
sapmalara gore sartlandirilmistir. O1 ve O ¢ikislar1 bu asamada iiretilir.

2. Asama - Odaklanmus Girdinin Yeniden Yapilandirmasi

Ikinci asamada, birinci kod ¢oziicii i¢in yeniden olusturma kaybini odak puani olarak kullanilmakadir. Bu asamada 0, ¢ikislart
elde edilmektedir. Bu iki agamali egitim siireci sayesinde, hem kisa siireli ortalamadan ¢ok fazla sapmayan anomalilerin tespiti
kolaylasacak hem de model daha stabil hale gelecektir.

Diger rakip egitim ¢ercevelerinde oldugu gibi, kritik zorluklardan biri egitim istikrarini1 korumaktir. Bunun iistesinden gelmek
icin, iki ayr1 kod ¢oziiciiniin (Sekil 1'deki Kod Coziiciiler 1 ve 2) ¢iktilarini kullanan bir ¢ekismeli egitim prosediirii tasarlanmustir.
Baslangigta, her iki kod ¢6ziicii de giris zaman serisi penceresini bagimsiz olarak yeniden olusturmay1 amaglar. Egitim sirasindaki
kayip fonksiyonlar, literatiirdeki gibi belirlenmistir [22]. ikinci asamadaki kaybi tamimlamak gerekirse, ikinci kod ¢oziicii
||O\2 - W||2 farkin1 maksimize ederek giris penceresi ile birinci asamadaki (odak puanlarini kullanarak) birinci kod ¢oziicii

tarafindan olusturulan aday rekonstriiksiyonu arasinda ayrim yapmay1 amaglar. Ote yandan, birinci kod ¢éziicii, girisi miikemmel
bir sekilde yeniden yapilandirarak (yani, O1 = W) dejenere bir odak puani (sifir vektorii) olusturmayr amaglayarak ikinci kod
¢ozliclyii kandirmay1 amaglar. Bu asamada ikinci kod ¢oziiciiyii, asama 1'deki girisi eslestirmeyi amagladigi Oz ile ayni ¢iktiy1
iretmeye iter. Bu nedenle, birinci kod ¢oziicliniin amaci, bu kendi kendini sartlandiran ¢ikigin yeniden olusturma hatasini en aza
indirmekken, ikincinin amaci ayni seyi en {ist diizeye ¢ikarmaktir.

Son olarak, egitim dongiimiiz, sinir aglarinin hizli adaptasyonu igin birka¢ adimlik (few-shot) bir 6grenme modeli olan modelden
bagimsiz meta 6grenmeyi (MAML) kullanir [35]. Bu, modelin sinirli verilerle girdi egitimi zaman serisindeki gegici egilimleri
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dgrenmesine yardime1 olur. Ozellikle daha hizli bir egitim icin elimizdeki verilerin sadece %20’sini kullandigimiz i¢in modelden
bagimsiz meta 6grenme kullanmak lehimize olacaktir.

2.4. Cikarim ve Anomali Tespiti
Onceden goriilmemis bir veri icin ((VT/, ¢ )) anomali skoru agagidaki gibi ifade edilir:

1 - 1,4 -
s= 2 lloy—wll, + 5 10, — W, ®)

Test siiresindeki ¢ikarim yine iki asamada calisir ve dolayisiyla tek bir yeniden yapilandirma ¢ifti elde ederiz (0; ve 0,). Test
zamaninda, sadece mevcut zaman damgasina kadar olan veriler dikkate alinir ve bu nedenle bu islem sirali olarak ¢alisir. Bir
zaman damgasinda her boyut i¢in anomali puanlarina (s;) sahip oldugumuzda, elde edilen bu puan belirlenen esikten biiyiikse,
zaman damgas1 anomali olarak etiketlenir. Onceki ¢alismalarda yaygin olarak kullanildig1 gibi, adil karsilagtirma icin ve esigi
otomatik ve dinamik olarak segmek i¢in “Peak Over Threshold” (POT) y6ntemi kullanilmistir [39].

3. BULGULAR VE TARTISMA

Modelimiz PyTorch kiitiiphanesi kullanilarak egitildi. Model, 0.0005 baglangi¢ 6grenme orani ile adim planlayici kullanarak
egitmek icin Adam iyilestiricisini kullanmaktadir. Ayrica, modelimizde segtigimiz pencere boyutu 10, donistiiriicii
enkoderlerindeki katman sayisi 1, kodlayicilarin ileri beslemeli birimindeki katman sayis1 2, kodlayict katmanlarindaki gizli birim
adedi 64 ve kodlayicilardaki seyreltme (dropout) oram1 da 0.6 olarak secildi. Kafa sayis1 da verinin boyutu olan 4 olarak
belirlendi. Egitim verilerinin %20’si dogrulama i¢in ayrildi ve egitime katilmadi. Son olarak epoch sayisi olarak 3 belirlendi.

Orjinal TranAD modelinde kullanilmayan PSM verisi orjinalde 25 boyutlu 132,841 adet veriye ve test kiimesinde 87,841 adet
veriye sahip olan bir veridir. Bu veride anomali orant %11.07 olarak verilmistir. Calismanin 6zgiin yOniinii olusturan dnemli
noktalarinda birisinin hizli bir egitim siireci olmasindan dolay1 deneyler Windows 10 isletim sistemi ¢aligtiran, Intel(R) i5-5200
islemci ve 8GB RAM’e sahip bir bilgisayar kullanilarak ¢alistirilmistir. Ayrica herhangi bir GPU destegi kullanilmamigtir. PSM
verisinin egitimi i¢in Vverilerin sadece yiizde 20’si kullanilmigtir ve tiim egitim siireci bu eski bilgisayarda 20 saniyenin altinda
stirmiistiir.

Elde edilen veriler, literatiirde kullanilan modeller ile karsilagtirilmustir. Karsilagtirma igin 3 ayr1 metrik kullandik. Bunlardan
birincisi kesinlik, yani ger¢ek pozitiflerin gergek pozitifler ve yanlis pozitiflere orani, ikincisi duyarlilik, yani gergek pozitiflerin
gercek pozitifler art1 yanlis negatiflere oramdir. Son metrik ise, hem kesinligin hem de duyarliligin etkisi oldugu ve genellikle
daha gecerli bir metrik olarak kabul edilen F1 skorudur. Modelimizin performans degerleri ve diger modeller ile kiyasi Tablo 1°de
verilmigtir.

Tablo 1. Modelimizin diger temel yontemlerle performans karsilastirmasi

Model Kesinlik (Precision) Duyarhlik (Sensitivity) F1 Skoru
OCSVM 62.75 80.89 70.67
Isolation Forest 76.09 92.45 83.48
LOF [14] 57.89 90.49 70.61
Deep-SVDD [19] 95.41 86.49 90.73
DAGMM [16] 93.49 70.03 80.08
MMPCACD [17] 76.26 78.35 77.29
VAR 90.71 83.82 87.13
LSTM [40] 76.93 89.64 82.80
CL-MPPCA 56.02 99.93 71.80
ITAD [21] 72.80 64.02 68.13
LSTM-VAE [22] 73.62 89.92 80.96
BeatGAN [25] 90.30 93.84 92.04
OmniAnomaly [2] 88.39 74.46 80.83
InterFusion [23] 83.61 83.45 83.52
THOC [20] 88.14 90.99 89.54
Bu Calisma 65.62 92.56 76.79

Burada birkag noktay1 belirtmenin 6nemli olduguna inaniyoruz. Birincisi, bu ¢aligmanin 6zgiin yoni hizli bir egitim siiresine sahip
olmasidir. Oyle ki orjinal TranAD modeli diger bazi modellerin %]1°i kadar bir siirede egitimi tamamlayabilmistir. Bu calismada
biz de PCA ile verilerin boyutunu azaltmak ve egitim verilerinin sadece %20’sini kullanarak 20 saniyede 25 boyutlu ve 87,841
adet veri noktasina sahip bir test kiimesinde egitimi ¢ok daha uzun siiren modellerin performansina yaklagmistir. Orjinal TranAD
modeli diger verilerinde boyut azaltma ve egitim kiimesini azaltmaya gitmeden pek ¢ok modelden daha iistiin performans
saglamistir. Bu ¢aligmadaki kompakt model diger verilerde galistirilmamustir fakat performanstan ¢ok fazla kayip vermeden iyi
degerlerin elde edilebilecegini diisiinmekteyiz. Ikincisi, Tablo 1’de gosterilen diger modellerde egitim kiimesinin tamami
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kullanildig1 i¢in, egitim kiimesinin sadece %20’sinin kullanilmas1 durumunda modelimizin daha da 6ne ¢ikacagini dngdrmekteyiz
fakat bu calismada ilgili deneyler yapilmamisgtir.

4. SONUCLAR

Sonug olarak, uzun bir siiredir pekgok kisinin tizerinde ¢alistid1 ve finanstan bilgi teknolojilerine, sanayiden ¢evre sagligia kadar
cesitli sektorleri kapsayan ¢ok degiskenli zaman serilerinde anomali tespiti yapabilen doniigtiiriicti tabanli ve c¢ekismeli egitim
slireci izleyen bir model daha hizli olabilmesi igin modifiye edildi. Intel(R) i5-5200 islemci ve 8GB RAM’e sahip bir diziistii
bilgisayarda 20 saniyenin altinda siiren egitim siireci ile PSM (Pooled Server Metrics) isimli ¢ok degiskenli zaman serisi verisinde
caligtinlip bu verileri kullanan literatiirdeki diger modeller ile karsilastirildi. Modelimiz eldeki egitim verilerinin sadece %20’lik
bir kismini kullanarak %66 kesinlik, %93 duyarlilik ve %77 F1 skoruna ulasmustir. ilgili modelin basit uyarlamalar ile ¢ok

degiskenli zaman serisi verilerinde, Ozellikle de yogun sensor verisi toplayan Sanayi 4.0 igin O6nemli uygulamalarda
kullanilabilecegi dngodriilmektedir.

YAZAR KATKILARI
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