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Arag siirlis performansinin Olgiilmesi, 6zellikle otomotiv ve sigorta sektdrlerinde
calisan aragtirmacilarin ilgisini ¢ceken, olduk¢a zorlu bir konudur. Bu alandaki gegmis
calismalarin bir kolu Denetleyici Alan1 Veri Yolu Ag1 (CAN Bus) ve Kiiresel
Konum Belirleme Sistemi (GPS) ¢iktilari, fizyolojik veriler, kamera kayitlar ve pek
cok diger veri tipini Oznitelik olarak kullanarak, etiketli veri setleri tlizerinde
agresif/agresif olmayan, dikkatli/dikkatsiz, uykulu/uykusuz gibi davranigsal ayrimlar
istatistiksel olarak 6grenmeyi amaglamiglardir. Bir diger akimda ise, aragtirmacilar
stiriis davraniglarim kural-bazli olarak degerlendirmeyi tercih etmislerdir. Ancak, bu
yaklasimlar etiketli verinin ¢ogu zaman mevcut olmamasi, biitiin yol sartlarini temsil
edebilecek kurallarin 6grenilememesi ve standart bir aracin gerekli biitiin sensor
modalitelerine sahip olmamasindan dolay1 kullanigh degillerdir. Caligmamizda, bu
problemlerin hepsinin {istesinden gelen, minimalistik bir veri {izerinde skorlama
yapma kapasitesine sahip, gdzetimsiz bir olasiliksal model tasarlanmistir.

Sunulan model, siiriiciileri geleneksel anomali tespiti yaklasimlariyla degerlendirir.
Buna gore, bir siiriis tecriibesinin ge¢miste goriilen 6rnekler ilizerinden hesaplanan

normlara ne kadar uyumlu oldugu, onun ne kadar yiiksek skorlanacagini tanimlar. Bu



normlar, diger ¢alismalardan farkli olarak, yolun tipine ve trafik akigina bagli olarak
bulunur. Takip edilen olasiliksal yaklasim, bu siirekli degiskenlerin bilesik olasilik
dagilimlarinin bilinmesini gerektirmektedir; ancak bu matematiksel olarak oldukca
zorlu bir problemdir. Bu islemi kolaylastirmak i¢in, degiskenlerden her birini
gozetimsiz Ogrenme yoOntemleri ile ayriklastirma yoluna gidilmistir. Bu sayede,
degiskenleri ayrik az sayida kiime ile temsil etmek ve bu kiimeler arasindaki
paylasilan eleman sayilarmi kullanarak bilesik olasilik dagilimlarini  kestirmek
miimkiin olmustur. Bilesik dagilim bilgisi, Birlikte Kiimelenme Matrisi (BKM) adli
bir yapida tutulmustur ve bu matris elde edildikten sonra, skorlama sadece matris
tizerindeki pozisyonu bulma problemine indirgenmistir.

Degiskenlerin gdzetimsiz modellerle ayriklastirilmasi ¢alismamizin merkez noktasin
olusturmaktadir. GPS verileri kullanarak yol tiplerinin kiimelenmesi ve CAN Bus
kayitlarindan yola c¢ikarak trafik akis tipi ve siiriis stili kiimelenmeleri iizerinde
durulmus, dogru 6znitelik se¢imi hakkinda bilgiler sunulmus ve kiimelenmenin farkl
ayristm metodlart ve farkl benzerlik dlgiitlerinden hangileriyle daha iyi basarildigi
saptanmigtir. Bu basarim sayisal olarak sunulmus ve kullandigimiz veri setinde en
basarili olan yontemler saptanmistir. Ardindan bu basarinin arkasinda yatan faktorler
sorgulanmistir. Boylece alandaki gelecek calismalara 151k tutacak bir gerceve
olusturulmaya ¢alisilmistir. Buna ek olarak, kiimelenmenin 6znitelik uzayindan degil
de, daha diisiik boyutlu bir uzaydan yola ¢ikilarak yapilmasinin yararlari agiklanmus,
bu yontem yol tipi ve siiriis stili kiimeleme asamasindan uygulanmustir.
Degiskenlerin kiimelenmeleri basarildiktan sonra, elimizde bulunan kiictik bir etiketli
veri seti lizerinde skorlama islemi yapilmistir. Burada agresif soforlerin, agresif
olmayanlardan genellikle daha diisiik skorlar almas1 amacglanmis ve bu basarilmistir.
Son asamada ise, ayni bagarinin literatiirdeki diger bir giiclii modelin varyasyonu ile
basarilip basarilamayacagina bakilmistir. Bu metot, bizim skorlama yaklasimimizin
tersine, agresif ve agresif olmayan soforler arasinda herhangi bir skorlama farki

gosterememistir.

Anahtar Kelimeler: Siiriicti skorlama, Gézetimsiz 6grenme, Yapay 6grenme.
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Rating driving performance is a challenging topic. It attracts professionals from a
variety of domains such as automotive industry and insurance companies. A great
majority of the previous studies combines multiple measurement modalities such as
Controller Are Network (CAN Bus) data, physiological measurements, camera
reconrdings and localization estimates from Global Positioning System (GPS). One
school of thought attempted to discriminate agressive/non-agressive,
attentive/inattentive or drowsy/wakeful drivers through a statistical learning. Other
researchers applied a rule-based approach. However, this approaches are inapplicable
since labelled data for supervised learning schemes is scarce and rules that are
representative for all road conditions are not feasible. Moreover, the abundance of
sensor modalities in a personal vehicle is rather costly. In order to handle these
problems, in this work, we propose a fully unsupervised driving style scoring
mechanism operating on a minimalistic dataset.

The proposed model operates similar to conventional anomaly detecton schemes. In
this setting, a driving experience is scored in proportion to its congruency to the

driving norms which are obtained as the most common driving patters in the training
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data. As a novelity of our work, these norms are defined considering road type and
traffic flow patterns. This is applied via a probabilistic approach where joint
probability densities of the variables controlling road type, traffic flow type and
driving style are required. Since estimating this probability is mathematically
intractable, we follow an alternative approach relaxing the probability estimation
through discretization. In this context, each of these variables are clustered by
unsupervised learning techniques and the joint probabilities are approximated by the
number elements shared between inter-variable clusters. This probability information
is stored in a special architecture which we call Co-Clustering Matrix. (CCM). Once
this matrix is learnt, scoring of a new driving experience is degraded into finding its
position inside the matrix.

Clustering of these variables is the central point of our work. This part includes
clustering of road types through GPS recordings and traffic flow type and driving
style clustering by CAN Bus data as well as the identification of the most efficient
clustering methods and distance metrics. All evaluations are supported by
mathematical evidences and the factors behind successful methods are discuessed. In
this way, we attempt to present a framework for the prospective studies.
Furthermore, we discover the efficiency of the clustering of lower dimensional
representations rather than the original feature sets.

Upon obtaining successful clustering of the data from multiple views, we validate
our scoring mechanism utilizing a small labelled dataset. Here, the aggressive drivers
are expected to obtain significantly lower scores than their nonaggressive
counterparts. This is achieved and statistically validated. Following that, we follow
the same procedure for another scoring methodology and in contrast to our approach,
no change is observed between scoring patterns of aggressive and nonaggressive

drivers.

Keywords: Driving style scoring, Unsupervised learning, machine learning.
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1. GIRIS

Glinlimiiz arag¢ trafigi, lizerindeki 1 milyardan fazla ara¢ ile insanoglunun ortaya
getirdigi en genis ¢apli aglardan birisidir [1]. Ulkemizde ise bu say1 yaklasik 22
milyon olarak tespit edilmis olup, giindelik yasamlarimizin en Onemli
bilesenlerinden birisi haline gelmistir [2]. Modern araglarin sagladigi ulasim
kolaylig1 ve bununla beraber gelen yasam kalitesi artis1 yadsinamaz olsa da, trafik
giivenligini saglamak oldukga zorlu bir problemdir.

Bu kompleks ag icerisinde giivenligi saglamak icin zaman igerisinde sayisiz
koruyucu ve onleyici yaklasimlar onerilmis olsa da, bunlarin pek azi1 ag igerisindeki
temel kontrol mekanizmasit olan siirliciiniin  davraniglarint  degerlendirmeye
yoneliktir. Bu islem olduk¢a subjektif ve kompleks olmakla beraber, arag
stiriiclilerine dair saglikli davranigsal (siiriis stili) degerlendirmeler elde edilebildigi
takdirde, siirlis Oncesinde Onleyici, siiriis esnasinda ise anlik koruyucu tedbirlerin
alinmas1 miimkiin hale gelecektir. Burada 6nemli noktalardan bir tanesi, bu siiriis stili
verilerinin ne sekilde elde edilecegi ve bunlarin iyi ve kotii siiriise delalet edecek
sekle nasil sokulacagidir. Kullanilabilecek modaliteler ¢esitli olmasma ragmen,
bunlarin her aracta bulunmas1 miimkiin degildir. Ornegin, trafikteki biitiin araglara
coklu kamera sistemleri, fizyolojik kayit {initeleri ve benzerlerini kurmak oldukca
masrafli olacaktir. Ustelik bu veriler elde edilse bile, iyi/kétii siirlicii ayrimimi
yapmak kolay olmayacaktir. Bunu basarabilmek i¢in kural-bazli yaklasimlar
kullanilabilir; ancak biitiin yol sartlarinda (yol tipi, trafik akisi gibi) gecerli olacak
kurallar gelistirmek kolay bir is degildir. Bu durum arastirmacilar1 genelde son
zamanlarda yliksek popiilariteye erisen istatistiksel Ogrenme-bazli yaklasimlara
yoneltmistir. Bu mecrada, iyi ve kotii olarak etiketlenmis gecmise ait veri setleri
tizerinde gelismis smiflandiricilar  egitilerek, siniflart  birbirlerinden  ayiran
istatistiklere erisilebilir. Boylece gelecekte goriilecek siiriis verileri otomatik olarak
egitilmis model izerinden degerlendirilebilir. Yapay Ogrenme Yyaklagimi
matematiksel olarak olduk¢a makul olsa da, etiketli siiriis verisi bulmak oldukga

maliyetli ve yine subjektiflik i¢eren bir faaliyettir.



Hem bahsi gecen problemlerin etrafindan dolasabilecek, hem de saglikli siiriis stili
degerlendirilmesi yapabilecek bir metodoloji literatiirde rastlanmamis olmakla

beraber, trafik glivenliginin saglanmasi agisindan oldukc¢a faydali bir arag olacaktir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez calismasinda, asgari sayida veri modalitesi kullanan ve etiketli veriye ihtiyag
duymadan gelismis istatiksel 6grenme metodlar1 kullanarak siiriis stillerini skorlayan
bir g¢erceve gelistirilmistir. Skorlama yaklasimi tamamen olasiliksal temellidir.
Oncelikle, skorlanan siiriis tecriibesi i¢in yol sartlar1 degerlendirilerek, ge¢mis veriler
tizerinden, bu sartlar altindaki ‘siiriis normu’ tespit edilmeye c¢alisilir. Yani, ‘Bu
sartlarda, diger siiriiciiler ne sekilde siirmiis?” sorusunun cevabi aranir. Elde edilen
norm kullanilarak, mevcut siiriiciiniin ne kadar makul bir siiriis tecriibesi yasadigi
tespit edilir. Burada makulliik olgiisii, normlara uzaklikla ters orantili olarak
belirlenir. Bu uzaklik, dogrudan skor olarak atanr.

Tezin temel amaci, bu olasiliksal skorlama yaklagimini ve tiim alt bilesenlerini
kurgulamaktir. Alt bilesenler, yol tipi tespiti icin lokasyon belirten Global
Positioning System (GPS) verilerinin islenmesi ve kiimelenmesi; Controller Area
Network (CAN Bus) kullanilarak, trafik akis durumu ve siiriis stili belirten
Ozniteliklerin elde edilme ve kiimelenmelerini igermektedir. Elde edilen skorlar,
elimizde bulunan kii¢iik ¢apli agresif/agresif olmayan siiriis verilerini igceren bir veri
seti lizerinde test edilecektir. Bu karsilastirma, agresif olan ve olmayan siiriiciilere
verilen puanlar arasindaki farkin maksimize edilmesi iizerinden degerlendirilecek;
literatiirdeki bir diger yaklasim ile karsilagtirmalarda da bulunulacaktir.
Calismamizda, STM A.S.’nin Kasim 2017- Mart 2018 arasinda Izmir, Istanbul ve
Adana’da gorev yapmis 21 belediye otobiisii lizerinden elde ettigi GPS ve CAN Bus
verileri kullanilmistir. Mevcut sistem tasarimi, STM A.S.’min SmartFleetics
platformu  iizerinde  kullanilmak  amaciyla  gelistirilmistir.  Calismamiz
tamamlandiginda, belediyeler, otobiislerinin siiriiciilerinin anlik siiriis stili skorlarina

SmartFleetics platformu {lizerinden ulasabileceklerdir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Konunun subjektif dogasi, literatiirde pek ¢ok farkli yaklasimin ortaya ¢ikmasina

neden olmustur. Bu caligmalarda temel amag, iyi ve kotii, dikkatli ve dikkatsiz,



uykulu ve wuykusuz sofGrleri birbirinden ayirt edebilecek analitik ¢oziimler
bulabilmektir. Bu ayrimlar pek ¢ok farkli metodoloji ve sinyal tipi ile yapilabilir.
Bunlarin basinda fizyolojik, yani viicudun biyolojik siireglerine dair tutulmus kayitlar
gelmektedir. Ornegin [3], [4] ve [5]’de siiriiciilerin gdz hareketleri kullanilarak,
dikkat, konsantrasyon ve uykulu olmak durumlari tespit edilmeye g¢alisilmistir. Bu
hareketlerin tespiti, iki sekilde yapilmaktadir: (1) Bir kamera yardimiyla, sirasiyla
yiiz tespiti ve goz tespiti yapilmis; ardindan gozlerin hareketlerine erisilebilmistir, (2)
GOz bebegi hareketine bagl degisen goz ¢evresi elektrik potansiyeli kayitlarini tutan
Electrooculography (EOG) sinyalleri islenerek goz hareketleri analiz edilebilmistir.
Bu c¢aligmalarda temelde siirlis kabiliyetleri test edilmemekle beraber, dikkat,
konsantrasyon ve uyku durumlarmin siiriise etkisi vurgulanmis ve elde edilen
metriklerin siiriis performansi agisindan belirleyici oldugu savunulmustur. Benzer bir
diger calismada, siiriiciilerin agiz hareketleri islenerek, bir yapay sinir ag1 (YSA)
yardimiyla dikkat dagilimi durumu tespit edilmistir.

Bir diger akim ise, Electroencephalography (EEG) [6] ve Electrocardiography (ECG)
[7] verileri tizerinden Kkisilerin yorgunluk ve dikkat daginikliklarini tespit etmeyi
amagclamustir. Iliskili bir diger ¢alismada ise, siiriis esnasinda EEG ve ECG sinyalleri
arasindaki ilintiler saptanmis ve bu iliskinin yorgunluk durumu ile baglantisi
gosterilmeye calisilmistir [8]. Bu modaliteler, dncekilerden bilgice daha zengin
olmalarindan dolayi, siirlis analizi acisindan daha uygun goriilmiislerdir. Bu
modalitelerin daha kapsamli igslenmeleri ile heyecan, korku, tedirginlik gibi duygusal
durumlart 6lgmek de miimkiindiir [9]. Ancak, siirlicii skorlama amaciyla yapilmis
bdyle bir ¢calisma mevcut degildir.

Bunlara ek olarak, Surface Electromyography (SEMG) ile servikal bolgedeki kas
hareketlerini analiz ederek siiriis esnasindaki konforsuzluk degerlendirmesi [10] ve
yine EMG kullanarak siiriicii yorgunlugu tespiti [11] gibi kas hareketi-bazli
caligmalara da rastlanmaktadir.

Literatlirlin bir diger ayaginda ise, fizyolojik veriler yerine arag¢ {iizerindeki
sensorlerden elde edilmis, ¢ogunlukla mekanik temelli veriler iizerinden siiriicii
simiflandirma (agresif/agresif olmayan) siklikla goriilmektedir. Bu caligmalarda
kullanilan veriler genelde CAN Bus ve GPS ile smirlidir. Ornegin, Quintero ve
arkadaslari, calismalarinda GPS kayitlari, direksiyon agis1 ve pedal kullanim verileri
tizerinden bir YSA smiflandiricisi egitmisler ve siiriiciileri agresif ve agresif olmayan

seklinde smiflandirmayr basarmiglardir [12]. Bu ¢alismayla ilgili en biiyiik problem
3



analizlerin sadece simiilasyon verisi {lizerinden yapilmis olmasidir. Bir diger
simiilasyon temelli ¢alismada ise, es uzunluktaki yol pargalari {izerinde siiriiciilerin
hiz normlari, ivmelenme normlari ve agisal hiz Ol¢limleri ile bunlarin temel
istatistikleri (ortalama, standart sapma, medyan deger, dorttebirlik degerleri)
hesaplanmis ve bu degerler siiriicii karakteristigini ayirt eden Oznitelikler olarak
kullanilmistir [13]. Bu ¢alismada, 6zniteliklerin birbirleriyle oldukea ilintili olduklari
yoniinde bir varsayimda bulunulmustur. Bu oldukg¢a dogaldir; sayet aracin hizi,
ivmelenmesi ve motor devri gibi 6zellikleri aslinda birbirlerine sikica bagl faktorler
tarafindan kontrol edilmektedir. Bu gibi durumlarda orijinal Oznitelik setini
kullanmak yerine, boyut-indirgenmis; ancak bilgice daha zengin temsillerden
yararlanmak miimkiindiir [14]. Bu yaklasim, &zellikle Dogal Dil Isleme
calismalarinda yogunlukla kullanilmakta ve kelimeler icin, benzer kelimelerin
kiimelenmesini  saglayan yeni temsiller (6rnegin word2vec [15]) elde
edilebilmektedir. Bu yaklasimu siiriis stili verisine uygulayan calismalarda da siklikla
driver2vec, driving2vec gibi terimlerle karsilasilabilir. Bu diisiikk boyutlu temsillerin
elde edilme asamasinda kullanilabilecek pek ¢ok yaklagim olmakla beraber, bahsi
gecen calismalarda genellikle otokodlayict olarak adlandirilan, 6zellesmis YSA
mimarilerinden yararlanilmaktadir. Otokodlayicilarin  sise bogazi (bottleneck)
katmaninda elde edilen temsiller iizerinde siniflandirma yapildiginda, siiriis stillerini
veya siiriicii tiplerini ayirt etmek miimkiin olmustur. Benzer bir diger ¢alismada ise,
elde edilen temsiller iizerinden genel gecer siiriis stilleri imzalar1 elde edilmis, bu
imzalar1 igeren bir risk modelleme matrisi yardimiyla, siiriiciniin hangi sinifa ait
oldugu, dolayisiyla sigorta iicretlendirilmesinin nasil olmasi gerektigi tespit
edilmistir [16].

Diisiik boyutlu temsillerin basroliinde oldugu farkli bir calisma ise cesitli siiriis
stillerinin, kamera ile elde edilmis yol Oriintiisii iizerinde farkli renklerle
gorsellestirildigi bir ¢alismadir [17]. Burada yazarlar, dnceki ¢alismalardaki gibi,
aractan toplanan CAN Bus verilerinin diisliik boyutta davranigsal bilgileri daha iyi
temsil ettiklerini hipotez ederek, bir Derin Seyrek Otokodlayici yardimiyla bu
temsillere erismisler ve farkli siiriis davranmiglarin1 2 boyutlu yol haritas1 {izerinde
farkl1 renklerle gorsellestirmeyi basarmislardir. Burada siirlis  stilleri, ileri
gidig/doniisler/yliksek pozitif ve negatif ivmeli hareket gibi farkli simiflan

igermektedir.



Digerlerinden farkli olarak, [18], [19], [20] gibi ¢aligmalarda ise bir kontrol teorisi
yaklagimi benimsenmis ve siirli stili, siirlicii-arag-yol kapali dongiisii iizerinde
dinamik simiilasyonlar temelinde analiz edilmistir. Bu ¢alismalarda, belirtilen kapali
dongii sistemin optimal tasarimin tespiti amaglanmistir.

Literatiirdeki bir diger yaklasim ise, siiriis esnasinda elde edilmis ¢esitli sensor
verilerini kullanarak, o esnada araci kullanan kisinin kimligini saptamaktir. Siiriicii
tespitinin basariyla uygulanmasi; pek ¢ok farkli uygulamaya kapi1 agmaktadir: (1)
Aracin sahibi disindaki kisiler tarafindan kullanildigi durumlarda, gilivenlik
uyarilarinda bulunmak, (2) Kisiye 6zel siiriis asistan tasarimi, (3) siirliciiniin kendi
normlarindan sapmasina endeksli anlik uykusuzluk/dikkatsizlik/sarhosluk uyarilari
olusturulmasi. Bu genis uygulama alanlari, otomotiv endiistrisi ve iligkili
arastirmacilar1 cezbetmekte, dolayisiyla bu konuya adanmis calismalarin sayisi giin

gectikgce artmaktadir [21].

Literattirdeki siiriis stili ¢alismalarindaki en biiytik eksik, GPS-bazli yol tipi verisinin
neredeyse hi¢ dikkate alinmamasidir. Bu, yapilan ¢alismalarin genellikle yol tipinden
bagimsiz olmasina ve buna bagli degisen siiriis stili degisikliklerinin siiriis stili
degisikligi olarak algilanmasina neden olmaktadir. Yaptigimiz detayl literatiir
taramasinin sonucunda, yol tipini dikkate alan sadece bir ¢alismayla karsilastik. Bu
calismada, GPS-bazli gezinge verileri karsilastirilarak, normal ve anormal siiriis
ayrimi yapilmaya calisilmigtir [22]. Burada gezinge verileri, aracin uzaydaki
pozisyonlarinin zamansal olarak temsil edilmeleriyle olusturulmustur. Bu
calismadaki en onemli eksik ise, gezinge oOriintiileri disinda herhangi bir veriden

yararlanilmamis olmasidir.






2. ONERILEN SURUS STILi SKORLAMA METODOLOJISI

2.1 Amag

Bu boéliimde, calismamiz sonucu ortaya konulan oOzgiin siriis stili skorlama
metodolojisi ayrintili bir bi¢imde ortaya konulacaktir. Burada, genel motivasyon ve
matematiksel altyapimin okuyucuyu sunulmasmin ardindan, metodolojinin alt

bilesenleri tek tek incelenecektir.

2.2 Kullanilan Veri Seti

Calismamizda, STM A.S. tarafindan InTelA projesi kapsaminda; Istanbul, Ankara ve
Izmir’de gorev yapmakta olan toplam 21 belediye otobiisiinden toplanmis CAN Bus
ve GPS wverileri kullanilmigtir. Veriler Kasim-Aralik 2017 tarihleri araliginda
tutulmus ve 6rnekleme frekansi 1 Hz degerine sabitlenmistir.

GPS verileri, enlem ve boylam agilarini igermektedir. Calismamizda, yollarin inis-
cikis karakteristiklerinin de 6neme sahip olmast nedeniyle, anlik rakim bilgisine de
thtiya¢ duyulmustur. Bunu elde etmek icin Google Elevation API aracindan
yararlanilmigtir. Bu sekilde, bir aracin saniye basina bulundugu ii¢-boyutlu pozisyon
elde edilebilmistir.

CAN Bus verileri ise 51 alandan olusan biiylik veri karakteristigine sahiptir. Bu
Oznitelikler arasinda ¢aligmamizla iliskili bulunanlar, motor yiikii, motor hiz1 gibi
motor ile iligkili girdiler; hiz/ivme bilgileri; yakit tiikketim verileri; arag sivi

sicakliklart; gaz/fren pedal basig agilar1 olarak listelenebilir.

2.3 Olasiliksal Skorlama Yaklasim

Literatiirde, 0Ozellikle siirtici degerlendirme, agresif/agresif olmayan sofor
simiflandirmasi, sofor tanima uygulamalart ve uykusuzluk/dikkatsizlik tespiti gibi
konularda umut veren sonuglara ulagilmis olsa da, neredeyse hepsi su problemlerden

muzdarip olmaktadirlar:



1) Skorlama ya statik kural-bazli ya da gézetimli 6grenme (supervised learning)
seklindedir. Bu durum; statik kurallarin biitlin yol sartlar1 ig¢in
genellestirilemeyeceginden ve gozetimli 68renme i¢in gerekli olan etiketli
verinin zor bulunur olmasindan dolay1 saglikli degildir.

2) Gegmis ¢aligmalar, ¢ok sayida farkli tip sensér verisinden yararlanmiglar.
Ancak araglart her tip fizyolojik, optik, mekanik ve elektronik kayit
tiniteleriyle donatmak oldukg¢a maliyetli olacaktir.

3) Farkli yol tiplerinin ve trafik akis Orlntiilerinin  siiriise  etkisi
modellenmemistir.

Ayn1 anda gerceklenebilir, makul ve gergek¢i skorlama yapabilen bir metodolojinin
tasarlanmasi, biitlin bu problemlerin asilmasina baglidir. Bu problemlerin hepsini
asabilecek bir metodlojinin sahip olmasi gereken temel 6zellikler:

1) Herhangi bir etiketli veri ya da kurala ihtiyag duymadan, veri {izerinden
gbzetimsiz (unsupervised) olarak iyi/kotii siirlis normlart 6grenebilmek,

2) Her aragta bulunabilecek minimalistik bir veri seti kullanmak.

3) Skorlama yaklagimini yol tipi/geometrisine bagimli bir hale getirmek.
Calismamizda, biitiin bu sartlar1 saglayan, dolayisiyla sik karsilagilan problemlerin
cevresinden dolasan bir metodoloji tasarlamay1 amag edindik. Bu metodoloji, sadece
her aragta bulunan GPS ve CAN Bus verilerinden yararlanarak, tamamen gozetimsiz
olarak faaliyet goOstermektedir. Caligmamizin temeli, dogru siiriis tipinin yol
geometrisi ve trafik akis semasina bagli oldugu varsaymmdir. Ornegin CAN Bus
tizerinde yer alan gaz pedali basis bilgilerini ele alalim. Bu veri alanindan daha 6nce
bahsedilen ge¢mis calismalarda siklikla yararlanilmigtir. Sabit trafik akis sartlarinda,
gaz pedalina agresif basig, yokus yukar1 bir yolda olduk¢a normalken; yokus asagi
giderken ¢ok tehlikelidir. Aymi durum farkli trafik akis durumlar1 icin de
diisiiniilebilir. Diger bir deyisle, siiriis normlar1 lokal sartlar tarafindan belirlenir ve
makul bir degerlendirme mekanizmasiin bu degisken normlart 6grenerek, normlara
uygun sliriis tecriibelerine daha yliksek skorlar vermesi gerekmektedir. Peki, bu

skorlar nasil verilecektir?

2.4 Anomali Tespiti

Anomaliler, veri igerisindeki, iyi tanimlanmis normal davranis ile uyusmayan

orneklerdir. Bunlar, uygulamaya bagli olarak, kotii niyetli internet aktivitesi, bozuk



sensOr verisi, arizalanmis cihaz kayitlari olabilir. Bu tip verilerin tespiti sistem
optimizasyonu agisindan yararli olabilecegi gibi, normlardan sapan davranislarin
raporlanmasi siber saldir1 tespiti gibi konularda basli basina bir uygulama alanidir
[23].

Sekil 2.1°de ornek bir veri sagilimi goriinmektedir. Eksenler farkli 6znitelikleri,
noktalar ise ornekleri temsil etmektedir. Burada mavi renk ile gosterilmis noktalar,
birbirlerine yakin, bir veri bulutu olusturan Orneklerdir. Buna karsin, turuncu
ornekler ise digerlerinden oldukca uzaga diisen 6rneklerdir. Burada elimizde normal
davranigin ne olduguna dair herhangi bir 6n bilgi bulunmamasina ragmen, ¢ok sayida
ornegin bir bulut olusturuyor olmasi bu bulutun normal davranisi temsil ettigini
diisinmemeizi saglamaktadir. Bu durumda, digerlerden uzaga diisen 6rnekler normal

davranigsa uymayan olarak etiketlenebilirler. Bunlara anomali denilir.

Ormek Veri Dagilimi
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Sekil 2.1: Ornek bir veri dagilimu.

Bu yaklasimdaki en 6nemli varsayim, normal davranisin ¢ok sayida ornek tarafindan
paylasilan, yani ¢ok sik tecriibe edilen durumlar oldugudur. Bu yaklasim sayesinde,
igeriksel olarak normal olma durumuyla ilgilenmeye gerek kalmadan, sadece 6rnek-
bazli diisiinerek normal/anormal ayrimi yapmak miimkiindiir. Peki bu yaklagim sofor
davranis skorlama ile nasil iliskilendirilebilir?

Daha 6nce tartigildigi gibi 1yi/koti siiriis tecriibelerini belirli kurallara baglamak, bu
kurallarin tanimlanmasiin zorlugundan dolay:r kullanmishi degildir. Ancak, bunun
yerine Ornekler arasi benzerliklerden yararlanan tek bir kural kullanabiliriz. Bu kural,
anomali tespitinde oldugu gibi, diger noktalara uzaklik-bazli olabilir. Yani, bir siiriis,

geemisteki diger siirlis tecriibeleri tarafindan tanimlanan normlara ne kadar



uyumluysa, o kadar basarili; ne kadar uyumsuz ise o kadar basarisizdir. Bu uyum
ornekler arasinda mesafe olgiimleri yapilarak kolaylikla elde edilebilir. Ustelik
mesafe Ol¢limleri stirekli bir ag lizerinde yapildigi takdirde, bu Slgiimler dogrudan
skor olarak da kullanilabilir. Ornegin, diger biitiin noktalarm olusturdugu bulutun
merkezine X birim uzaklikta bulunan bir nokta, eger bu metrigin alabilecegi deger
lizerinde birim normalizasyon uygulanirsa, 1/x seklinde skorlanabilir. Bu skor
anomali derecesini belirtmekte olup, bulut tizerindeki noktalarda bire yakin olacaktir.
Bu durumda, diger soforlere en uzak sofor en diisiik skoru alacak ve siiriis skorlama
sisteminin en 6nemli isterlerinden bir tanesi karsilanmis olacaktir.

Fakat burada iki tip problem hala ¢6zlimsiizdiir. Bunlardan ilki, siiriis tecriibelerinin
ne sekilde tanimlandigi, yani bir siiriicliyii hangi ozelliklerin temsil ettigidir. Bu
durum standart bir O6znitelik ¢ikarma problemidir ve alan bilgisi kullanilarak
¢oziimlenebilir. Ikinci problem ise, cofu zaman elimizde normal &rneklerin
kiimelendigi bir veri bulutu olmamasi, aksine ¢ok sayida bulutun bulunmasidir.
Bunun nedeni, daha 6nce de belirtildigi gibi, sartlara bagli olarak birden fazla siiriis
normu olmasidir. Dolayisiyla, bir siiriis tecriibesini hangi sartlar ilizerinde norm
olarak tanimlanmis veri bulutuna dahil olmasi gerektigine, yani skorun hangi
merkeze gore belirlenecegine karar vermek gerekmektedir. Bu asamada en saglikli

yontem, gelecek boliimde tartigilacak olan olasiliksal skorlamadir.

2.5 Siiriis Stili Skorlama

Onceki béliimde, bir drnegin drnekler bulutuna uzakligmin aslinda skorlama icin
kullanilabilecegini gordiik. Burada salt bir uzaklik Ol¢iisii yerine, olasiliksal bir
yaklasim da benimsenebilir. Bir diger deyisle, bir 6rnegin bir gruba uzakligi, aslinda
o gruba ait olma olasiliiyla ters orantilidir. Skorlama yaklasiminda da mesafe ile
ters orantililik kabul edildigine gore, aslinda bu olasilik dogrudan skor olarak
kullanilabilir. Kisacasi, bir siiriis stilinin ne kadar olas1 oldugu bilgisinden, dogrudan
bir skor olarak yararlanilabilir (Esitlik (2.1)).

Skor ~ p(Siirtis Stili) (2.2)

Bu olasiliksal yaklasimin en biiyiik avantaji, trafik durumuyla ilgili degiskenlerin de
hesaba katilabilmesidir. Oregin D, T ve F siirekli rasgele degiskenlerinin sirasiyla
stiriis stili, yol tipi ve trafik akis 6zelliklerini temsil ettigini diislinelim. Bu durumda,

Esitlik (2.1) tekrar diizenlenerek, Esitlik (2.2) haline sokulabilir.
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Skor ~ p(D|T,F) (2.2)

Esitlik (2.2), siiriis stilinin yol tipi ve trafik akisina kosullandirilmis oldugunu
gostermektedir. Yani, belirli bir yol tipi ve trafik akisin1 gézlemledikten sonra, o
sartlar altindaki siiriis normu bulunur ve siiriis skoru bu norm iizerinden verilir.
Boylece hem olasiliksal skorlama yaklasimi korunmus, hem de ¢oklu-norm isteri
yerine getirilmis olur. Bir diger iyi haber ise Esitlik (2.2)’nin olasiliksal zincir
kuralina tabi tutulmasi ile, Esitlik (2.3)’de goriilen, sadece bilesik olasilik igeren bir

denklem elde edilebilmesidir.
p(DIT,F)=p(D,T,F)/P(T,F) (2.3)

Esitlik (2.3)’e gore, bir siiriis skorlama, siiriis stilleri, yol tipleri ve trafik akis
sekillerinin birlikte gergeklesme olasiliklar bilgisiyle hesaplanabilir. Burada temel
problem, bilesik olasiliklarin kestirilmesinin zorlugudur. Bunlar, Karisik Gaussian
Modeli gibi basit model varsayimlar1 altinda bile kapali yapida ¢oziimlere sahip
degillerdir. Bundan dolay1, Esitlik (2.3)’0 dogrudan ¢6zmek miimkiin

goriinmemektedir.

Calismamizda, Esitlik (2.3)’lin sonucunu kestirebilmek icin, rasgele degiskenleri
ayriklagtirma yoluna gittik. Boylece, her bir degiskenin yalnizca sonlu sayida sinifa
ait olabilmesi saglanmis ve bilesik olasiliklarin kestirilmesi miimkiin hale gelmistir.
Bu islemin arkasindaki temel motivasyon, ayrik rasgele degiskenlerin bilesik
olasiliklarin En Biiyiik Olabilirlik Kestiriminin, degiskenleraras1 bir ¢ok-boyutlu
histogram kullanilarak hesaplanabilir olmasidir. Bir diger deyisle, iki veya daha fazla
degiskenin bilesik olasiliklari, bu degiskenlerin sahip olduklar1 ayrik siniflarin, ne
kadar ¢ok ge¢mis 6rnek tarafindan paylasildig: bilgisi kullanilarak elde edilebilir. Bu

noktada cevap verilmesi gereken soru ise, bu ayriklastirmanin nasil yapilacagidir.

2.6 Kiimeleme ve Degisken Ayriklastirma

Kiimeleme, verinin gozetimsiz olarak, igerdigi oriintiiler goz 6niinde bulundurularak
farkli kiimelere ayrilmasi anlamina gelmektir. Gozetimli 6grenme yaklagimlarinin
aksine, kiimeleme algoritmalar1 etiketli veriye ihtiya¢ duymazlar. Bu onlan etiketli
verinin maliyetli oldugu durumlarda ¢ok etkili bir ara¢ haline getirir.

Tipk: farkli gozetimli 6grenme algoritmalarinin veriyi siniflandirmada farkli yollar

izlemeleri gibi, her bir kiimeleme algoritmasi da, veriyi farkli yaklagimlarla kiimeler.
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Bunlar her bir kiimenin i¢ varyasyonlarin1 minimize etmek amagli olabilecegi gibi,
uzaydaki 6rnek yogunlugu tlizerinden de olabilir. Bu kiimeleme yaklagimlarindan, en

onemli dort tanesi takip eden boliimde boliimde islenmektedir.

2.6.1 Ayristirma-bazh modeller

Ayristirma-bazli Modeller, N elemanli bir veri setini, kullanici tarafindan belirlenmis
k adet alt parcaya bolmeye calisir (k<N). Bu alt parcalarin her birine bir kiime denir
ve her kiime en az bir 6rnek igermek zorundadir. Tek seviyeli ayristirma yapan bu
modeller ¢ogunlukla kiimeler aras1 maksimum ayrisimi amaglarlar. Bu yaklasimda
her eleman yalnizca bir kiimeye iiye olabilmesine ragmen, bulanik kiimeleme gibi
baz1 yontemlerde, ¢coklu liyelik miimkiindiir.

Ayristirma-bazli modeller, ayrigimlari genellikle uzaklik-bazli tanimlarlar. Bu
modellerin egitimleri ise yinelemeli olarak yapilir. Oncelikle, her bir nokta rastgele
bir kiimeye atanir. Ikinci asamada, her bir kiimedeki &rneklerin birbirlerine ne kadar
benzedikleri {izerinden bir kiime i¢i degiskenlik metrigi hesaplanir ve kiime
tiyelikleri bu metrigi azaltacak sekilde giincellenir. Bu islem, giincellenen eleman
sayist belirli bir esik degerinin altinda kalana kadar devam eder. Elde edilen ¢6ziim
optimaldir.

Ayrigtirma-bazli Modeller arasinda en popiileri, K-MEANS algoritmasidir. K-
MEANS, &rnekler arasi mesafeyi Oklid uzunlugu kullanarak hesaplar ve kullanici
tarafindan belirlenmis maksimum yinelenme sayis1 igerisinde kiime-i¢i Oklid
mesafelerini minimize edecek kiime iiyelik bilgisini elde eder. Bununla beraber,
toplam kiime sayis1 da algoritmaya girdi olarak sunulmalidir.

K-MEANS, kiiresel veya konveks kiimeleri ayristirmakta cok basarilidir. Sekil
2.2’de Gaussian damlalar halinde dagilmig bir veri bulutunun, K-MEANS
kullanilarak kiimelenmesi bunu agik¢a gostermektedir. Buna karsin, K-MEANS
giiriiltiiden en ¢ok etkilenen kiimeleme algoritmalarindan biridir. Bu nedenle, K-
MEANS ile kiimeleme yapmadan oOnce, veri dagilimi Oriintiisiiniin konveks
karakteristik tasiylp tasimadigi ve dagilimin ne kadar giriiltiilii olduguna dair

gozlemlerde bulunmak gerekmektedir [24].
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Kumelere Ayrilmis Ornek Bir Veri Dagilimi

Oznitelik 2

Oznitelik 1

Sekil 2.2: K-MEANS algoritmasi kullanilarak 3 kiimeye ayrstirilmis bir veri
seti.

2.6.2 Hiyerarsi-bazh modeller

Bir diger kiimeleme yaklasimi, verilerin hiyerarsik olarak ¢oziimlenmelerini igerir.
Hiyerarsik Yiginlayict yontemler, en kiiciik veri {nitelerinden baslayarak,
birbirlerine daha yakin olan orneklerin bir araya getirilmelerini amaglar. Bir diger
deyisle, islemin baslangicinda, her &rnek farkli bir kiime olarak kabul edilir. Ornekler
biraraya getirildik¢e, kiime sayisi diiser. Bu iglem, biitiin O6rnekler tek bir biiyiik
kiimeye dahil edilene kadar devam eder. Sekil 2.3 bu yaklasimin bir 6rnegini

sunmaktadir.

]

(@) (b)

Sekil 2.3: (a) Ornek bir veri dagilimi (b) Bu dagilim icin ¢izilmis bir
dendrogram.
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Sekil 2.3°de; A,B,C,D,E ve F ornekleri hiyerarsik olarak kiimelenmektedir.
Dendrogram, E ve F orneklerinin en yakin oldugunu gostermektedir. Bu kiime, bir
iist seviyede D, daha sonra da D 6rnegi ile birlesmektedir. En son noktada ise, A ve
B’nin olusturdugu kiime bu biitiine dahil olmaktadir. Hiyerarsik yontemler, mesafeyi
dogrudan mesafe metrikleri cinsinden alabilecegi gibi, ilinti gibi herhangi bir
benzerlik metrigi ile ters orantili olan herhangi bir Ornekler-aras1 iligki
formiilasyonunu da kabul edebilirler.

Hiyerarsik yontemlerin en bliyiik avantajlari, kullanicidan kiime sayisi girdisini
beklememeleridir. Kullanici, Sekil 2.3’de gorsellestirilen dendrogrami istedigi
seviyede keserek, farkli sayida kiime sayisi elde edebilir. Buna ek olarak, hiyerarsik
modeller, herhangi bir veri dagilim seklini tercih etmez, her tip dagilim morfolojisi
tizerinde calisirlar.

Calismamizda, hiyerarsik modeller arasindan Balanced Iterative Reducing and
Clustering using Hierarchies (BIRCH) modelini tercih ettik. BIRCH diger hiyerarsik
modellerden farkli bir yol izleyerek kiimeleme yapar. BIRCH operasyon semasinda
kiimeler kiigiik bir 6zet istatistik seti yardimiyla temsil edilir. Bu istatistikler,
kiimenin igerisinde ne kadar drnek oldugunu, bunlarin ortalama koordinatlarinin ne
oldugunu ve bu ortalama koordinat etrafindaki sagilimin ne kadar gii¢lii oldugunu
temsil ederler. Bunlara sirasiyla, merkez, yaricap ve c¢ap isimleri verilir. Bu
istatistiklerden olusan iiniteler, Kiime Oznitelikleri Agact (KOA) adli bir yap:
igerisinde tutulur. Bu agacin yaprak diigiimleri bulunmak istenen kiimeleri igerirken,
yaprak olmayan diiglimler ise, ¢ok sayida alt kiime icerirler. Yaprak olmayan
diigiimlerde, kiimeler merkez, yaricap ve c¢ap degerleri toplanmak suretiyle
birlestirilirler. Her yeni gelen veri, bu aga¢ iizerinde kendisi ile uyusan yolu
izleyerek, nihai bir kiimeye ulagir. Bir yaprak diigiimii olmayan iinitede kag alt
tinitenin olabilecegi ve bir kiime igerisinde dagilimin ne kadar genis olabilecegi
sistem parametreleri ile belirlenir. BIRCH, hem giiriiltiilii durumlarda bile basaril
kiimele yapabilmesi, hem de biiylik veri lizerinde hiz1 ¢alisabilmesi nedeniyle tercih
sebebi olmaktadir. Buna ek olarak, K-MEANS gibi BIRCH de konveks kiimeler i¢in
daha iyi ¢alismaktadir [25].
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2.6.3 Yogunluk-bazh modeller

Onceki kiimeleme yaklasimlar1 drnekler arasindaki uzaklik veya benzerlikleri temel
almaktaydilar. Bunlar konveks/kiiresel sekildeki kiimelerde basari saglamis olsalar
da, rasgele sekiller iizerinde ayn1 performansi gosteremez.

Yogunluk-bazli metotlar, ornekler-aras1 uzaklik/benzerlik iliskilerinden siyrilarak,
gelisiglizel sekilde kiimeler tespit edebilmeyi amaclarlar. Bunu yaparken, uzaydaki
ornek yogunlugundan yararlanirlar. Buna gore, bir kiime etrafindaki ornek
yogunlugu bir esik degerinin altina inene kadar genislemeye devam eder. Bir diger
deyisle, bir kiime icerisindeki her bir noktanin ¢evresindeki sabit bir alanda, en az
belirli bir sayida 6rnek bulunmalidir. Boylece, kiimeler drneklerin yogun oldugu
alanlarda serbestce genisleyebilir ve rastgele sekiller alabilirler [26].

Density-based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN), yogunluk-
bazli kiimeleme yontemleri arasinda literatiirde en basarili bulunanlardan biridir.
DBSCAN, her bir noktayi; c¢ekirdek, erisilebilir veya aykiri deger olarak
siiflandirmaya calisir. Buna gore, eger bir noktanin ¢evresindeki belirli bir alanda,
en az Onceden belirtilmis sayida 6rnek varsa, bu nokta bir ¢ekirdektir. Cekirdegin
cevresindeki ornekler ise erisilebilir 6rnekler olarak etiketlenir. En az bir ¢ekirdek,
erisebildigi 6rneklerle beraber bir kiime tanimlar. Bu sekilde kiimeleme basarilabilir.
Ancak bu sema icerisinde, hi¢ bir ¢ekirdek tarafindan erisilemeyen 6rnekler de var
olabilir. DBSCAN, bu o6rnekleri aykir1 deger olarak etiketler. Boylece, giiriiltiilii
orneklerin kiimeleme metodolojisini etkilemesine izin verilmez.

DBSCAN, her tiirlii morfolojide, giiriiltiiye kars1 kiimeleme yapabilmektedir. Bu

ozelligi sayesinde literatiirde sik¢a yer bulmaktadir.

2.6.4 Cizge Ayristirma-bazh modeller

Cizge Ayristirma-bazli Modeller, aslinda standart Ayristirma-bazlit Modeller sinifina
ait olsalar da, bu sinif ile aralarindaki keskin farklar nedeniyle farkli bir boliimde
islenmislerdir.

Cizgeler, farkli 6rnekler arasindaki iligkileri gorsellestiren araclardir. Sekil 2.4 6rnek
bir ¢izge sunmaktadir. Bir ¢izgede, her bir 6rnek bir kdse olarak tanimlanirken,
koseleri baglayan iinitelere de kenar ad1 verilir. Iki kdse arasinda bir kenar ¢izilmesi,

bu iki kdsenin (6rnegin) birbirleriyle iliskili oldugu anlamina gelmektedir. Bu iliski
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pek cok sekilde tanimlanabilecegi gibi, genellikle esiklenmis benzerlik degerlerinden

yararlanilmaktadir.

2 °‘

Sekil 2.4: Ornek bir cizge.

Sekil 2.4’de sunulan ¢izge acik bir sekilde; 1. 6rnegin 2. 6rnek ile ve 2. 6rnegin 3.
ornek ile benzer oldugunu gostermektedir. Bu durum 1,2 ve 5 numarali 6rnekler i¢in
de gecerlidir. Bu ¢izge,birbirleriyle bagli olma durumuna gore rahatlikla {1,2,3} ve
{4,5,6} seklinde iki kiimeye ayrilabilir. Cizge-bazli ayristirmanin temel c¢aligma
mantig1 budur.

Spektral Kiimeleme algoritmasi, Oncelikle oOrnekleri bir ¢izge halinde tutar.
Aralarindan sifirdan biiyiik benzerlik olan biitiin 6rnekler arasina kenarlar yerlestirir.
Bu kenarlara, benzerlikle orantili bir agirlik atanir. Bu orant1 genellikle bir radyal
bazli fonksiyon vasitasiyla saglanir. Boylece birbirlerine daha ¢cok benzeyen 6rnekler
arasindaki baglanti, daha az benzeyenlerden daha kuvvetli olacaktir. Ardindan, ¢izge
Oyle bir sekilde ayristirilir ki, aym kiime igerisinde kalan Ornekler arasindaki
agirliklar miimkiin oldugunca yiiksek olurken, farkli gruplar arasi baglantilar ise bir o
kadar zayif olur. Bu sekilde, daha benzer 6rnekleri aym: kiimede tutmak miimkiin

olur [27].

2.6.5 Birlikte kiimelenme matrisi

Onceki boliimlerdeki giiclii kiimeleme yaklasimlarini arkamiza aldiktan sonra, siiriis

stili, yol tipi ve trafik akisimi temsil eden rasgele degiskenleri kiimeleme yoluyla
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ayriklastirabiliriz. Bu sekilde, Esitlik (2.3)’de tanimlanan olasiliksal skoru elde

etmek mumkiin olacaktir.

Ayriklastirma islemi, her degisken icin (D,T ve F) ayr1 ayr1 yapilmalidir. Bu da, aym
ormegin, D, T ve F kiimeleme icin farkli Ozniteliklerle temsil edilmesini
gerektirmektedir. Bir diger deyisle, bir siiriis verisini, siirlis stili, yol tipi ve trafik
acist bilgilerini yansitacak sekilde temsil edebilmemiz gerekmektedir. Bu
Ozniteliklerin neler olabilecegi ve nasil segildikleri ilerleyen kisimlarda detayh
incelenecektir. Bu tip kiimeleme yaklasimi ise, literatiirde ¢ok-bakisl kiimeleme
olarak adlandirilir. Bu boliimde, degiskenlerin ne sekilde kiimelenecegi konusu
islenmeyecek; ancak bu kiimelenmenin hali hazirda basarilmis oldugu

varsayilacaktir.

D, T ve F alaninda kiimelemeler basarildiktan sonra, sirasiyla Cp, Ct ve Cr, yani her
alandaki kiimeleme bilgisini elde edebiliriz. Burada alan bagina diisen kiime sayisi
farkl1 olabilmektedir. Bu konuda ilerleyen boliimlerde daha genis bilgiler

verilecektir.

D,T ve F arasindaki bilesik olasilik bilgisi, daha 6nce de belirtildigi gibi, bu kiimeler
arasinda paylasilan eleman sayilar1 kullanilarak basarilabilir. Calismamizda, bu
bilgiyi Birlikte Kiimelenme Matrisi (BKM) adli bir yap: kullanarak elde ettik. Bu
yapi, her boyutunda, farkli bir alandaki kiimeleri (D,T ve F) igeren 3-boyutlu bir
matristen baska bir sey degildir. BKM, Esitlik (2.4)’de tanimlanmustir.

_ CyICENCy,

BKM (i, j.k)=—— (2.4)

Esitlik (2.4)’de, Cp', Cv¥ and Cg* sirastyla i’inci siiriis stili kiimesi, j’inci yol tipi
kiimesi ve k’mci trafik akis sekli kiimesini temsil etmektedir. Bu durumda,
BKM(i,j,k), gegmiste goriilen ornekler arasindan kag tanesinin Cp', C7' and Cg*
kiimelerinde ayni1 anda yer aldigini, toplam eleman sayisiyla (N) normalize ederek
kaydetmektedir. Bu deger, aslinda Cp', Cv and C&* kiimelerinin birlikte ortaya ¢ikma
thtimalini, yani bilesik olasiligim1 tutmaktadir. Bu bilgi 1s181inda, Esitlik (2.3)’de
tanimlanan, yol tipi ve trafik akisina kosullandirilmis siiriis skorlama yaklasimi,

BKM vyapisi cinsinden yazilabilir. Esitlik (2.5) bunu belirtmektedir:
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BKM i, ] k)
> BKM|i,j.k

Skor(i,j,k|= (2.5)

Esitlik (2.5), BKM’nin dogrudan skorlama ic¢in nasil kullanabilecegini
gostermektedir.  Sekil 2.5, BKM’nin  nasil  yaratilmasi  gerektigini
gorsellestirmektedir. Buna gore, gegmis GPS ve CAN Bus kayitlarindan olusan veri
seti tiim agilardan kiimelenmis, daha sonra kiimeler arasi paylasilan eleman sayisi
bilgisi kullanilarak, ilgili BKM endeksleri doldurulmustur. Sisteme yeni bir 6rnek
geldiginde, bu 6rnegin BKM’de denk geldigi pozisyon kolaylikla saptanabilir ve

skorlama yapilabilir.

GPS ve CAN
Bus Verisi

Gezinge Trafik Akis Tipi Stiriig Stili
Kiimeleme Kiimeleme Kiimeleme

BKM

Sekil 2.5: BKM nin tiretimi.

Bulundugumuz noktada skorlama hakkinda son bir problem daha bulunmaktadir. Bu
da, stiriislerin ne sekilde temsil edilecegidir. Calismamizda, siiriiciileri degerlendirme
ziyade, kilometre-bazinda tecriibe edilen siiriisii skorlamak daha dogru bulunmustur.
Bunun nedeni, o6zellikle ¢alismamiza konu olan halk otobiislerinde, o an araci
kullanan sofore dair bir bilgi olmamasi ve sofor degisikliklerinin de CAN Bus
verisine yansimamasidir. Bu bilginin eksikligi nedeniyle, kisi bazinda ¢alisilmamistir
ve soforden bagimsiz, gézlenen Kilometre-basi siiriis degerlendirmesi esas alinmustir.

Bunun i¢in, aracin hareket ettigi her bir kilometre i¢in GPS verileri ve CAN Bus
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verileri ¢ikartilmig, GPS verileri kullanilarak yol tipine kiimelemesi, CAN Bus ile
iser siirlis tipi ve trafik akis tipi Oznitelikleri elde edilmistir. Ardindan, daha 6nce
aciklandigr gibi, BKM kullanilarak skorlama yapilabilmistir. Bu islem her kilometre
i¢cin tekrarlanmistir. Bu islem yapilirken, aracin ¢ok yavas veya cok kesikli hareket
ettigi araliklar disarida tutulmus, boylece aykir1 6rneklerin analize zarar vermesinin

Oniine gegilmistir.

2.6.6 Benzer yaklasimlar

Verinin D, T ve F alaninda nasil kiimelendiginin aciklandig1 3. boliime gegmeden
once, skorlama yapmak i¢in kullandigimiz olasiliksal yaklasima benzer ¢ok-bakish
kiimeleme-temelli modellerin literatiirdeki kullanimlarindan bahsetmenin yararli

olacagi kanaatindeyiz.

Cok-goriisli  6grenme  yaklasimlari  literatiirde  genellikle,  birbirleriyle
karsilastirilmast anlamsal olarak makul olmayan Oznitelik alt setleri iizerinde
calisildigr zaman uygulanir. Ornegin bir objeye dair ses ve goriintii bilgilar1 ayni
anda mevcutsa, bunlar1 ayni Oznitelik setinde tutmak c¢ok akillica olmayacaktir.
Sayet, 6grenme modelleri bir sekilde hem goriintiideki piksel degerlerini, hem de ses
sinyalinin genlik degerlerini kombine etmeye calisacaktir. Bu yaklagim fiziksel
olarak mantikli degildir. Bunun oniine gegmek i¢in, birbirleriyle fiziksel olarak
uyusmayan modalitelere ait 6znitelikler farkli 6znitelik setlerinde tutularak 6grenme
basarilabilir. Elde edilen birden fazla sonug, goreve bagli olarak ortalama alinarak

(regresyon) yada cogunlukla oylama (siniflandirma) yapilarak kombine edilebilir.

Bu yaklasim, anomali tespitinde de kullanilabilir. Ozellikle, tek goriisten ortaya
c¢ikartilamayan anomali Oriintiileri, iki veya daha fazla goriis kombine edildiginde
rahatlikla tespit edilebilir. Sekil 2.6, bu duruma bir 6rnek sunmaktadir. Burada, aym
veri Ornekleri, iki farkli gorlisten kiimelenmislerdir. Sadece birinci goriis
kullanildiginda, veri lizerinde birbirinden ayrik, ¥ ve 4 sembollerinden olusan iki
kiime oldugu ve ¥ objesinin bu simiflarin disinda kalan bir aykir1 deger oldugu
diistiniilecektir. Ancak analize ikinci bir goriis eklersek, %t objeninin yine iki
kiimenin diginda, ikisine de benzer uzaklikta oldugunu tespit edebiliriz. Bu durum
bize, ¥t objesinin aslinda bir aykir1 bir deger degil de, yalmzca az sayida
gbzlemlenmis farkli bir sinifa ait bir 6rnek olabilecegini gostermektedir. Buna ek

olarak, onceki gorliste herhangi bir problem goriinmeyen bir # objesi (kirmizi ile
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renklendirilmis), ikinci goriiste kendi smifindan sapip, # objeleri ile bir arada
kiimelenmistir. Bu durum, bu objenin anormal bir davranisa sahip oldugunu

gostermektedir.

o
QQ\ % OB D
Goris 1 Gorlis 2

Sekil 2.6: Iki goriislii anomali tespiti.

Cok-goriislii anomali tespiti, bu sekilde, farkli objelerin, goriisler arasinda ne sekilde
davranig degistirdigini inceleyerek, anormal durumlari tahlil etmeye c¢alisan bir
metodolojiler biitiinlidiir. Literatiirde, bu yaklasimin pek ¢cok 6rnegine rastlanabilir
[28], [29]. Bizim g¢alismamizda da aslinda yapilan oldukga benzerdir. Sayet, temel
beklentimiz, ayni trafik akis ve yol tipi kiimelerine giren bir siiriis tecriibesinin, siiriis
stili acisindan da ayni kiimelere girmesidir. Bu sekilde hem daha once agiklanan,
kosullara bagli degisen siirlis normu beklentisini karsilamak, hem de Ozellikle
birbirlerinden farkli dogalara sahip CAN Bus ve GPS verilerini farkli 6znitelik

setlerinde tutmak miimkiin olmustur.
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3. VERININ FARKLI ACILARDAN KUMELENMESI

3.1 Béliim I¢cerigi ve Amaci

Bu boliimde, verinin yol tipleri, trafik akis tipleri ve siirlis stilleri temsil edilecek
sekilde islenmesi ve degiskenlerin ¢esitli yontemler kullanilarak ayriklastirilmasi

islemi okuyuculara sunulacaktir.

3.2 Yol Tipi Kiimeleme

Son yillarda GPS wverisi toplama o6zelligine sahip cihazlarin maliyetlerinin
azalmasiyla ciddi bir lokalizasyon verisi birikimi saglamistir. Bu zengin veri havuzu,
aktivite tanima, gezi tavsiyesi, lokasyon bazli reklamcilik gibi uygulamalarda
kullanilmaktadir. Gezinge kiimeleme metodlari, bizim ¢alismamizin da en onemli
bilesenlerinden olmakla birlikte, tasidig1 zengin bilgi haznesi nedeniyle, davranigsal
cikarimlarda bulunmak isteyen arastirmacilarin en ilgi duydugu konulardan biridir
[30].

Gezinge, lokasyon bilgisinin zaman igerisindeki evrimini gosteren bir zaman
serisidir. Burada lokasyon bilgileri, genellikle GPS kayitlanidir. Sekil 3.1’de GPS
verisi lizerinden elde edilmis bir gezinge goriinmektedir. Burada her bir nokta, kayit

alian farkl bir noktay1 temsil etmektedir.
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Sekil 3.1: GPS’den elde edilmis iki-boyutlu bir gezinge.
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Gezinge verisi, bagta giiriiltii olmak tizere, pek ¢ok problemlerden muzdariptir.
Gelecek boliimde, calismamizda gezinge verilerine dair yasadigimiz problemler ve

bunlar1 nasil ¢6zdiigiimiiz islenecektir.

3.2.1 Gezinge verilerinin on islenmesi

GPS, dolayisiyla gezinge verilerindeki en biiylik problem, sinyalin ¢ogu zaman
yiiksek giiriiltiden muzdarip olmasidir. Bu durum GPS alicisinin uzaydaki konumu
ile iliskilidir. Ornegin, yiiksek binalarla cevrili bir bolgede, elimizdeki GPS
kayitlarinda birka¢ yliz metreye kadar sapmalar ile karsilasabiliriz. Ayni sekilde,
kirsal bolgelerde de GPS sinyalinin  zayifligi nedeniyle giiriiltii etkisinin
kuvvetlendigi goriilmiistiir. Benzer durum, kullanilan alici &zellikleri ve cografi
ozellikler tarafindan da yaratilabilir. Bu giiriiltii, sayet elenmedigi takdirde, ardindan
gelecek adimlardan saglikli sonuglar almayi engelleyecektir. Calismamizda lokasyon
verisinin yol tipi kiimelemesi ag¢isindan oOnemini disiiniirsek, bu giriiltiiden
kurtulmanin oldukga kritik oldugu goriilecektir.

Gezinge verilerinde veya daha genis anlamda GPS sinyallerinde giiriiltiiden
kurtulmak i¢in uygulanabilecek ¢ok sayida strateji vardir. Bunlardan ilki, elimizdeki
gezinge verisini bir hareketli ortalama siizgecinden gecirmektir. Ornegin verinin
sabit uzunlukta bir kayan pencere igerisindeki ortalama degerini kullanarak, gezinge
verileri yumusatilabilir. Eger GPS verisindeki ziplamalar ¢ok gili¢liiyse, ortalama
deger yerine, bu tip durumlarda daha iyi ¢alisan medyan siizgecler de kullanilabilir.
Eger gezingeler az sayida 6rnek igeriyorlarsa, Kalman siizgeci gibi, hareket bilgisini
de hesaba katan daha kompleks yontemlere bagvurulabilir.

Calismamizda bahsi gecen yontemler yerine, en kiigiik kareler-bazli bir yaklagimi
benimsedik. Buna gore bir gezinge, kendisi iizerine en kiigiik ortalama karesel hatay1
verecek sekilde oturtulmus yiiksek dereceden bir polinom ile temsil edilebilir. Bu
polinomun derecesi arttirildikga, ortalama karesel hata sifira yakinsayacaktir; ancak
temel amag¢ bu islemi en kiigiik dereceli polinom ile yaparak, veri icerisindeki
giiriiltiileri modellemeden, sadece genel trendi yakalamaktir. Burada Onemli
noktalardan bir tanesi, bu polinomun optimal derecesini tespit edebilmektir. Bunun
igin bir altin standart olmamasina ragmen, R-kare metrigi kullanilarak bu islem
yapilabilir. R-kare, elimizdeki polinomun verideki toplam varyansin ne kadarim
modelleyebildigini gosterir. R-kare degeri en fazla 1; varyansin negatif olmamasi

nedeniyle en az da O olabilir. Veri setindeki biitiin gezinge verilerine cesitli derecede
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polinomlar oturtularak R-kare degerlerini hesaplanmis ve Sekil 3.2’deki sonuglar

elde edilmistir.

Farkli Polinom Derecelerine Gore R-kare Degeri

(.95 1

0190 1

(.85

0080 1

075 1

R-kare

070
065 1

0ol 1

D55 1 T T T T T
1 2 3 4 5 & 7 g
Palinem Derecesi

Sekil 3.2: Farkli polinom derecelerine gore R-kare degerleri ve esik degeri

(kirmizi ¢izgi).
Sekil 3.2’de goriilecegi tlizere, 1. dereceden bir polinom igin yaklasik 0.55’den
baslayan R-kare degeri, 8. dereceden bir polinom kullanildiginda, 0.97 seviyesine
cikmistir. Burada, R-kare degerinin ziplama yaptig1 nokta, yani 4. derece, optimal
deger olarak degerlendirilmistir. Bunun iizerindeki dereceler i¢in, elde edilen gezinge
temsilinin giiriiltiiyii modelledigi ve bu nedenle dikkate alinmamasi gerektigi
kanaatine varilmistir. [lerleyen asamalarda orjinal gezingeler yerine, sadece bu temsil
gezingeler kullanmilmistir. Asagida, giiriltiliic bir gezinge ve ayni gezingenin 4.
dereceden bir polinom ile yumusatilmis hali gosterilmektedir.
Sekil 3.3’un acikca gosterdigi iizere, gezingenin genel geometrisi korunmus olmakla
beraber, enlemde 20. metre, boylamda ise yaklasik 500. metrede bulunan aykiri
degerler elenmistir. Bu sonug, metodolojimizin olmasi gerektigi gibi isledigini

gostermektedir.

Gezingelerin kiimelenmesinin Oniindeki bir diger engel ise, uzaydaki hizasizlik
durumudur. Bu durum Sekil 3.4’da kolayca goriilebilir. Bu semada, kirmizi ve mavi
renkler ile boyanmig gezingeler 6zdestir. Ancak, baslangi¢c noktalarinin ve uzaydaki

yonelimlerinin farkli olmasi nedeniyle, kartezyen sistemde oldukga farkli sekilde
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temsil edilmektedirler. Bu nedenle, bu iki gezinge arasindaki mesafe oldukg¢a genis

olacak ve ayni1 kiilmeye girmeleri ihtimali azalacaktir.

Gurultulu ve Filtrelenmis Gezinge

apg {1 ®  Gurultuly =
«  Filtrelenmis . ® .
u . * "
E L
-\-_.- Eﬂ':l . ‘-.I L u
n -
T p..'-'a- b "
m ‘.I
E 400 - -
=
J1x]
|
5
2200 1 .
=) ....l".'l
o ...I‘
.'I.....I
0 n *m
| ]
—30 —20 -10 o 10 20 30

Enlemde Alinan Yol {m)

Sekil 3.3: Giirtiltiilii ve filtrelenmis gezinge 6rnegi.

Benzer gezingelerin uzaydaki konumlarindan bagimsiz olarak ayni kiimelere
diisebilmelerini saglayabilmek icin, kiimeleme isleminden once, bir hizalama 6n
islemesi yapilmalidir. Bu hizalama, yapilan dogru hiza tanimina gore pek ¢ok sekilde
basarilabilir. Ornegin, iki gezingenin ilk birka¢ noktasinin aralarindaki mesafenin
minimize edilecek sekilde st liste getirilmesi, hem baslangic noktasi hem de
uzaydaki yonelim problemini ¢ozebilir. Ancak, az sayida nokta {izerinden yapilan
islemler genellikle giirtiltiiye kars1 savunmasizdir. Bunun yerine, hizalama esnasinda
biitliin gezinge endekslerini hesaba katacak bir yaklasimin ¢ok daha basarili olacagi
diisiiniilmistiir. Bu noktada, medikal goriintiilemede siklikla uygulanan Temel
Bilesen Analizi (TBA) temelli kati gdvde hizalamas1i uygulanmasi uygun
goriilmistiir [31]. Bu teknik, objelerin (gezingelerin) en gii¢lii temsil edildikleri
eksenler lizerinden hizalanmasini tercih etmektedir. Bir diger deyisle, gezingeler,
tizerlerindeki varyansin en yiiksek oldugu yonde hizalanirlar. TBA, veri oto-
korelasyon matrisinin 6zvektorlerini hesaplayarak, veri igindeki varyansin igerildigi,
dik eksenleri bulmak i¢in 6zellesmis bir metoddur. Bu eksenlerin her birine temel
bilesen (TB) denir ve bunlar en ¢ok varyans igerenden en az igerene dogru
siralanirlar. Ornegin, bir gezinge verisi i¢in TB1, varyansin en gii¢lii oldugu

istikamettir.
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KUZEY

DOGU

Sekil 3.4: Uzayda hizasizlik.

Buna gore, TBA kullanarak, gezingelerin en yiiksek enerji icerdigi istikametler su
sekilde bulunabilir: (1) Tiim gezingelerin baslangi¢ noktasi (0,0) olarak sabitlenir, (2)
Gezingelerin hepsinin iizerinde toplanacagi bir referans vektorii bulunur, (3) Her bir
gezinge i¢in TB1 hesaplanir, (4) Bu TB1’lerin referans vektorii ile arasindaki agi
bulunur ve (5) Gezingelerin her biri bu a¢1 kadar dondiiriilerek referans iizerine

yansitilir. Bu islem agagidaki resimde gorsellestirilmistir (Sekil 3.5).

4! 2

TRAJECTORY

_ - OG-

Sekil 3.5: Gezingeye (siyah egri) ait TB1 (mavi vektor) vektoriiniin referans
(kirmizi1 vektor) tizerine dogru dondiirtilmesi.
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Bu rotasyon isleminin basamaklar1 detayli incelenecek olursa:

1) TBI1 ve referans vektor arasindaki aci, 6, bu iki vektoriin arasindaki kosiniis
uzakliginin bulunmasi ve ardindan ark kosiniis fonksiyonu ile bu uzakligin
actya cevrilmesi ile bulunabilir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta,
TB1’in aym eksenin iki tarafina dogru da olabilecegidir. Ornek vermek
gerekirse, eger TB1 ekseni y=x ise, elde edilecek sonu¢ y=x veya y=-X
olabilir. Bu nedenle islemler esnasinda iki durum da goz Oniinde
bulundurulmali ve dogru eksen tespit edilmelidir. Caligmamizda, tiim
islemler bu iki yon i¢in de yapilmis ve sonuglar elde edilmis, bunlar arasindan
referans vektori ile en ¢ok ilintiye sahip olan dogru kabul edilmistir.

2) 0 agist bulunduktan sonra, rotasyon matrisi Esitlik (3.1)’de gosterildigi
sekilde bulunmustur [32]. Gezingenin rotasyonu, gezinge ile bu matrisin
carpimi seklinde tanimlanabilir.

R = (cosH —sin 6) 3.1)

sinf cos@

Gezingelerin 6n islenmesi tamamlandiktan sonra, kiimeleme asamasinda gegilebilir.

3.2.2 Hizalanms gezingelerin kiimelenmesi

TBA prosediirii ile biitiin gezinge verileri hizalanmistir. Sekil 2.12, gezingelerin, bu

islemden Once ve sonraki pozisyonlarini gorsellestirmektedir.

(a) (b)

Sekil 3.6: (a) Herhangi bir isleme tabi tutulmamis gezinge verileri, (b) TBA
ile x ekseni {izerine dogru dondiiriilmiis gezinge verileri.

Hizalanmis gezingeler, bir sonraki asamada birbirlerine benzeyen yol tiplerini

saptayabilmek amaciyla kiimeleme islemine tabi tutulmustur. Bu noktada, Boliim
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2.6’da detayli aciklanmis kiimeleme modellerinden yararlanilmigtir (KMEANS,
BIRCH, DBSCAN, Spektral Kiimeleme). Ancak, kiimeleme islemini

gerceklestirmek i¢in hala eksik olan bir bilgi bulunmaktadir: Benzerlik metrigi!

Kiimelemenin temelinde yatan, birbirlerine benzeyen Orneklerin bir araya
toplanmasi, etkili bir mesafe olg¢iitii ihtiyacini beraberinde getirmektedir. Literatiirde,
bu islem igin pek ¢ok farkli metrik kullanilmaktadir [33]. Bu dlgiitlerden en sik
kullanilanlar1 agagidaki gibidir.

3.2.2.1 Oklid mesafesi

Oklid Mesafesi, kiimeleme problemlerinde en sik kullanilan uzaklhik 6lgiitiidiir. Iki

es-ornekli gezenge Ti ve Tj arasindaki Oklid Mesafesi, Esitlik (3.2) ile bulunabilir.

-1

1 N
DE TI’TJ' :F; (32)

Burada gezingelerin sahip oldugu toplam eleman sayisi N, ve|. | vektér normudur.

3.2.2.2 Hausdorf mesafesi

Hausdorff Mesafesi, nokta-bazli bir uzaklik metrigidir. Hausdorff, iki gezinge
arasindaki en ekstrem durumlar iizerinden mesafe hesaplar. Bunu, bir gezinge
tizerindeki her nokta icin, diger gezinge iizerindeki en uzak noktanin mesafesini
bulur. Eger gezingeler benzer ise, bu degerin belirli bir seviyenin {izerine ¢ikamamasi

beklenir. Haussdorf mesafesi Esitlik (3.3)’de gosterildigi sekilde bulunur [34], [35].

Dy T,T;=max|H T,T; ,HT;T;| (3.3)
H|T,,T;=max| mindist p,q :I

peT, \qgeT

3.2.2.3 En uzun ortak altdizi mesafesi

En Uzun Ortak Altdizi (EUOA) Mesafesi bir uzaklik Olgiitiinden ziyade, bir
benzerlik metrigidir. EUOA’ ’nin temel varsayimi, iki gezingenin benzerligi, bir biitlin
olarak degil, paylastiklar1 ortak Oriintlilerin lizerinden tanimlanmalar1 gerektigidir.
Eger iki gezinge birbirlerine gergekten de benzerlerse, bu paylasilan altdizi uzunlugu
artacak ve 6zdeslik durumu varsa bu gezinge uzunluguna esit olacaktir.

EUOA mesafesi, altdizi benzerliklerini hesaplarken iliman davranir. Bir gezinge
tizerindeki nokta, diger gezingedeki ayn1 zamani paylastig1 nokta ile birebir eslesmek

durumunda degildir. Bu eslesme uzayda, kullanici tarafindan belirlenen bir marjin
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ierisinde oldugu takdirde, yeterli olmaktadir. Iki gezinge arasindaki, ardisik olarak,
diger gezinge tarafindan paylasilan (eslesme olan) maksimum nokta sayisi bulunur
ve bu deger EUOA Benzerligi olarak hesaplanir. Esitlik (3.4)’de bu benzerlik

formiilize edilmistir [35].

EUOA|T. ,,T. ., |+1
EUOA|T.,T.|= -1y
o A<o,A,<€ (34)

Burada &, y-alanindaki; ¢ ise x-alanindaki marjini belirtmektedir.

EUOA, daha once belirtildigi gibi bir uzaklik mesafesi degil, bir benzerlik 6l¢iitiidiir.
Yani, iki ornek arasindaki benzerlik yiliksekken uzaklik Slgiitleri 0’a yakin bir deger
veritken, EUOA ise maksimum degerine yakin bir sonu¢ verecektir. Benzerlik
Olciitiinii, mesafe degerine cevirmek igin pek cok farkli yaklasim bulunmakla
beraber, calismamizda Mesafe=Maksimum Deger-Benzerlik seklinde basit bir

yaklagimda bulunmay tercih ediyoruz.

3.2.2.4 Dinamik zaman biikiilmesi mesafesi

Dinamik Zaman Biikiilmesi (DZB), zaman serileri arasindaki benzerligi 6lgmek ve
zamanda deforme olmus serileri eslestirmek igin kullanilan, dogrusal olmayan
yaklagimlar iceren bir tekniktir. DZB metodolojisinde, dncelikle NXN bir biikkme
matrisi bulunur. Bu matris, iki gezingenin biitiin nokta kombinasyonlari arasindaki
Oklid mesafelerini tutmaktadir. Bu matrisi, (0,0) noktasindan baslayarak, (N,N)
noktasinda tamamlayan biitiin yollar hesaplanir. Bunlar arasindan en az maliyete
sahip olan yol Dinamik Zaman Biikmesi yolu olarak bulunur. Sekil 2.13 bunu
betimlemektedir [36].

DZB, Sekil 3.7°de goriildiigii iizere, optimal yani en az maliyetli yolu bulmak igin,
zaman serilerini manipiile etmeyi 6ngoriir. En diisiik maliyetli yolun maliyeti, DZB
Mesafesi olarak bulunur. Matematiksel olarak yapilan islem Esitlik (3.5)’de

gosterilmektedir.
N

YV koo
C,(T.T;)=> CIT T/ (3.5)

k=1

DTW|T,,T,|=min (C,(T,.T,))
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(a) (b)

Sekil 3.7: (a) Ozdes iki gezinge igin, (b) birbirlerine benzemeyen iki gezinge

i¢in benzerlik matrisleri.
Caligmamizda, bu uzaklik dl¢iitlerinden herhangi birini segmek yerine, her birini ayri
ayrt kullanmay1 tercih ettik. Buna ek olarak, her asamada kullanilan kiimeleme
metodlarini da degistirdik. Boylece 4 kiimeleme metodu ve 4 uzaklik dlgiitiiniin her
bir kombinasyonu i¢in kiimeleme yapilmis oldu. Bunlar arasindan en basarili
kombinasyon secilerek, kullandigimiz veri setinde en iyi ¢alisan ayarlar1 bulmak hem
de bunlari basarili yapan faktorleri incelemek miimkiin hale gelmistir. Bu sonuglar ve

cikarimlar gelecek boliimde irdelenecektir.

3.2.3 Gezingelerin diisiik boyutlu temsiller haline getirilmesi

Bir verinin diislik-boyutlu temsili, ya da gomiiliimii, hem verinin diisiik boyutta
muhafaza edilmesini, hem de anlamsal olarak zenginlesmesini saglayabilir. Bu
temsiller, 6zellikle Dogal Dil Isleme alaninda siklikla kullanilmaktadir. Burada,
kelimelerin islenmemis temsilleri herhangi bir anlamsallik tagimazken, kelime
gomiiliimleri elde edildiginde, anlamsal olarak benzer olan kelimelerin
gomiiliimlerinin de daha ilinti oldugu gorilmektedir [37]. Bu durum Sekil 3.8’de
gosterilmektedir. ‘Kralige’ ve ‘Kadin’ kelimeleri birbirlerine olduk¢a yakinken; ayn

durum ‘Kral’ ve ‘Erkek’ i¢in de goriilmektedir.
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Kralice

Kadin

lkinci Gomiiliim Boyutu

Erkek

Kral

Birinci GomUlim Boyutu

Sekil 3.8: Kelimelerin diisiik boyutlu gémiiliimleri.

Bu tip temsilleri yaratabilmemizi saglayan pek ¢ok teknik bulunmaktadir. Bunlarin

arasindan otokodlayict adi verilen 6zellesmis bir YSA mimarisi en sik kullanilan

yontemlerden biridir. Bir otokodlayici, girdi olarak aldigi veriyi, ¢iktida tekrar

tiretmeye calisir. Bu igslem gereksiz gibi goriinse de, otokodlayicinin diisiik sinir

tinitesi iceren ara katmanlarinda verinin anlamca zengin gémiiliimleri elde edilebilir

[38]. Ornek bir otokodlayict mimarisi ¢izecek olursak (Sekil 3.9):

hN

VERI
OZNITELIKLERI ——

Sekil 3.9: Bir otokodlayict mimarisi.

KOD

v

VERI
——  OZNITELIKLERI

Otokodlayicinin her bir {initesi, bir sinir hiicresi (ndron) olarak adlandirilir. Bu

ndronlar, girdilerinin dogrusal bir iglemden gecirdikten sonra, bu islemin sonucunu
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sigmoid gibi dogrusal olmayan bir fonksiyondan gecirirler. Bir sonraki asagada,
onceki tabakadaki noronlardan alinan ¢iktilar tekrar ayni igleme tabi tutulur. Boylece,
oldukca kompleks, dogrusal olmayan fonksiyonlar modellenebilir. Otokodlayicilar,
diger YSA mimarileri gibi, geri yayilim isimli bir gradyan-bazli optimizasyon

algoritmasi ile egitilirler.

Veri kiimeleme esnasinda orijinal veri temsilleri yerine gomiiliimlerini kullanmak
¢ogu durumda daha basarili sonuglar vermistir [39]. Bu yaklagim, literatiirde pek ¢ok
problemde kullanilmis olsa da, heniiz gezinge verileri iizerinde uygulanmamistir. Bu
nedenle, c¢alismamizin bir diger ayaginda, gezingeleri daha Once bahsi gecen
yontemler disinda, bir de gdmiiliimler vasitasiyla kiimelemeye calistik. Bu noktada
vanilya otokodlayici denilen (Sekil 3.9’de sunulan mimari) geleneksel yapilar yerine,
zamansal iliskileri modelleme c¢alisan Uzun Kisa Donem Hafiza Aglan
kullanilmistir. Bu aglar, gegmisten gelen verinin ne kadarini tutmak, ne kadarini
atmak ve o an igerisinde gelen verinin ne kadarmi bu ge¢mis veriye eklemek

gerektigine karar verme kabiliyeti olan 6zel tinitelerle donatilmistir [40].

Gomiiliim-bazli kiimeleme esnasinda dikkat edilmesi gereken en dnemli husus ise
yine uzaklik metrikleridir. Gezinge gomiiliimleri, Gémiiliimler Oklid uzayinda
tanimlandig1 igin, gezinge kiimeleme ic¢in daha Once tanimlanmis metrikleri
kullanmak gereksizdir. Bunun yerine, gémiiliimler i¢in sik¢a kullanilan iki metrik,
Oklid Uzaklhigi ve Kosiniis Uzakligi kullanilmistir. Bunlardan ilki énceki béliimde
tanimlandig1 sekilde uygulanmis olmakla beraber, Kosiniis Uzakligi, iki vektor

arasindaki aginin kosiniis degerinin 1°den ¢ikartilmas: ile elde edilmektedir.

3.3 Trafik Akis Tipi Kiimeleme

Trafigin akis seklinin tespit edilmesi, skorlama mekanizmasi i¢in hayati 6neme
sahiptir. Sayet, trafigin akis paternini anlamak, siiriis normlarimin tanimlanmasinin 6n
sartidir. Yogun seyreden bir trafikteki gaz-pedal hareketleri, dogal olarak akici
trafiktekilerinden ¢ok daha farkli olacaktir. Dolayisiyla, bu akis semasinin tespiti
basartyla tamamlanmalidir. Literatiirde bu anlamda az sayida da olsa yayinlar
bulunmaktadir [41]. Calismamizda, trafik yogunlugunu kiimeleyebilmek adina, ii¢

farkl1 6znitelik kullandik. Bunlar;

- Dur/Kalk Sayis1
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- Aracin zamaninin ylizde kaginda hareket etmemesi (motor agik)

- Hiz istatistikleri (ortalama ve standart sapma)
Bu 6znitelikler, ¢ok genis bir 6znitelik havuzu icerisinden trafik durumu bilgisiyle en
ilintili olanlar cinsinden secilmistir. Se¢cim asamasinda, elimizdeki kii¢iik bir etiketli
veri seti lizerinde bulunan yogun trafik/hafif trafik girdisi esas alinmistir. Bu etiketler
bir zaman serisi haline getirilmis ve her bir 6znitelik vektori ile ilintisine (Pearson
korelasyon) bakilmistir. Bunlar arasindan en yliiksek ilintiye sahip 6zniteliklerin

yiizde besi Tablo 1°de gosterilmektedir.

Cizelge 3.1: Trafik akis tipi kiimelemesinde kullanilan 6znitelikler.

Oznitelik Dur-Kalk | Hareketsizlik | Hiz Ortalamas1 | Hiz Standart
Oram Sapmasi
Korelasyon 0.523 0.460 0.437 0.392

Bu 6znitelikler, CAN Bus verileri islenerek elde edilmis, bu islem her bir gezinge
parcasi i¢in tekrarlanmistir. Kiimeleme asamasinda ise, KMEANS algoritmasi

kullanilmistir.

3.4 Siiriis Tipi Kiimeleme

Siirtis stili karakteristigini ortaya koyan Ozniteliklere karar vermek oldukc¢a zorlu bir
siirectir. Bu alandaki ge¢mis calismalar genellikle, sabit bir GPS porsiyonu
igerisinde, hiz, ivme ve hizin yiiksek dereceden tiirevleri ve bunlarin istatistiklerini
(ortalama deger, standart sapma, Kartiller gibi), bazen de yakit tiiketimi, motor devri
istatistiklerini kullanmaktadirlar. Bu 06zniteliklerin neredeyse hepsinin benzer
mekanizmalar tarafindan iiretildigini diisiinmek olduk¢a dogaldir. Sayet motor devri
bilgisi; yakit tiikketimini, aracin hizim1 ve ivmesini dogrudan etkileyecektir.
Oznitelikler arasi ilintinin ¢ok giiglii oldugu bu tip durumlarda, orijinal dznitelik
setini kullanmak yerine, daha 6nceden de bahsedilen diisiik boyutlu gdmiiliimleri
kullanmak, hem bilgi olarak daha zengin hem de daha kiigiik veri temsilleriyle
calismayr saglayacaktir. Bu durum, arastirmacilari, siiriis stili Ozniteliklerini bir

otokodlayic1 yardimiyla sikistirarak kullanmaya tegvik etmistir.

Calismamizda, biz de aym yaklasimi benimsedik; ancak Oznitelik olarak

oncekilerden biraz daha farkli bir setten yararlandik. Bu seti elde etmek i¢in Boliim
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3.3’deki gibi etiketli kiiciik veri setinden yararlandik. Bu veri seti 10 adet soforiin
agresif ve agresif olmayan siiriis tecriibelerinden olusmaktadir. Etiketleme alan
uzmanlar tarafindan sahada yapilmistir. Her soforden, 10 dakika boyunca miimkiin
oldugunca agresif, diger 10 dakika boyunca ise agresif olmayan sekilde siirmeleri
istenmistir. Bu toplam 200 dakikalik verinin, %60’1 siirlis stili ile iligkili
Ozniteliklerin saptanmasi i¢in ayrilmis, geri kalan bdliim ise sonuglarin dogrulanmasi
amaciyla saklanmistir. Trafik akis tipi Oznitelik ¢ikarma asamasinda oldugu gibi,
burada da c¢ok sayida aday Oznitelik arasindan, hedef degiskenle en ilintili olanlar
saptanmigtir. Bu c¢alisma, aralarinda daha once literatiirde kullanilmayan bazi

ozelliklerin de bulundugu, su 6znitelik setini ortaya koymustur:

- Gaz/Fren Pedal Pozisyon Zaman Serilerinin Tiirevlerinin Istatistikleri: Her
bir siirlis tecriibesi i¢in gaz ve fren pedal pozisyonu sinyallerinin tiirevleri
alinmig; ortalama deger, standart sapma ve %25, %50 ve %75’lik kartil
degerleri secilmistir. Bu deger, siiriiclinlin ara¢ lizerindeki kontroliiniin ne
kadar sert/'yumusak olacagina dair bilgi tagimaktadir.

- Motor Yiikii Istatistikleri: CANBus verisi igerisinde yer alan motor yiikii
zaman serilerinin %25, %50 ve %75 kartilleri se¢ilmistir. Bu, dogrudan
striicii ile ilgili olmamakla birlikte, aracin ne kadar makul sekilde
kullanildigin1 gostermektedir.

- Pedal Tekmeleme Sayisi: Siiriicliniin Gaz Pedalina tekme atma sayisi. Pedal
tekmelemek kisisel araclar da pek goriilmese de, otobiislerde karsilasilan bir
durumdur ve siiriciiniin  agresiflik seviyesinin  bir Olgiisii  olarak
goriilmektedir.

- Ivmelenme Momentleri: CANBus iizerinden hiz zaman serisi elde edildikten
sonra, bunun ilk tiirevi alinarak ivmelenme zaman serisine ulagilmistir.
Ardindan, bu sinyalin 5. merkezi momentine kadar biitiin momentleri
hesaplanmis ve Oznitelik vektoriine katilmistir. Bu istatistikler, siiriiciiniin
hizlanma/yavaslama karakteristigini gostermektedir.

Bu islemler, her bir N kilometrelik yol parcaciginda siiriicliniin 19 6znitelik ile temsil
edilmesini saglasilmistir. Bu 6znitelik vektori, bir otokodlayici yardimiyla 6-boyutlu
bir gomiiliim haline getirilmistir. Bu sikistirilmis boyut, egitim verisi {izerinde
secilen bir alt set lizerinde denenmis farkli goémiilim boyutu kombinasyonlari

arasindan, en basarili olan1 oldugu icin secilmistir. Bunu takip eden adimda, siiriis
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stili gomiiliimleri Oklid mesafesi kullanan bir K-MEANS modeli ile

kiimelenmislerdir.
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4. SONUCLAR VE TARTISMALAR

4.1 Boliim Icerigi ve Amaci

Bu béliimde, oncelikle verinin farkli goriislerden kiimelenmesinin ne kadar basariyla
yapilabildigini sunulacaktir. Bu noktada, farkli kiimeleme metotlart ve uzaklik
metriklerinin  basarilart tartisilacak, bunlarin verinin dogasina uygunluklar
incelenecektir. Son olarak da, biitiin skorlama metodolojisi bir test verisi {lizerinde

degerlendirilecektir.

4.2 Ortalama Siliiet Katsayisi

Calismamiz, hem kiimeleme metodlarinin hem de bu metotlarin yararlandiklar
mesafe Olciitlerinin karsilastirilmasini igermektedir. Ancak; literatiirde gozetimsiz
O0grenme algoritmalarinin  degerlendirilmesi igin genel gecer bir ydntem
bulunmamaktadir. Bir¢cok caligmada, etiketli verinin mevcut olmasi sayesinde,
O0grenim goOzetimsiz yapilmis olsa da, sonuclari gozetimli 6grenim metrikleri ile
(hassasiyet) degerlendirmek miimkiindiir. Fakat, etiketli verinin bulunmadigi bu
calismada, etiketsiz veriler lizerinde c¢alisabilen, Orneklerin uzaydaki dagilimlar
tizerinden karar veren bir Olgiite ihtiya¢ vardir. Bunu basarabilen az sayidaki
metoddan birisi Ortalama Siliiet Katsayisidir (OSK) [42]. OSK, Esitlik (4.1)’de
sunulmustur.

osK=Y —2 (4.1)

— max|a,b,
Esitlik (4.1)’de i toplam &rnek sayisi; aj, i’inci Ornegin kendi kiimesindeki diger
orneklere olan ortalama uzakligi; bi ise, i’inci Ornegin kendisine en yakin rakip
kiimenin elemanlarina olan ortalama uzakligidir. OSK, tiim o6rnekler i¢in, bu iki
mesafe arasindaki ayrimi gosterir. Buna gore, OSK Ornekler kendi kiimeleriyle
uyumlu hale geldikce ve diger kiimelerden uzaklastikca, daha yiiksek deger

almaktadir. Bir u¢ durum olarak, OSK’nin 1 olmasi, tiim Oorneklerin kendi
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kiimelerinin agirlik merkezinde yer almasi, 0 olmasi ise, tiim Orneklerin kiimeler
arast sinir hatlarinda yer almalarinin gostergesidir. Buradaki temel beklenti, bir
ornegin kendi kiimesiyle miimkiin oldugunca uyumlu, ¢evredeki diger kiimelerle ile
miimkiin oldugunca farkli olmasidir.

Calismamizda, kiimeleme modeli ve mesafe 6l¢iitli kombinasyonlariin basarilarini

OSK kullanarak 6lgecegiz.

4.3 Gezinge Kiimeleme Sonuclari

Veri seti, 2.5 kilometrelik pargalara ayrilmis, her par¢a i¢in tanimli GPS verileri
kullanilarak gezingeler elde edilmis ve bunlar daha Once belirtildigi sekilde,
giiriiltiiden temizlenmis ve x-ekseni yoniine dogru dondiiriilmistir. Bu sekilde
kiimelemeye hazir hale getirilmis gezinge veri seti, 4 farkli kiilmeleme metodundan
ve aym sayida farkli uzaklik metriginden faydalanilarak kiimelenmislerdir. Bu
kiimeleme sonucunda basari OSK degerleri ile dlgiilmiis, bulunan sonuglar Cizelge

4.1°de sunulmustur.

Cizelge 4.1: Gezingeler iizerinde farkli kiimeleme metodu ve mesafe olg¢iitii

kombinasyonlarinin OSK cinsinden basarilari.

Ol¢iit/Model K-MEANS BIRCH DBSCAN Spektral
OKklit 0.206 0.195 -0.092 0.003
Hausdorff 0.096 0.201 -0.112 -0.004
EUOA 0.233 0.224 -0.050 0.075
DZB 0.251 0.222 -0.053 0.101

Cizelge 4.1 iizerinden gezinge kiimeleme hakkinda pek ¢ok cikarimda bulunabilir.
Bunlardan ilki, K-MEANS ve BIRCH algoritmalarinin basarilaridir. Bu iki model de,
konveks ve kiiresel kiimeleme {izerine uzmanlasmisken, rakipleri DBSCAN ve
Spektral Kiimeleme ise, herhangi bir sekle bagli kalmadan, veri ilizerindeki lokal
oriintiiler tizerinden hareket etmektedirler. DBSCAN ve Spektral Kiimeleme
algoritmalari, mevcut veri seti lizerinde, negatif veya sifira ¢ok yakin OSK

degerlerine sahip olmuslardir ve bu, 6rneklerin cogunun ya yanlis kiimenin igerisinde
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ya da yanlis kiime ile dogru kiimenin sinirinda yer aldiklarmi gostermektedir. Bu
durumun arkasinda yatan sebep, verinin homojen dagilimi olabilir. Homojen dagilim,
gezinge tipleri arasindaki siirlarin muglak olmasindan kaynaklidir. Ornegin, sola
sert bir doniis gosteren bir gezinge, diiz seyreden bir gezinge ile aslinda baghdir;
clinkii o aralikta pek cok farkli gezinge yer alacaktir. Bu nedenle, lokal 6zellikler
kiimelemeyi yanlis yonlendireceklerdir. K-MEANS ve BIRCH, bu lokal 6zellikleri

dikkate almadiklari i¢in, daha basarili olmuslardir.

Cizelge 4.1’in sonuglarinin isaret ettigi bir diger 6nemli nokta ise, EUOA ve DZB
mesafe Okgiitlerinin yakaladiklar yiiksek basaridir. Bu metrikler, nokta-bazli calisir
ve her bir noktayi, diger gezingedeki ¢cok sayida nokta ile eslestirmeyi amaglarlar. Bu
sayede elde ettikleri degerler, Oklid gibi dlgiitlere gore daha 1liman olacaktir. Buna
ek olarak, DZB’nin gezingeler arasindaki iliskiyi dogrusal olmayan bir sekilde

modelleyebilmesi, onun basarini daha da yukariya tagimistir.

Calismamiz, literatiirde de siklikla isaret edildigi gibi, DZB ve EUOA o&lgiitlerinin ve
K-MEANS ve BIRCH gibi kiimeleme modellerinin, gezinge kiimeleme iizerinde
daha iyi calistiklarii gostermektedir. Ayni metodolojiyi kullanarak, gezinge
gomiilimlerinin daha iyi kiimelenip kiimelenmedigini gérmek de miimkiindiir.
Cizelge 4.2, GPS-bazli gezinge gdmiiliimlerinin yerine 10-boyutlu goémiiliimlerin

kiimelenmesi halinde karsilasilacak OSK sonuglarini sunmaktadir.

Cizelge 4.2: Gezinge gomiiliimleri lizerinde farkli kiimeleme metodu ve mesafe

Olciitii kombinasyonlarinin OSK cinsinden basarilari.

Olciit/Model K-MEANS [ BIRCH DBSCAN Spektral
OKlit 0.294 0.266 0.064 -0.420
Kosiniis 0.197 0.141 0.045 -0.294

Cizelge 4.2°de goriilebilecegi ilizere, gezinge gomiiliimleri, islenmemis Oznitelik
vektorlerine kiyasla daha basarili bir sekilde kiimelenebilmislerdir. Bu durumun,
otokodlayicilarinin  veri igerisindeki Orlintiileri  genelleyebilme konusundaki
basarilarindan kaynaklandig1 diisliniilmiistiir. Sayet otokodlayici, veriyi kendi
boyutundan ¢ok daha kii¢iik boyutlu bir temsilden yaratmakla yiikiimliidiir. Bu islemi

yaparken, verinin igerisindeki en 6nemli Oriintiileri saklayip, detay bilgi ve giiriiltii
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gibi varyasyon kaynaklarini ¢ope atar. Bu kisa ve 6z temsiller de Ornekler-arasi
mesafeler Olciiliirken, bu isleme tabi tutulmamis 6znitelik vektorlerinden daha iyi
performans gosterebilmektedir. Bu durum pek c¢ok alanda kanitlanmistir.
Calismamizda, su ana kadar ilk kez gezinge gomiiliimlerinin, gezinge kiimelemede
basariyr arttirdigi gosterilmistir. Bu konuyu daha genis bir ¢alismada ele alarak,
gezingelerin neden daha diisiik boyutta daha iyi temsil edilebildiklerini agiklamay1
planliyoruz. Su an i¢in bu konuda daha derine inmiyor, yiiksek basarisindan dolay1

calismamizin geri kalanina gezinge gomiiliimleri ile devam ediyoruz.

4.4 Trafik Akis Tipi Kiimeleme Sonugclar:

Trafik akis kiimelesi asamasindaki basarimizi 6lgmek i¢in digerlerinden farkli bir yol
izledik. Elimizdeki veri setini trafik akis tipine gore kiimeledikten sonra, ortaya ¢ikan
her bir kiimenin, zamansal histogramini c¢izdirdik. Zamansal histogram, her bir
Ornegin ortaya ¢iktigi zaman dilimiyle eslestirilmesi ile elde edilebilmektedir. Bu
yaklasim sayesinde, her bir kiimedeki trafik akis 6rneklerinin genellikle hangi saat

araliklarini tercih ettiklerini gézlemlemek miimkiin hale gelmistir.

Bu asamada, her bir 6rnek, dnceden tanimlanan trafik akisi ile iliskili 6znitelikler
tarafindan temsil edilmis, bu Oznitelik seti tlizerinde K-MEANS algoritmasi
kullanilarak kiimeleme yapilmistir. Optimal K degeri se¢imi, OKS-bazli ¢apraz
dogrulama ile basarilmistir ve 3 olarak bulunmustur. Sekil 4.1, elde edilen 3 kiime
arasindan, bizim tarafimizdan secilen 2 tanesinin zamansal histogramini

belirtmektedir.

Sekil 4.1°de sunulan 2 kiimenin zamansal histogramlari, olduk¢a 6nemli bilgiler
tasimaktadirlar. Ornegin, A kiimesine ait drnekler yogunlukla, sabah 6:00-10:00
saatleri arasinda ve 6gleden sonra 17:00-21:00 saatleri arasinda yasanmislardir. Bu
saatler, evrensel olarak ige-okula gidis/doniis saatleridir. Bunun aksine, B kiimesi ise,
cogunlukla 11:00-17:00 arast ornekleri, yani gin 1i¢i trafik yogunlugunu
icermektedir. Bunun disinda, iki kiime i¢in de, diger biitiin saat araliklarinda
goriilmiis 6rnekler de bulunmaktadir. Bu durum, lokasyon 6zelinde farkl tip trafik
akis semalarinin ortaya cikabilmelerini gostermekte ve tarafimizdan makul olarak
kabul edilmektedir. Kiimeleme isleminde elde ettigimiz tigiincii kiime, biitlin saat
araliklarinda yiiksek aktivite gosteren, zamansal olarak diizgiin dagilima yakinsayan

bir karakteristik gostermistir. Bu nedenle, bu kisimda incelenmemistir.
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(@) (b)
Sekil 4.1: (a) A kiimesi i¢in, (b) B kiimesi i¢in zamansal dagilimlar.

Trafik akis semasi kiimelemedeki basarimizi gozetimli olarak da test etmek
miimkiindiir. Bunu yaparken, elimizdeki kiigiikk c¢apli etiketli veri setinden
yararlanabiliriz. Toplam yapilan dogru tahminlerin toplam sayisina ortanla yiizdesi
olarak tanimalanan Hassasiyet Olciitli kullanildiginda, yogun trafikten alinmis
orneklerin %79,19 basariyla A kiimesine, hafif trafikle iligkili 6rnekerin ise %61,55
oraninda B kiimesine atandiklar1 saptanmistir. Bu durum, kiimelemenin basarili bir

sekilde yapildiginin dogrudan gostergesidir.

4.5 Siiriis Tipi Kiimeleme Sonuglari

Etiketli verinin mevcut olmamasi nedeniyle, siiriicii stili kiimeleme konusunda
herhangi bir ¢alisma yapilmamis, modelimizin siiriis stillerini kiimeleme basarisi

genel skorlama yetenegi tlizerinden degerlendirilmistir.

4.6 Siiriis Tipi Skorlama Sonuclari

Skorlama yaklasimini dogrulamak oldukg¢a zorlu bir istir. Sayet, elimizde skor
acisindan etiketlenmis bir veri seti bulunmamaktadir. Bu noktada, daha onceden
inceledigimiz, agresif/agresif olmayan siiriis seklinde etiketlenmis yararlanmak
miimkiindiir. Sayet, skorlama mekanizmamiz dogru c¢alisiyor ise, agresif etiketli

orneklere, agresif olmayanlara kiyasla istatistiksel olarak gbzlenebilir 6lclide diistik
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skor vermelidir. Eger bu iliski gozlenebilirse, skorlama islevinin makul oldugu
sonucuna varmak miimkiin olacaktir.
Etiketli veri ilizerinde skorlama yapildiginda, siniflar arasi skor dagilimlarin Sekil

4.2’deki gibi oldugunu gozlenmistir.

Tasarlanan Skorlama Mekanizmasinin Dogrulama Verisi Uzerinde Atadigi Skorlarin Dagilimi

Agresif Clmayan
resif
4l Ag
3_ .
i
c
z
it
L2
l .
I} T T
Y] 02 0.4 06 0.8 10

Skorlar

Sekil 4.2: Agresif ve agresif olmayan siiriis 6rnekleri i¢in skor dagilimlari.

Sekil 4.2°nin isaret ettigi gibi, agresif olmayan siirlis sinifindaki 6rnekler beklendigi
gibi genellikle oldukca yiiksek skorlar almislardir. Bu beklenen bir durumdur, sayet
kurgulanan skorlama mekanizmasi ¢ogunluk-bazli hareket etmekte ve bundan dolay:
orneklerin ¢oguna yiiksek skor vermektedir. Bir diger deyisle, yiiksek puanlar pasif
olarak verilmektedir. Bir siirlicliniin diisiik puan almasi i¢in, normalar1 6zellikle
cignemesi gerekmektedir.

Agresif 6rnekler, cogunlugu 0.3-0.8 araliginda olmak tizere, genis bir skalada puan
almiglardir. Bunun nedeni, agresiflik kavraminin biitiin zamana dagilamamasidir.
Agresif siiriiciiler de yolun bazi kisimlarini agresif olmayanlar gibi siirebilmektedir.
Ancak gruplar arasinda fark gozle goriiniir bir bigimdedir. Bu durum istatistiksel
olarak da dogrulanabilir. iki sinifin skor dagilimlari da Gaussian karakteristiktedir.
Agresif sinif i¢in ortalama skor 0.528; agresif olmayan smif i¢in ise 0.794 olarak
saptanmigtir. Siniflar aras1 varyans farkliligt hesaba katilarak Welch’s t-test
kullanilmis ve sinif ortalamalarinin farkinin istatistiksel olarak ©Onemli oldugu

gbzlenmistir (p<0.001).
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Siniflar arasi skor-bazli ayrisim yaklasimi ile skorlama mekanimamizin agresif ile
agresif olmayan soforleri ayirt edebildigini tespit ettikten sonra, bunun diger
modellerden daha iyi calisip ¢alismadigini gormek istedik. Bu asamada, [13]de
kullanilan yaklagim ile c¢alismamizda sunulan skorlama mekanizmalarini
karsilastirmanin isabetli olacagini diisiiniiyoruz. Dong ve ekibi, caligmalarinda sabit
uzunlukta, ortiisen GPS pencelerinde her bir nokta i¢in anlik hiz, anlik ivme ve
onceki noktaya kiyasla ivmedeki degisim Ozniteliklerini hesaplamislardir. Yazarlar,
bunlari basit 6znitelikler olarak tanimlamislardir. Ardindan, bu 6zniteliklerin her biri
icin ortalama deger, standart sapma, minimum ve maksimum degerler ile %25, %50
ve %75 kartiller hesaplanmig, boylece zamanda her bir 6rnek i¢in 28 adet 6znitelik
elde edilmistir. Satirlarinda bu 6znitelik setinin elemanlari, siitunlarinda ise zaman
endeksleri bulunan yeni yapilara ise istatistiksel Oznitelikler denmistir. Bu yapr 1-
boyutlu Evrisimsel Otokodlayict yardimiyla tekrar iiretilmis ve fiiretim hatasi
gozlenmistir. Uretim hatasmin verinin kendi varyansina orani birden ¢ikarildiktan
sonra, GPS penceresindeki davranisin ge¢cmis verilerle ne kadar iligkili oldugu

saptanabilir. Bu yap1 Sekil 4.3°de sunulmaktadir.

GPS Verisi

Basit Oznitelikler
(T1)

Hata
Gozlem

Basit Oznitelikler
(T2)

oA

1-Boyutlu Evrigimsel
Otokodlayici

Sekil 4.3: Rakip skorlama semasi [13].
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Burada dikkat edilmesi gereken nokta, Dong ve ekibinin kendi ¢alismalarinda bu
yaklasim ile etiketli bir veri setinde sofor tanima yapmakta olmalaridir. Bu nedenle,
yukarida belirtilen yaklagimdan farkli olarak Evrisimsel YSA asamasi bir etiketli
O0grenme problemidir. Calismamizda ise, kendi skorlama senaryomuza uyulmasi
amactyla, bu yapi1 bir otokodlayici ile degistirilmis ve hata gozlemi iizerinden
skorlama yapilmistir.

Dong’un 6nerdigi model {izerinde ¢calismamizdaki gibi skorlama calismasi yapilmis

ve elde edilen sonuclar Sekil 4.4’de sunulmustur.

Dong ve Ekibinin Skorlama Mekanizmasinin Dogrulama Verisi Uzerinde Atadigi Skorlarin Dagilimi

Agresif Olmayan
Agresif

175 4

150 4

135 4

100 4

Frekans

075 4

050 1

025 1

000 -
00 0z 04 0 0.8 10

Skorlar

Sekil 4.4: Rakip skorlama semasinin dogrulama verisi tizerindeki skorlama
dagilimi [13].
Sekil 4.4’de goriilecegi gibi, skorlama Dong’un algoritmasi ile yapildiginda, iki sinif
icin de benzer skor dagilimlar1 goriilmiistiir. Agresif siirlis skor ortalamas1 0.612 iken
bu deger agresif olmayan siirlis tecriibeleri i¢in 0.635 olarak saptanmistir. Ancak,
dagilimlar arasinda istatistiksel bir fark bulunamamistir (p=0.2). Bu durum, Dong’un

yaklasiminin skorlama anlaminda, bizim skorlama metodolojimizden daha basarisiz

oldugunu ortaya koymustur.
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5. SONUC VE ONERILER

Calismamizda; Izmir, Istanbul ve Adana’da gorev yapmakta olan 21 belediye
otobiisiinden 5 aylik bir siliregte toplanmis CAN Bus ve GPS verisinden
yararlanilarak, sabit yol araliklarinda ara¢ siirliciisiinii skorlamak amaglanmuistir.
Kural bazli yontemlerin degisen sartlara adapte olmakta zorlanmasi, yapay 6grenme
metotlarinin ihtiya¢ duydugu etiketli verinin de mevcut olmamasi nedeniyle, 6zgiin
bir olasiliksal skorlama yontemi gelistirmenin daha saglikli olacagi sonucuna
varilmigtir. Bu yontem, geleneksel anomali tespiti yaklagimini takip ederek, gecmis
veriler tarafinda siiriis normlar1 6grenmeyi ve yeni gelen oOrnekleri bu norma
uzakliklariyla ters orantili olarak skorlamayr Onermektedir. Yine literatiirdeki
yaklagimlardan farkli olarak bu normlar yol tipi (geometrisi) ve trafik akis

karakteristikleri dikkate alinarak olusturulmustur.

Skorlama mekanizmamiz, yol tipi, trafik akis tipi ve siirlis stili rastgele
degiskenlerinin bilesik olasilik dagilimlarinin bilinmesini gerektirmektedir. Bu
siirekli degiskenleri modellemek olduk¢a zor oldugu ig¢in, her birini kiimeleme
yontemiyle ayriklastirma yoluna gidilmistir. Bu durumda, kiimeler arasindaki kesisen
elemanlarin sayisi, bilesik olasiliklarin optimal kestirimi haline gelmistir. Bu bilesik
olasilik bilgilerinin tutuldugu yapiya BKM adi verilmistir. Bu yap1 egitim verisi
tizerinden Ogrenildikten sonra, yeni gelen bir 6rnek, bu matristeki pozisyonuna
bakilarak kolaylikla skorlanabilmektedir. Degiskenleri ayriklastirma stratejisi
skorlamay1 kolaylastirmakla beraber, bu ayriklastirma isleminin nasil yapilmasi
gerektigi sorusunu ortaya ¢ikartmistir. Dolayisiyla, ¢aligmamizin merkezi, bu soruyu

nasil cevaplayacagimiz olmustur.

Ayriklagtirma islemi, veriyi kiimelemeyi amaclayan gézetimsiz 6grenim araglari ile
yapilabilir. Bu noktada, dort farkli tip kiimeleme yaklasimindan bahsedilmistir.
Bunlar sirasiyla, Ayristirma-bazli Modeller, Hiyerarsik Modeller, Yogunluk-bazl
Modeller ve Cizge Ayristirma-bazli Modellerdir. Her biri veri dagilimina farkli bir

acidan yaklasan bu modeller ile kiimeleme islemi basarilabilir. Bunlar1 kullanarak
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oncelikle gezinge yani yol tipi kiimeleme yapilmistir. Bu asamada, gezingeler arasi
benzerlikleri tanimlayan dort farkli tip uzaklik 6l¢iitiinden yararlanilmistir. Farkli
uzaklik oOlciitleri ve kiimeleme yontemleri kombinasyonlarindan en bagsarilari
saptanmistir. Bunlar K-MEANS ve BIRCH algoritmalar1 ve DZB ve EUOA uzaklik
metrikler olmustur. Literatiirde gezinge kiimeleme konusunda kesin bir metodoloji
Onerilmedigi icin, sonuglarimiz literatiire katki acisindan olduk¢a Onemlidir. Bu
sonuglar 1s181inda, gezinge kiimeleme konusundaki ¢alismamizi bir adim ileriye
gotiirerek, gezingelerin diisiik boyutlu gémiiliimler halinde daha iyi kiimelenip
kiimelenmediklerini inceledik. Gezinge verileri bir otokodlayict yardimiyla hacimce
kiiglik; ancak bilgi agisindan daha zengin temsiller haline getirilmis, kiimeleme bu
temsiller lizerinde yapilmustir. Literatiirde ilk olmak {izere, bu temsillerin daha iyi
kiimelendikleri saptanmistir. Bu islemin daha o©nce basarilamamis olmasi,
calismamizdaki gezinge hizalama adiminin ¢ogu calismada es gegilmesi olarak
yorumlanmigtir. Bu metodolojinin biitiin gezinge kiimeleme c¢aligmalarinda altin

standart olarak kabul edilmesi 6nerilerek gelecek adimlara gecilmistir.

Trafik akis tipi kiimeleme asamasinda, bu islem icin 6zellesmis, trafik akisiyla iligkili
bir 6znitelik seti elde edilmistir. Bu islem, elimizdeki ufak etiketli bir veri setinden
yararlanilarak yapilmistir. Bu alanda kiimelemenin dogrulanmasi, elde edilen
kiimelerin zamansal 6zellikleri ile gorsel olarak yapilmistir. Sayet, ortaya cikan 3
kiimeden bir tanesinin ige gidis/doniis saatlerinde, bir digerinin ise gilindiiz
saatlerinde yogunlastig1r goriilmistiir. Bu durum, trafik akis tipt kiimeleme
yonteminin anlamsal olarak dogru sonuglar verdigini gostermektedir. Bu nedenle,

yaklamigimiz dogru kabul edilmis ve analizlere dahil edilmistir.

Ayni islem siiriis stili i¢in de yapildiktan sonra verilen skorlarin ne kadar makul
oldugu test edilmistir. Bu islem i¢in, sahadan toplanmis ve agresif/agresif olmayan
seklinde smiflandirilmis siiriis verilerinden yararlanilmistir. Onerilen skorlama
mekanizmasimin, agresif soforlere digerlerinden daha diisiik puanlar vermesi
gerektigi Oongoriilmils, bu durum istatistiksel olarak dogrulanmistir. Sayet, agresif
soforler, agresif olmayanlara kiyasla istatistiksel olarak énemli dl¢iide diisiik puanlar
almiglardir. Bu durum skorlama yaklagiminin dogru oldugunu gosterse de, bunu
diger metotlardan iyi yapip yapmadigini gérmenin de yararli olacagimi diislinerek
literatlirde bu anlamda en goze ¢arpan yaklasimlardan bir tanesiyle [13], bu skorlama

islemi tekrarlanmistir. Bu derin 6grenme bazli yaklagim, iki sinif arasinda siiriis
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skoru agisinda istatistiksel bir fark yaratmayr basaramamig, bu durumun farklh
yol/trafik sartlarinin modellenmemis olmasindan kaynaklandigi diisiintilmiistiir. Bu
sonuglar, gelistirdigimiz algoritmanin hem agresif ve agresif olmayan soforleri ayirt

edebildigi, hem de bunu diger modellerden daha iyi yaptigini géstermektedir.

Elde edilen olumlu sonuglara ragmen, elimizdeki etiketli veri setlerinin kisith
olmasindan  dolayr, vardiZimiz sonuglari daha kapsamli bir sekilde
degerlendiremiyoruz. Bunu saglayabilmek icin, uzmanlar tarafindan etiketlenmis
stirlis skoru igeren veri setleri toplamay1 planliyoruz. Bunun disinda, tasarimimizin
bel kemigini olusturan trafik akisi ve yol tipi kiimeleme yontemlerinin de test
edillebilmesi igin etiketli veri gerekmektedir. Bu alanda yapilacak bir ¢alisma, benzer
tip yol ve trafik akis semalarinin ne basarida tespit edilebildigini gosterecektir. Son
olarak, kullanilan veri setinin zenginlestirilmesi ile daha genis c¢ikarimlarda
bulunmak miimkiin olacaktir. Ornegin, eger fizyolojik kayitlar saglanirsa, sadece
stiriis tipi degil, siiriiciilerin biligsel siireclerini de analiz etmek miimkiin olacaktir.
Benzer durum, direksiyon agisi, agisal hiz ve motora dair daha bilgilendirici
parametreler gibi mekanik konular i¢in de sdylenebilir. Yakin gelecekte, modelimizi

bu farkli veri kaynaklari ile giiclendirmek amacindayiz.
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EKLER

EK 1: Python Kodlari
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EK1

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import tensorflow as tf

from __future__ import division

from datetime import datetime

from mpl_toolkits.mplot3d import axes3d
from urllib import urlopen

import json

from elevationapi import Elevation

from geopy.distance import vincenty
from scipy import signal

from sklearn.decomposition import PCA
from numpy.linalg import norm

from scipy.spatial.distance import directed_hausdorff,euclidean
from fastdtw import fastdtw

import math

def time_diff(a,b):
c=a-b
return (c.days * 86400 + c.seconds)

from mpl_toolkits.mplot3d import axes3d

def visualize_patches(x):
threed_path=np.zeros((x.shape[0],x.shape[1]))#[Latitude,Longitude,Elevation]

for i in range(x.shape[0]): #Use only this many points.
term=x.iloc[i,:]
threed_path[i,:]=np.array([term['Latitude’],term['Longitude'],term['Elevasyon]])

fig = plt.figure()

ax = plt.axes(projection="3d")
ax.scatter(threed_path[:,0],threed_path[:,1],threed_pathl[:,2])
ax.set_zlabel('Rakim’)

def get_polynomial_reg(data,deg):
x = np.arange(data.shape[0])
y = data
coeffs=np.polyfit(x, y, deg)
p = np.polyld(coeffs)

return coeffs,(p(x))

def get_euc_dist(a,b):
return np.linalg.norm(a-b)

def transform_to_sample(x):
#Bir yolculugu alir, tek bir sample'in 6znitelikleri haline getirir.
term=x.values.astype(‘float32')
term-=term[0,:]
return np.reshape(term,[1,term.shape[0]*term.shape[1]])

def inverse_transform_to_sample(x):
#Bir sample'1 tekrar bir yolculuk haline getirir! Gorsellestisrme igin gerekli

return pd.DataFrame(data=np.reshape(x,[len(x)/3,3]),columns=['Latitude’,'Longitude’,'Elevasyon'])

def find_distance(x,ref):
#x= 3-D vector!
X=np.asarray(x)
ref=np.asarray(ref)
diff=(x-ref)*111*1000 #in meters!

# Functions for Alignment!

#it# ALIGN KISMI ###

def unit_vector(vector):
""" Returns the unit vector of the vector. "
return vector / np.linalg.norm(vector)
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def angle_between(v1,v2):
vl_u = unit_vector(vl)
V2_u = unit_vector(v2)

val=np.arccos(np.clip(np.dot(v1_u, v2_u), -1.0, 1.0))

if(val>=0):
return val
else:
return np.pi+abs(val)

def angle_ozan(v1,v2):
x1=v1[0]
yl=v1[1]
x2=v2[0]
y2=v2[1]

val=math.atan2(x1*y2-y1*x2 ,x1*x2+y1*y2)
return val

def angle_new(v1,v2):
return math.atan2(abs(np.cross(v1,v2)), np.dot(v1,v2))

def euc_dist(al,a2):
return ((al-a2)**2).sum()

def negative_angles(angle):
if(angle<0):
out=2*np.pi-abs(angle)
else:
out=angle

return out

def get_pcl(x):
X=x-X.mean(axis=0)
C=np.cov(x.T)
vals,vecs=np.linalg.eig(C)
return vecs|[:,vals==vals.max()]

def choose_rotation(x1,x2,alphal,alpha2):
x1=unit_vector(x1)
X2=unit_vector(x2)
R1=np.array([[np.cos(alphal),-np.sin(alphal)],[np.sin(alphal),np.cos(alphal)]])
R2=np.array([[np.cos(alpha2),-np.sin(alpha2)],[np.sin(alpha2),np.cos(alpha2)]])
projl=np.dot(x2,R1)
proj2=np.dot(x2,R2)
distl=euc_dist(x1,proj1)
dist2=euc_dist(x1,proj2)
if(distl<=dist2):
out=R1
else:
out=R2
return out

def align_with_PCA(X):
#input = X is a (nx2 matrix, a N-length 2D trajectory data)
#output = X matrix as rotated onto reference!

#Create reference signal, a straight trajectory on x axis!
N=X.shape[0]

sig=np.arange(0,1,1/N)

sig=sig.reshape(N,1)

vec0=np.zeros((N,1))
ref=np.hstack((sig,vec0))#+0.001*np.random.rand(N,2) #REF

x1=unit_vector(ref)
X2=unit_vector(X)

pcal=[]
pcal=PCA(n_components=2)
pca2=[]
pca2=PCA(n_components=2)
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#Fit!
pcal.fit(x1)
pca2.fit(x2)

cl=np.array([1,0]) #set constant!
#c2_optl=pca2.components_[:,0] #kendisi
#c2_opt2=-pca2.components_[:,0] #negatifi

c2_optl=get_pcl(x2)
c2_opt2=-get_pcl(x2)

c2_optl=unit_vector(c2_optl)
€2_opt2=unit_vector(c2_opt2)

alpha_optl=(angle_ozan(c1,c2_optl))
alpha_opt2=(angle_ozan(c1,c2_opt2))

print('OPT1: +str(negative_angles(alpha_opt1)*(180/np.pi))+ OPT2: '+str(negative_angles(alpha_opt2)*(180/np.pi)))
rotation=choose_rotation(x1,x2,alpha_opt1,alpha_opt2)

x2=np.dot(x2,rotation)
return x2

def number_of_stops(X):
data=(X['ahz'T)
count=0
for i in range(1,data.shape[0]):
if(data.iloc[i-1]>0 and data.iloc[i]==0):
count+=1
return count

# Bu degisecek, su anki sadece bir deneme!

def get_driving_behavior(x):
#x => input CANBUS data matrix!
out=np.array([])# an empty behvavior vector
#Feature 1: Motor Devri istatistikleri ('mtd' stitunu)
mtd_vec=x['mtd']
featl=np.array([mtd_vec.mean(),mtd_vec.std()])
out=np.append(out,featl)
#Feature 2: Gaz Pedal Istatistikleri ('gpp' siitunu)
gpp_vec=x['gpp']
feat2=np.array([gpp_vec.mean(),gpp_vec.std()])
out=np.append(out,feat2)
#Feature 3: Gaz Pedal Diff Istatistikleri
gpp_diff_vec=np.diff(x['gpp'])
feat3=np.array([gpp_vec.mean(),gpp_vec.std()])
out=np.append(out,feat3)
#Feature 4: Ivme Istatistikleri
ahz_vec=np.diff(x['ahz"])
feat4=np.array([ahz_vec.mean(),ahz_vec.std()])
out=np.append(out,feat4)
#Feature 5: Fren Pedal Istatistikleri ("gpp' siitunu)
fpp_vec=x['fpp]
feat5=np.array([fpp_vec.mean(),fpp_vec.std()])
out=np.append(out,feat5)
#Feature6: Motor Yiikii Istatistikleri
mty_vec=x['mty']
feat6=np.array([mty_vec.mean(),mty_vec.std()])
out=np.append(out,feat6)
return out

def get_traffic(x):
#x => input CANBUS data matrix!
out=np.array([])# an empty behvavior vector
#Feature 1: Hiz Istatistikleri (‘mtd' siitunu)
ahz_vec=x['ahz]
featl=np.array([ahz_vec.mean(),ahz_vec.std()])
out=np.append(out,featl)
#Feature 2: Toplam Rolantide Gegen Zaman
trc_vec=x['trc']
feat2=np.array([trc_vec.iloc[-1]-trc_vec.iloc[0]])
out=np.append(out,feat2)
#Feature 3: Motor Devri
mtd_vec=x['mtd’]
feat3=np.array([mtd_vec.mean(),mtd_vec.std()])
out=np.append(out,feat3)
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#Feature 4: Rolantide Yakit Tiiketimi
try_vec=x['try']
featd=np.array([try_vec.mean(),try_vec.std()])
out=np.append(out,feat4)

#Dur/Kalk Sayist

feat5=number_of_stops(x)
out=np.append(out,feat5)

return out

data=pd.read_csv("temsal2-19NOV.csv")
araclar=data['vin'].unique()

araclar

#df.assign(In_A = lambda x: np.log(x.A))
fmt="%Y-%m-%d %H:%M:%S'

for i in araclar:
tek_arac=data[data['vin]==i]
tek_arac['Tarih_stamp']=tek_arac.apply(lambda row: row['gpt’].replace('T",' "),axis=1)
tek_arac['Tarih_stamp']=tek_arac.apply(lambda row: row[ Tarih_stamp'].replace('Z',"),axis=1)
tek_arac['Tarih_stamp]=tek_arac.apply(lambda row: row[ Tarih_stamp'].split('.")[0],axis=1)
tek_arac['Tarih_stamp']=tek_arac.apply(lambda row: datetime.strptime(row['Tarih_stamp'],fmt),axis=1)
ref=tek_arac['Tarih_stamp'][0]
tek_arac['Differential Time']=tek_arac.apply(lambda row: time_diff(row[ Tarih_stamp'],ref) ,axis=1)
tek_arac['lat_lon"]=tek_arac['lat_lon"].replace(np.nan,'0,0")
tek_arac['Latitude] = tek_arac.apply(lambda row: row['lat_lon"].split(',")[0],axis=1)
tek_arac['Longitude'] = tek_arac.apply(lambda row: row['lat_lon"].split(’,")[1],axis=1)

tek_arac['Latitude']=tek_arac['Latitude’].apply(lambda row: float(row),axis=1)
tek_arac['Longitude']=tek_arac['Longitude'].apply(lambda row: float(row),axis=1)

#SON EKLEME ()

tek_arac['Gun']=tek_arac.apply(lambda row:row['Tarih_stamp'].day,axis=1)

#tek_arac['Position’]= tek_arac.apply(lambda row: np.append(float(row['Longitude']),float(row['Latitude')),axis=1)
break

#Tek ¢alistirma i¢in bakalim
zaman=tek_arac['Differential Time].values
tau=np.diff(zaman)
single=[]
thr=10*60 #bu deger degisebilir! (Su an 10 dakka beklemeyi aliyorum!)(Duraklar aras1 mesafe diyelim!)
limit=2*60 #2 dakkadan diisiik intervalleri takma!
#sirali=sorted(tau[tau>thr])
ind=np.where(tau>thr)[0]
e = Elevation()

a=[]

#Get active intervals!
for counter,k in enumerate(ind):
if(counter==0):
if(k>limit):
a.append([0,k])
#print a
else:
if((k-ind[counter-1])>limit):
a.append([ind[counter-1],k])
#print a

#Initialize trajectory matrix! (Do the same for the driving matrix as well!)
trajectories = np.array([])

driving_styles = np.array([])

traffic = np.array([])

for element in a:
ride=tek_arac[tek_arac['Differential Time']>=element[0]]
ride=ride[ride['Differential Time']<element[1]]

#e = Elevation()
for counter,p in enumerate(ride.index):
if(counter%30==0):
temp=e.getElevation((float(ride.ix[p, Latitude]),float(ride.ix[p,'Longitude])))
print temp
ride.ix[p, Elevation']=temp
last=temp
else:
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ride.ix[p, Elevation]=last
#break
# Initializations
ride['Latitude']=ride['Latitude’].astype('float32")
ride['Longitude']=ride['Longitude'].astype(‘float32")
HitHHHHHHH#SOME INITIALIZATIONSHHHH#HEHHHEHHH

ride['Longitude_diff]=np.append(0,np.diff(ride['Longitude'])*111*1000)
ride['Latitude_diff']=np.append(0,np.diff(ride['Latitude])*111*1000)
ride['Elevation']=np.append(0,np.diff(ride['Elevation']))

#ride['diff_dist]=np.sqrt(ride['Latitude_diff']**2+ride['Longitude_diff]**2+ride['Elevation]**2)
ride['diff_dist]=np.append(0,np.diff(ride['tkm'])*1000)
HHHHHHEHHHH R AR A

road len = 750 #yol uzunlugu (metre cinsinden)

sample size = 75 #her bir trajectory kag eleman ile temsil edilecek?
count =0

temp = pd.DataFrame(data=None)

#temp = pd.DataFrame()

ind =0

deg = 3 #polynomial degree!

for g in ride.index:
count+=ride.loc[q,]['diff_dist]
temp=temp.append(ride.loc[q,])
#temp=pd.concat([temp,ride.loc[i,]],axis=1)
#np.(temp,ride.locfi,])
if(count>road_len):

lat=temp['Latitude']
lon=temp['Longitude’]
elv=temp['Elevation’]

lat_resampled=signal.resample(lat.values,sample_size,)
lon_resampled=signal.resample(lon.values,sample_size,)
elv_resampled=signal.resample(elv.values,sample_size,)

c_lat,lat_resampled=get_polynomial_reg(lat_resampled,deg)
¢_lon,lon_resampled=get_polynomial_reg(lon_resampled,deg)
c_elv,elv_resampled=get_polynomial_reg(elv_resampled,deg)

#Normalization!
lat_resampled=(lat_resampled-lat_resampled[0])*111*1000
lon_resampled=(lon_resampled-lon_resampled[0])*111*1000
elv_resampled=(elv_resampled-elv_resampled[0])

obs=np.concatenate((lat_resampled,lon_resampled,elv_resampled))

#Update Trajectrory Data and Driving Data

if not trajectories.any():#Eger daha bossa
trajectories=obs
driving_styles=get_driving_behavior(temp)
traffic=get_traffic(temp)
print('Bos')

else:
trajectories=np.vstack((trajectories,obs))
driving_styles=np.vstack((driving_styles,get_driving_behavior(temp)))
traffic=np.vstack((traffic,get_traffic(temp)))
print('Dolu’)

#Repeating
count=0
temp=pd.DataFrame(data=None)
trajectories_new=trajectories.copy()
for i in range(trajectories.shape[0]):#range(trajectories.shape[0]):
lat_x=trajectories[i,0:sample_size]
lon_x=trajectories[i,sample_size:sample_size*2]

#lat_x=lat_x-lat_x.mean()
#lon_x=lon_x-lon_x.mean()

#lat_x=(lat_x-lat_x[0])#/lat_x.max()
#lon_x=(lon_x-lon_x[0])#/lon_x.max()

sinyal=np.vstack([lat_x,lon_x]).T
u=[]
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u=align_with_PCA(sinyal)

#u=u-u[0,]

plt.figure()

plt.scatter(u[:,0],u[:,1])

trajectories_newf[i,0:sample_size]=u[:,0]
trajectories_newl[i,sample_size:2*sample_size]=u[:,1]
trajectories_new[i,2*sample_size:3*sample_size]-=trajectories_new[i,2*sample_size]

from sklearn.cluster import KMeans,SpectralClustering, DBSCAN

clusterl=KMeans(n_clusters=4)
cluster2=KMeans(n_clusters=4)

#clusterl.fit(driving_styles)
pred_driving=clusterl.fit_predict(driving_styles)
#cluster2.fit(trajectories_new)
pred_trajectory=cluster2.fit_predict(trajectories_new)

cooccurence=np.zeros((np.unique(pred_trajectory).shape[0],np.unique(pred_driving).shape[0]))
for i in range(pred_driving.shape[0]):
cooccurence[pred_trajectory[i],pred_driving[i]]+=1

#normalize no-occurence
for i in range(cooccurence.shape[0]):
cooccurence[i,]/=sum(cooccurence[i,])

plt.imshow((cooccurence))

#Bu siray1 koru (makaledeki sira.)

def dist_euclidean(x,y,dim):
N=int(x.shape[0]/dim)#length
x=np.reshape(x,[N,dim],'F")
y=np.reshape(y,[N,dim],'F")
return np.sqrt(((x-y)**2).sum(axis=1)).mean()

def dist_euclidean_with_PCA(x,y,dim):
#NORMALIZATION?
N=int(x.shape[0]/dim)#length
x=np.reshape(x,[N,dim],'F")
y=np.reshape(y,[N,dim],'F")

pca_x=PCA(n_components=1)

pca_y=PCA(n_components=1)

pca_x.fit(x)

pca_y.fit(y)

return np.sqrt(((pca_x.components_[:,0]-pca_y.components_[:,0])**2).sum())

def dist_hausdorff(x,y,dim):
N=int(x.shape[0]/dim)#length
#NORMALIZATION?
x=np.reshape(x,[N,dim],'F")
y=np.reshape(y,[N,dim],'F")
return directed_hausdorff(x,y)[0]

def dist_LCSS(x,y,dim,delta,eps):

#Let them be fixed!

N=int(x.shape[0]/dim)#length

out=np.zeros((N,dim))

for i in range(N):

for d in range(dim):#boyutlarda dolas

sigl=x[d*N:(d+1)*N][i]
sig2=y[d*N:(d+1)*N]

interval=sig2[np.max([0,i-delta]):np.min([N-1,i+delta])+1]

#case=interval[(interval>=(sigl-eps)).any() and (interval<=(sigl+eps)).any()]
casel=interval[interval>=(sigl-eps)]

case2=casel[casel<=(sigl+eps)]

case=case2

if(len(case)>0):
#print('OLDU!")
out[i,d]=1
result=out[:,0]*out[:,1]*out[:,2]
#Get the longest sequence!
state="off"
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count=0
max_count=0
for i in range(result.shape[0]):
if(state=="off" and result[i]==1):
state="on’
count+=1
if(count>max_count):
max_count=count
elif(state=="on" and result[i]==1):
count+=1
if(count>max_count):
max_count=count
elif(state=="on' and result[i]==0):
state="off"
count=0

return 1/max_count

def dist_dtw(x,y,dim):
N=int(x.shape[0]/3)#length
x=np.reshape(x,[N,dim],'F')
y=np.reshape(y,[N,dim],'F")
return fastdtw(x,y, dist=euclidean)[0]

dist_dtw(trajectories_new[0,:],trajectories_new[1,:])

#BENCE BURADA PROBLEM VARG###

from sklearn.cluster import KMeans,SpectralClustering, DBSCAN

n_clusters=3
clusterl=KMeans(n_clusters)
cluster2=KMeans(n_clusters,precompute_distances=True)

samp=trajectories_new.shape[0]
z_traj=np.zeros((samp,samp))
for i in range(samp):
for j in range(samp):
z_traj[i,j]=dist_euclidean_with_PCA(trajectories_newf[i,],trajectories_new(j,])
#clusterl.fit(driving_styles)
pred_driving=clusterl.fit_predict(driving_styles)
#cluster2.fit(trajectories_new)
pred_trajectory=cluster2.fit_predict(z_traj)

#cooccurence=np.zeros((np.unique(pred_trajectory).shape[0],np.unique(pred_driving).shape[0]))
cooccurence=np.zeros((n_clusters,n_clusters))
for i in range(pred_driving.shape[0]):

cooccurence[pred_trajectory[i],pred_driving[i]]+=1

#normalize no-occurence
for i in range(cooccurence.shape[0]):
cooccurence[i,]/=sum(cooccurence[i,])

plt.imshow((cooccurence))

#BENCE BURADA PROBLEM VAR###
### Trafikle Beraber#t#

from sklearn.cluster import KMeans,SpectralClustering, DBSCAN

n_clusters_trajectory=10
n_clusters_driving=5
n_clusters_traffic=2
dim=3
clusterl=KMeans(n_clusters=n_clusters_driving)
cluster2=SpectralClustering(n_clusters=n_clusters_trajectory,affinity="precomputed")
#cluster2=KMeans(n_clusters=n_clusters_trajectory,precompute_distances=True)
cluster3=KMeans(n_clusters=n_clusters_traffic)
samp=trajectories_new.shape[0]
z_traj=np.zeros((samp,samp))
for i in range(samp):
for j in range(samp):
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z_traj[i,j]=dist_LCSS(abs(trajectories_newf[i,]),abs(trajectories_newfj,]),dim,10,0.1)
#clusterl.fit(driving_styles)
pred_driving=clusterl.fit_predict(driving_styles)
#cluster2.fit(trajectories_new)
pred_trajectory=cluster2.fit_predict(z_traj)
pred_traffic=cluster3.fit_predict(traffic)

#cooccurence=np.zeros((np.unique(pred_trajectory).shape[0],np.unique(pred_driving).shape[0]))

cooccurence=np.zeros((n_clusters_trajectory,n_clusters_driving,n_clusters_traffic))

for i in range(pred_driving.shape[0]):
cooccurence[pred_trajectory[i],pred_driving[i],pred_traffic[i]]+=1

cooccurence+=0.01*np.random.rand()

#normalize no-occurence

for i in range(cooccurence.shape[0]):
cooccurence[i,]/=sum(cooccurence[i,])

#plt.imshow((cooccurence))

for i in range(cooccurence.shape[2]):
plt.figure()
plt.imshow(cooccurencel[:,:,i])
print cooccurencel:,:,i]
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