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Yiiksek Lisans Tezi
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Ara¢ donanim teknolojisindeki gelismeler biiyiik 6lgcekli arag siiriis verilerinin top-
lanmasina olanak saglamistir. Bu veriler 6zellikle kentsel alan trafik yonetimi ve arag
stirlis destek sistemi uygulamalari i¢in Onemli bir kaynak teskil etmektedir. Bu calig-
mada, bu verilerin siiriicii ile ilgili ¢ikarim yapabilme yetenegi ile ilgilenilmistir. Veri
kaynagi olarak Uyanik veri kiimesi [1] CAN(Controller Area Network) verileri kulla-
nilmustir. Siiriicti kiimeleme, siiriicii cinsiyet siniflandirma ve siiriicti tanima ile ilgili
deneyler gerceklestirilmistir. Siiriicti kiimeleme deneylerinde Dynamic Time Warping
ve kendi gelistirdig§imiz Dynamic Distance Warping veri doniisiim metodlar1 uygu-
lanarak farkli mesafe metriklerine gore hiyerarsik siiriicii kiimeleme islemi gercek-
lestirilmistir. Bu islemin sonucunda tutarl: siirticii gruplamalar: elde edilmistir. Siiriicii
cinsiyet siniflandirma deneylerinde veri érnekleme, 6znitelik ¢ikarimi, 6znitelik eleme
ve ayristirma veri on igleme metodlar1 uygulanarak 0.97 dogruluk oranina ulagilmis-
tir. Siiriici tammma deneylerinde kendi gelistirdigimiz bir Oriintii parcalama teknigi ve

oznitelik ¢cikarimi veri 6n isleme metodlar1 uygulanarak 105 adet siiriicii arasindan 0.1
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dogruluk oraninda siiriicii siniflandirma iglemi gerceklestirilmigtir. Tiim bu deneyler
ile ortaya ¢ikan cikarimlar neticesinde literatiirde yeni bir tartisma konusu ortaya ¢ik-

maktadir; Siiriis verisi hassas kisisel veri kapsaminda degerlendirilmeli midir?

Anahtar Kelimeler: Arag siiriis verileri, Makine 6grenmesi, Siiriicii tanima, Siiriicii

cinsiyet siniflandirma, Uyanik veri kiimesi.



ABSTRACT
Master of Science

DRIVER CLASSIFICATION WITH USING MACHINE LEARNING METHODS
ON VEHICLE DRIVING DATA
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Date: APRIL 2018

The advances in vehicle equipment technology enabled us collecting large-scale ve-
hicle driving data. This data is an important resource for urban area traffic management
and vehicle driving support system applications. In this study, we are interested making
inferences ability of these data about the driver. Uyanik data set [1] CAN(Controller
Area Network) bus data are used as the data source. Experiments are carried out on
driver gender classification, driver identification, and driver clustering. In the driver
clustering experiments, hierarchical driver clustering is performed with using the Dy-
namic Distance Warping developed by us and Dynamic Distance Time data conversion
methods according to different distance metrics. As a result, consistent driver gro-
upings are achieved. In driver gender classification experiments, gender classification
is performed with applying data sampling, feature extraction, feature elimination and
discretization data preprocessing methods. Best classifiers reached up to 0.97 accu-
racy rate. In driver identification experiments, driver classification is carried out with

applying driver pattern splitting technique developed by us and feature extraction data
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preprocessing methods and driver identification performance reached 0.1 accuracy rate
among the 105 drivers. All these experiment results open up a new thread of discus-

sion: whether the driving data should be treated as a sensitive personal feature?

Keywords: Vehicle driving data, Machine learning, Driver identification, Driver gen-

der classification, Uyanik dataset.
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1. GIRIS

Endiistri 4.0 ile birlikte bir¢cok farkli endiistri sektoriinde otomasyon oranm yiiksek ve
kullanic1 odakli ¢oziimler iireten siber fiziksel sistemler ortaya ¢cikmaya baglamistir.
Bu sektorlerden biri de otomotiv sektoriidiir. Giiniimiizde arag iireticileri, siiriicli kay-
nakli trafik kazalarin1 azaltmak icin arag aktif giivenlik sistemlerini ve siiriis konforunu
gelistirmek adina siiriicii odakli bircok uygulamay1 araclarinda kullanmaktadir. Bu uy-
gulamalarda ise yapay zekanin bir alt dali ve endiistri 4.0’1n temel bilesenlerden biri
haline gelen makine 6grenmesi kullanilmaktadir [2].

Giintimiizde ¢ogu arag CAN hatt1 ile donatilmigtir. Bu hat iizerinden aracta bulunan
bazi sensorlerin verileri siirekli bir akis igerisinde gecer. Bu hat ara¢ hizi, direksiyon,
motor devri, gaz, fren, debriyaj ve benzeri bircok veri tipini icerebilmektedir [3]. El-
bette, ayn1 kosullara sahip farkli siiriiciiler siirtis aliskanlig1 ve psikolojik durum gibi
kisisel nedenlerden otiirii farkli sensor veri degerleri iiretebilir. Potansiyel olarak ¢ok
kullanigsh olmasina ragmen, veri akist nadiren {ii¢iincii parti uygulamalar tarafindan
kullanilir. (6rn. kontrollii deney amagh projeler)

Uyanik veri kiimesi, Sabanci Universitesi’nde yiiriitiilen GSP(Giivenli Siiriis Projesi)
kapsaminda olusturulmustur [1]. GSP’nin veri toplama islemi, Uyanik adli1 6zel do-
nammli bir arag ve goniillii siiriiciiler ile gerceklestirilmistir. Siiriiciilerden Istanbul’da
belirlenmis ve gercek trafikte 25 km’lik bir rotada siiriis yapmalar1 istenmistir ve dene-
yin bir parcasi olarak siiriiciilerin dikkatlerini dagitmak amaci ile telefon goriismeleri
yapilmustir. Uyanik aracinda gercek zamanli CAN hatt1 verisine ek olarak; GPS alici,
lazer mesafe Olger ve siiriicii arag ici video kamerasi gibi diger ara¢ sensor kaynakla-
rindan alinan veriler her siiriicli icin es zamanli olarak kaydedilir. Aragtirmamizda 17
kadin ve 88 erkek siiriiciiden gelen verilerden sadece CAN hatt1 verileri kullanilmustir.

GSP’nin ii¢ ana hedefi vardir: siiriicii tanima, kazaya sebebiyet verebilecek siirticii
davraniglarinin tespiti ve rota-manevra tespiti. Arastirmamiz bu kapsamda diisiiniildii-
giinde; temel amacimiz CAN verilerini kullanarak siiriicii tanimay1 gerceklestirmektir.
Bunun yaninda kritik olabilecek siiriicii 6zelliklerinin ¢ikarimi ve siiriis davraniglarina
gore siiriiclileri gruplandirma konular1 da arastirmamizin diger amacglarini olugturmak-
tadir. Fakat Uyanik veri kiimesinde cinsiyet haricinde egitim seviyesi ve yags grubu gibi
herhangi bir siiriicii 6zelligi net bir sekilde belirtilmemistir. Bu yiizden ilgili ¢alisma-
miz1 sadece bu siiriicii 6zelligi izerinde siniflandirma yaparak gerceklestirdik. Tiim bu
islemler gerceklestirilirken makine 6grenme teknikleri kullanilmistir. Bir bagka hede-
fimiz ise en yiiksek ve giivenilir dogruluk oranini saglayan teknikleri ve CAN veri tipi
kombinasyonlarini tespit ederek literatiire kazandirmaktir.



Yiiksek dogruluk oranlarina ulagildiginda bu ¢alismanin; (i) CAN verilerinden siiriicii
ile ilgili ¢cikarimlarin yapilabildigini ispatlayarak bu verilerin hukuki boyutta hassas
kisisel veri olarak degerlendirilmesini sagladigina, (ii) gelecekte kullaniminin giderek
artacag1 ongoriilen kisiye 6zel siiriis ¢oziimleri konseptine bir teknolojik alt yap1 olarak
fayda saglayacagina inanmaktayiz. BOylece arag iireticileri bazi ara¢ parametrelerini
kullanici 6zelliklerine gore 6zel olarak uyarlar ve bu tarz verilerin paylasimi da gizlilik
koruma teknikleri ile yapilir.

1.1 Literatiir Arastirmasi

Giivenli Siiriis Projesi [1], uluslararas1 bir projenin parcasidir. Bu uluslararasi proje
kapsaminda, ABD ve Japonya’da da bir arag ile gercek trafikte siiriis verilerini toplama
ve bu verileri isleyerek c¢ikarimlarda bulunma temelinde projeler gerceklestirilmisgtir.
Dolayisiyla tiim bu projeler amag olarak birbirleriyle benzesmektedir. Bu amaclardan
bir tanesini olusturan siiriicii tanima kapsaminda literatiirde bir¢ok ¢alisma gercekles-
tirilmistir. Calisma [4], gaz ve fren pedali durum sinyallerini kullanarak siiriicii ¢ikari-
mim gerceklestirmek amaciyla Nagoya Universitesi ile Toyota arasinda yapilan miiste-
rek bir aragtirmadir. Bu ¢calismada her siiriiciiniin siiriis sinyallerinin spektral analizinin
yapilmasi ile elde edilen Cepstral 6znitelikleri GMM ile modellenmistir. Deneylerde
hem gercek ara¢ hem de simiilatér uygulamasi siiriis sinyalleri uygulanmistir. Gaz ve
fren verileri ayr1 olarak ve birlestirerek deneyler gerceklestirilmigtir. 12 adet siiriicii-
niin siiriis simiilatorii verileri iizerinden siiriicti tanima dogruluk oranm1 %89,6, 16 adet
stiriicliniin gercek aractaki siirlis verileri iizerinden siiriicli tanima dogruluk orani ise
9%76,8 olarak gerceklesmistir. Spektral analiz yapilmadan ham veriler iizerinden bu
islem gercgeklestirildiginde sirasiyla %61 ve %51 dogruluk oranlar elde edilmistir.
Benzer sekilde, UT-Drive projesinde [5] dokuz adet siiriiciiniin CAN hatt1 verilerden
direksiyon agisi, fren pedal durumu, gaz pedal durumu ve ara¢ hizi kullanilarak sii-
riicli tanima iizerine bir ¢alisma gerceklestirilmisti. HMM ve GMM modellerinin kul-
lanild1g1 arastirmada siiriicli tanimada %25 dogruluk orani elde edilmistir. Benzer bir
bagka calismada [6], siiriicli davranigsal siiriis sinyalleri olan gaz-fren pedal ve takip
ettigi araca olan uzaklik bilgilerini kullanarak siiriicii tanima sistemi gelistirilmigtir. Bu
islem icin GMM kullanilmistir. Bu 6zniteliklerin farkli birlesim kombinasyonlar: kul-
lanilarak deneyler gerceklestirilmistir. 23 siiriicii iizerinde yapilan deneylerde %57,39
dogruluk orani, {i¢ siiriicli kullanilarak yapilan deneyde %85,21 dogruluk orani elde
edilmistir.

Bagka bir calismada, davranigsal siiriis sinyalleri olarak gaz ve fren pedal basin¢ deger-
leri kullanilarak siiriicii biyometrik tanimlamasi gerceklestirilmistir [7]. Deneylerde bu
Ozniteliklerden statik ve dinamik (zamana bagli) yapida olanlar denenmistir ve GMM
kullanilmigtir. Dinamik 6zniteliklerin daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir. Zheng ve



arkadasglari [8] siirlis performansini degerlendirerek siiriiciiniin acemi olup olmadigini
tahmin eden bir sistem ile ilgili 6n caligma gerceklestirmiglerdir. Bu deneye iki adet
16 yasinda acemi siiriicii katilmistir. Bu siiriiciilere bes adet temel siiriis komutu sesli
olarak verilmisgtir. Siiriiciilerin bu komutlara verdigi manevra tepkileri CAN hattindan
tespit edilip karsilagtirarak siiriis performans degerlendirmesi yapilmistir.

Uyanik veri kiimesi kullanilarak farkli hiz degerlerinde dakikadaki gaz-fren pedal ge-
cis sayis1 analiz edilerek erkek ve kadin siiriiciilerin siiriis karakteristigi ile ilgili bir
calisma gergeklestirilmistir . Bu ¢alismada kadinlarin gaz-fren pedal gegislerinin er-
keklere gore daha az oldugu saptanmistir. Ayrica Uyanik veri kiimesini kullanan bu
calismada [9], histogram teknigi kullanilarak CAN hatt1 {izerinden direksiyon acist,
ara¢ hizi, gaz pedali ylizdesi ve fren pedali bilgilerinden siiriicii profili ¢ikarilmaya
calisiimistir. Deneylerde ii¢ kadin ii¢ erkek siiriicti kullanilmistir. Sonuclar su sekilde
yorumlanmustir; (1) direksiyon ac1 de8isimi cok olan soforler i¢in serit takip sistemi,
(i1) ara¢ hiz degerleri normalin {istiinde olan siiriiciiler i¢in seyir kontrol sistemi veya
hiz sinirlayici, (iii) gaz pedal yiizdesi ve fren kullanimi yiiksek olanlar icin yakat tii-
ketim uyaricis1 Onerilmistir. Ayrica fren pedal kullanimi bilgisinin siiriiciiniin siiriig
uzmanlik seviyesi ile ters orantili oldugu ve bu konu ile ilgili belirleyici rol oynaya-
cagi belirtilmektedir. Aracin hizinin ve gaz pedal kullanimi yiizdesinin siiriicii cinsiyeti
icin belirleyici olabilecegi de not edilmelidir.

CAN hatt1 verileri birer zaman serisidir. Bu veriler tizerinde kiimeleme gibi islemle-
rin uygulanabilmesi i¢in verilerin uygun formlara doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu-
nunla ilgili olarak ECG kalp atim zaman serisi verilerine, DTW yoOntemini uygula-
yarak bu veriler icerisindeki anomalilerin kiimeleme islemi gerceklestirilerek tespit
edildigi bir ¢calisma gerceklestirilmistir [10]. Bagka bir ¢calismada ise XBox oyun kon-
solunun Kinect hareket algilama donaniminin zaman serisi verilerine, HMM ve DTW
uygulanarak el-kol hareketleri tespit edilmeye calisilmigtir [11].

Bazi1 6zel siiriis davraniglari arag siiriiciisiiniin taninmasinda ayirt edici olabilmektedir.
Bir arastirmada, arac¢ tek doniis davranigi kullanilarak siiriicii tanima gerceklestirilmis-
tir [12]. Veri kiimesi; Ingolstadt-Almanya’da gercek trafikte siiriiciilerin tek doniisii
esnasinda tork, direksiyon acisi, direksiyon doniis hizi, direksiyon ivmesi, motor devri
ve gaz-fren pedal pozisyonu gibi 12 farkli sensor verisinin kaydedilmesi ile olusturul-
mustur. Bu zaman serisi verilerinden siiriicii siniflandirirken kendi gelistirdikleri bir si-
niflandiriciyr kullanmislardir. Siniflandirmalar, veri kiimesinde en ¢ok gerceklestirilen
12 farkli tek doniis tipi’nin (kirsal, sehir, otoyol vb.) her biri icin gerceklestirilmistir.
Belirtilen arag verileri kullanilarak 5 siiriiciiniin 12 farkli doniis tipinin her biri icin
yapilan siniflandirmalarda ortalama %50,1 dogruluk orani elde edilmistir. Bir bagka
calismada, motor hizlanma ve yavaglama verilerini kullanarak siiriici siniflandirma
gerceklestirmektedir [13]. Bu ¢alismayi digerlerinden ayiran en 6nemli faktor deneyde



ki siiriictilerin yagiin 70 ve tizeri olmasidir. Veri kiimesi 14 adet stabil sagliga sahip
stiriicliniin 1 y1l boyunca siiriis yapmasi1 sonucunda olusturulmustur. Bu verilere ¢cok
sinifli LDA siniflandiricilart uygulanmasi sonucunda; hizlanma durumunda ortalama
%34, yavaslama durumunda ise %30 dogruluk oranina ulagmistir. Ayrica yapilan ana-
lizler sonucunda, donme ve duraksama gibi siiriis manevralarinin siiriicii tanima icin
daha yiiksek potansiyele sahip oldugu tespit edilmistir. Bunlarin yaninda, gercek bir
aracin CAN hatt1 verilerinden hangilerinin siiriicli tanimada daha karakteristik ozellik-
ler olusturduguna dair bir ¢calisma yapilmistir [14]. Analiz sonuclarina gore duraklama
ve donme manevralarinin hizlanmaya gore daha iyi performans gosterdigi gozlem-
lenmistir. Ayrica bu tip verileri tek bagina kullanmak yerine birlestirerek kullanmanin
stiriici ayristirmasinda daha basarili oldugu tespit edilmistir.

1.2 Tezin Organizasyonu

Boliim 2°de, arastirmamizda kullandigimiz sistemin metodolojisi ve Uyanik veri kii-
mesinin 6n analizi yer almaktadir. Boliim 3’de, hiyerarsik kiimeleme yontemi ve bu
yontemle gerceklestirilen siiriicii kiimeleme deneyleri anlatilmigtir. Boliim sonunda,
deney sonuglar1 analiz edilmistir. Boliim 4 ve 5’de siniflandirma deneyleri gerceklesti-
rilmistir. Bu deneylerin bir geregi olarak uygulanan 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma
algoritmalarina Boliim 4’de yer verilmistir. Bu genel kisimlarin haricinde bu boliimde
stiricii cinsiyet siniflandirma deneylerinin metodolojisi, veri On igleme asamalar1 ve
deney sonuclarinin analizi yer almaktadir. Boliim 5’de siiriicti tanima deneyleri ger-
ceklestirilmigtir. Bu deneylerin metodolojisi, veri n isleme asamalar1 ve deney sonuc-
larinin analizi anlatilmigtir. Ayrica bu boliimde siiriicii tanima deneylerinin bir sonucu
olarak; uygulanmas1 konusunda goriis belirttigimiz kisisel veri mahremiyeti konusuna
da yer verilmistir. Son boliimde ise aragtirmamizin genel degerlendirmesi yapilmstir.



2. ARASTIRMA BILESENLERI ANALIZI VE METODOLOJISI

2.1 Arastirma Metodolojisi

Sekil 2.1, arastirmada kullandigimiz metodolojileri asamalar halinde gostermektedir.
Ust diyagram akig: siiriicii kiimeleme deneyleri icin kullandigimiz metodolojiyi, alt
diyagram akis1 ise siiriicii cinsiyet siniflandirma ve siiriicii tanima deneylerinde kul-
landigimiz metodolojiyi ifade etmektedir.

Veri
Dondgiimi Hiyerarsik
ve Benzerlik Kiimeleme
Hesabi (Scipy)
(DTW, DDW)

Degerlendirme

Oznitelik
Cikarimi ve
On isleme
(Tsfresh,
Weka)

Simiflandirma
(Weka)

Sekil 2.1: Arastirma metodolojisi.

Ust diyagram akisinda, ilk asama veri doniisiimii ve benzerlik hesabidir. Bu asamada
girdi olarak gelen ham zaman serisi verileri, veriler arasi benzerlik hesabinin gercek-
lestirilebilmesi icin veri doniisiim islemleri yapilarak uygun bir forma doniistiiriiliir.
Ardindan, farkli 6l¢ciim metriklerine gore veri ciftleri arasinda benzerlik hesab1 yapi-
larak bir mesafe vektorii olusturulur. Sonra, bu vektore Python Scipy kiitiiphanesinin
hiyerarsik siniflandirma algoritmalar1 uygulanarak bir dendogram olusturulur. En son
asamada ise uygulanan deney konfigiirasyonunun basarimi degerlendirilir.

Alt diyagram akisinda, ilk agsama 6znitelik ¢cikarimi ve veri onislemedir. Bu asamada
girdi olarak gelen ham zaman serisi verilerinden Tsfresh kiitiiphanesi kullanilarak belli
sayilarda 6znitelik ¢ikarimi yapilir ve veri iizerinde bazi 6n isleme prosediirleri gercek-
lestirilir. Bu iglemler 6znitelik secme, ayristirma ve sif veri sayist dengeleme olarak



ortaya ¢ikabilmektedir. Sonra, On islemeye tabi tutulmus veri kiimesine siniflandirma
algoritmalar1 uygulanir. Veri 6n isleme ve siniflandirma islemlerinde Weka programi
kullanilmaktadir. En son asamada ise uygulanan siniflandirma algoritmalarinin dogru-
luk oranlar1 degerlendirilir.

2.2 Uyanik Veri Kiimesi On Analizi

Bu boliimde Uyanik veri kiimesinin bazi1 6zelliklerini ayrintili olarak acgiklayacagiz ve
stiricii kiilmeleme igleminden 6nce veri kiimesi 6n analizi gerceklestirecegiz.

Uyanik veri kiimesini Sabanci Universitesi VPA laboratuvarindan aldik [15]. 88 erkek
ve 17 kadin siiriiciiniin siiriis verileri, Istanbul’da otoyol ve sehir ici yollar1 iceren 25
km’lik sabit bir rotada kaydedilmistir. Verinin boyutu yaklasik 750 gigabayttir. Bu ve-
rilerin igerisinde video kayitlari, ses kayitlari, lazer mesafe olger kayitlari, GPS kayit-
lar1, jiroskop kayitlar1 ve CAN hatti kayitlar bulunmaktadir. Her siiriicii icin bu kayit
alanlar1 mevcuttur. Siiriiciiler sisteme, kaydin yapildig:1 sehir kodu, cinsiyetleri ve sii-
riicti sistem kodlar1 girilerek kayit edilmistir. Dolayisiyla, siiriiciiler ile ilgili bilinen
tek kisisel 6zellik cinsiyetleridir.

Arastirmamizda bu veri kiimesinden sadece CAN hatti verilerini kullandik. Araclar
icin CAN hatt1 kritik bir gorev tistlenmektedir. Arag bilesenleri bu hat iizerinden kendi
aralarindaki iletisimi saglar. Ayn1 zamanda siiriiciiyii arag ile ilgili bilgilendirmek iizere
giden tiim sinyaller de bu hat iizerinden gecer. Uyanik aracinda bu hat {izerinden gelen
19 farkl tipte veri kayit altina alinmigtir. Bu kayitlar, her siiriiciiniin CAN hatti sinyali
sisteme ulastikca zamana bagh olarak kaydedilmistir. Yani, veri kiimesi bir cesit cok
boyutlu zaman serisi verisidir. CAN hatt1 6l¢iimleri hakkinda ayrintili bilgi Cizelge
2.1°de verilmektedir.

ADC1 ve ADC?2 oznitelikleri bir¢ok siiriicii i¢in veri kiimesinde mevcut degildir. Bu
sebepten oOtiirli aragtirmaya dahil edilmemiglerdir. Buna ek olarak, WSFR, WSFL,
WSRR ve WSRL degerleri VS degeri ile yiiksek oranda korelasyon gostermektedir.
Bu yiizden artik olduklar diisiiniilerek ¢calismaya dahil edilmemislerdir. 25 kilometre-
lik rotada geri vites kullanilmadig1 i¢in deneyde herhangi bir ayirt edici 6zelligi olma-
yan RG verileri de aragtirmaya dahil edilmemistir. Sonug olarak, arastirmamizda 10
adet CAN hatt1 verisi kullanilmistir. Bunlar SWA, SWRS, VS, PGP, ERPM, NS, YR,
CS, BS ve C’dir.

Zaman serilerinin nasil goriindiigiinii gostermek amaciyla rastgele segilen ve kod ad-
lar1 Erkek-2003, Kadin-1007 olan siiriiciiler i¢in sirasiyla Sekil 2.2°de VS zaman gra-
fikleri gosterilmistir. Bu sekilde, Erkek-2003 siiriiciisiiniin parkuru tamamlama siiresi
yaklagik 36 dk’dir. Maksimum ulastigi hiz 122 km/s’dir. Kadin-1007 siiriiciisiiniin par-



kuru tamamlama siiresi yaklagik 60 dk’dir. Maksimum ulastig1 hiz 94 km/s’dir. Gra-
fiklerde goriildiigii iizere, erkek siiriicli kadin siiriiciiye gore daha hizlidir. Siiriiciilerin
hiz degerleri farkli olmasina ragmen, iki siiriicii de rotanin ayn1 kisimlarinda benzer
grafiksel yiikseligler ve inisler sergilemistir.

Cizelge 2.1: Uyanik arac1t CAN hatt1 verileri.

Kod Isim Metrik
SWA Direksiyon Acisi (deg) — Float
SWRS | Direksiyon Radyal Doniis Hizi (deg/s) — Float
VS Ara¢ Hiz1 (km/h) — Float
WSFR Sag On Teker Hizi (km/h) — Float
WSFL Sol On Teker Hizi (km/h) — Float
WSRL Sag Arka Teker Hizi (km/h) — Float
WSRR Sol Arka Teker Hizi (km/h) — Float
PGP Gaz Pedali Basma Yiizdesi (% percent) — Float
ERPM Motor Devri (rpm) — Float
NS Vites Bosta veya Degil (0/1) — Bool
YR Savrulma Orani (rad/s) — Float
CS Debriyaj Durumu (0/1) — Bool
RG Geri Vites (0/1) — Bool
BS Fren Durumu (0/1) — Bool
C Debriyaj Maksimum (0/1) — Bool
ADCI Fren Pedali Basinct (kgf/cm2) — Float
ADC2 Gaz Pedali Basinct (kgf/cm2) — Float

Zaman serilerinin nasil goriindiigiinii géstermek amaciyla rastgele secilen ve kod ad-
lar1 Erkek-2003, Kadin-1007 olan siiriiciiler i¢in sirastyla Sekil 2.2°de VS zaman gra-
fikleri gosterilmistir. Bu sekilde, Erkek-2003 siiriiciisiiniin parkuru tamamlama siiresi
yaklagik 36 dk’dir. Maksimum ulastigi hiz 122 km/s’dir. Kadin-1007 siiriiciisiiniin par-
kuru tamamlama siiresi yaklasik 60 dk’dir. Maksimum ulastig1 hiz 94 km/s’dir. Gra-
fiklerde goriildiigii iizere, erkek siiriicti kadin siiriiciiye gore daha hizlidir. Siiriiciilerin
hiz degerleri farkli olmasina ragmen, iki siiriicii de rotanin ayni kisimlarinda benzer
grafiksel ytikselisler ve inisler sergilemistir. Sekil 2.3, ayni siiriiciilerin fren pedali kul-
lanim oranlarin1 gostermektedir. Bu veri tipi ikili olarak ifade edilir ve fren pedalinin
anlik durumunu gosterir. 0 fren pedalina basilmadigini, 1 ise basildigini gostermek-
tedir. Erkek-2003 siiriiciisii siiriisii boyunca %?24 oraninda fren pedalin1 kullanmistir.



Kadin-1007 siiriiciisii ise siiriigii boyunca %17.7 oraninda fren pedalin1 kullanmigtir.
Oranlar incelendiginde anlasiliyor ki, erkek siiriiciiniin fren pedalin1 kullanma orani
kadin siiriiciiye gore daha yiiksektir. Bunun sebepleri ise hizin daha yiiksek olmasi ve
daha sik gerceklesen yukari-agagi hiz degisimlerdir. Bununla birlikte, kadin siiriiciiniin
daha dengeli bir siiriis izledigi goriilmektedir. Dort grafik birlikte degerlendirildiginde
sOyleyebiliriz ki, rastgele secilen iki siiriiciiniin siiriis davraniglar1 gercekten birbirle-
rinden farklidir. Dolayisiyla, bu sonu¢ siniflandirma caligmasinin etkili olacagina dair
iyi bir ipucudur.
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Sekil 2.2: (a) Erkek-2003 VS Zaman Serisi , (b) Kadin-1007 VS Zaman Serisi.

Zero
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Sekil 2.3: (a) Erkek-2003 Fren Pedali Kullanma Orani , (b) Kadin-1007 Fren Pedali
Kullanma Orani.



3. SURUCU KUMELEME

Bu aragtirmamizda 105 adet siiriiciiniin CAN hatt1 VS ve ERPM zaman serilerine hi-
yerarsik kiimelendirme islemi uygulanmigtir. Amacimiz siiriiciilerin zaman serisi veri-
lerinin birbirlerine olan uzakliklarini farkli metriklere gore hesaplayarak siiriicii grup-
landirma islemini gerceklestirmektir. Bu bize siiriiciilerin siiriis davraniglarina gore
ayristirilabildigini gosterecektir. Bu kisimda hiyerarsik kiimeleme yontemi ve bu yon-
temle gerceklestirilen siiriicii kiimeleme deneyleri anlatilmistir. Bu deneyleri gergek-
lestirirken kullandigimiz veri doniisiim metodlar1 (DTW, DDW), veriler aras1 mesafe
hesaplama ve veri kiimeleri arast mesafe hesaplama yontemleri anlatilmigtir. Boliim
sonunda hiyerarsik kiimelendirme sonucunda ortaya ¢ikan dendrogram sonuglar1 ana-
liz edilmistir.

3.1 Veri On Islemesi

Siiriicii a igin bir zaman serisi verisini (6rnegin VS) T8¢ =< (t{,v{), (t5,v5), ...,
(t4,,v4,) > vektoril ile gosterelim. Burada, na =TSl vektoriin boyutunu, her bir ele-
man (#{,v¢) ise serinin degerinin #{ zamaninda v{ oldugunu gosterir. Benzer sekilde,
siiriicii b icin zaman serisini TS°= < (t{’ ,vll’),(té’,vg),...,(tgb,vﬁb) > ile gosterelim.
Her iki siiriicii aymi parkuru (i) farkl: farkl siirelerde tamamlayabileceginden, yada (ii)
ornekleme zaman araliklar1 farkli olabileceginden na=nb olmak zorunda degildir.

DTW gibi nokta silme, ekleme ve esleme yaparak serileri olabildigince birbirine ben-
zetmeye calisan edit-distance tabanli metrikler, genetik siireclerde oldugu gibi, farkl
serilerin ayni siirecin evrimlesmis ¢iktilart oldugu kabuliine dayanir. Fakat, siiriis veri-
leri bu sekilde seriler olmadigindan siiriicii zaman serilerinin DTW ile karsilastirilmasi
yanlis sonuglara gotiirebilir. Ornegin, zaman serisi degerleri VS’yi gostermek iizere
TS5 =< (0.1,49),(0.2,50),(0.3,51) > ve TS” = < (0.1,49),(0.2,150), (0.3, 50),
(0.4,51) > olsun. Bu durumda b siiriiciisiiniin (0.2, 150) noktast DTW tarafindan sili-
nerek iki seri arasindaki uzaklik sifir olarak bulunabilir. Oysa, a siiriiciisii yaklasik 50
km/s sabit hizla giden, b siiriiciisii ise ani hizlanip (49km/s dan 150 km/s) ani yavasla-
yan (150km/s dan 50 km/s) birbirine benzemez iki siiriiciidiir.

Uyanik veri kiimesinde tiim siirticiiler aym parkuru tamamladiklarindan siiriis verileri
farkli olsa da katettikleri mesafe aynidir. Bu 6zellikten yararlanarak asagida farkl iki
slirlictiniin zaman serisi verileri arasindaki uzaklig1 6lgmek amaciyla DDW (Dynamic
Distance Warping) olarak adlandirdigimiz bir doniisiim tanimlanmaktadir.



3.1.1 Dynamic time warping

DTW, zaman serilerinin uzunluklarindaki farkliliklardan bagimsiz olarak iki seri ara-
sinda mesafe 6lciimleri gerceklestirir. Islem sonucunda, Sekil 3.1°de goriildiigii iizere
iki zaman serisinin birbirlerine en yakin elemanlar1 eslestirilerek, seriler arasindaki
baglantilarin yer aldig1 bir biikiilme Oriintiisii olusturulur. Bu yontemin farkli kullanim
alanlar vardir. Buna ornek olarak seslerden sozciik tanima sistemi verilebilir.

Time Series X

Time Series Y

S [ N IS S I S Ay Iy A S I N
Time

Sekil 3.1: iki zaman serisi arasindaki biikiilme oriintiisii [16].

Problem Formiilasyonu. 7.5 nin deger bileseni X = < x1 = v{, xp = V9, ...,
X|X| = Vg > Ve TSP nin deger bileseni Y = < y; = v’f, V2=V, Yy = vf’lb > olarak
iki zaman serisi tanimlanmistir. IX| ve Y] bu serilerin uzunluklarini ifade etmektedir.

Bu iki seri kullanilarak W = < wy,w»,...,wg > biikiilme oriintiisii olusturulmustur.
K biikiilme oriintiisiiniin uzunlugudur ve max(|X|,|Y|) < K < |X|+|Y| esitsizligine
uymaktadir. Bu oriintiiniin k" elemam wy = (i, j) olarak gosterilir. i notasyonu X se-
risinin indeksini, j notasyonu ise Y serisinin indeksini gostermektedir. Ayni1 zamanda
bu indekslerin biikiilme Oriintiisii icerisinde monoton bir sekilde artis gostermesi ge-
rekmektedir.

Biikiilme oriintiisiiniin uzunlugu Esitlik 3.1°de [16] belirtilen formiile gore hesaplanir.

k=K
Dist(W) =Y Dist(wi, wy;) (3.1
k=1

Dist(W) biikiilme oriintiisiiniin kiimiilatif uzakligidir. Dist (wy;, wy;) ise; X ve Y serile-
rinin sirastyla i ve j indekslerinde bulunan elemanlarinin arasindaki uzaklig ifade et-
mektedir. Burada Euclidean mesafe hesaplama yontemi kullanilmistir. Ayn1 zamanda
W serisinin k indeksinde bulunan degeridir.
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Dist(W) kiimiilatif uzakliginin optimal sonug i¢in minimal olmas1 gerekmektedir. Bunu
saglamak amaciyla dinamik programlama teknigi kullanilmistir. Bu yaklagimda, tim
problem tek bir seferde ¢oziilmek yerine alt problemlere ayristirilir ve bu alt problem-
ler ¢oziilerek ¢coziime ulagilir. Zaman serileri elemanlar1 arasindaki minimum mesafeyi
bulmak icin Esitlik 3.2’de belirtilen dinamik programlama formiilasyonu kullanilir.

Bu formiile gore kiimiilatif uzaklik hesaplanirken, her bir eleman ¢ifti arasinda hesap-
lanan uzakliga, bu elemanlardan bir birim gerideki eleman ciftleri icin hesaplanan kii-
miilatif uzakliklarin en kiiciigii eklenir. Boylece eslesen son elemanlara varildiginda,
hesaplanan son kiimiilatif uzaklik degeri olabilecek en kiiciik degerde olur. Boylece
iki zaman serisi arasindaki mesafe hesaplanmig olur [16].

3.1.2 Dynamic distance warping

Parkurun uzunlugu P metre olsun. Parkuru sabit hizla kateden sanal bir arag¢/siiriicti
diisiinelim ve parkuru her biri p metre olan M (yani, M=P/p) parcaya ayirdigimizi
varsayalim. Ayrica her bir parcada bir adet zaman serisi Ol¢iimii yaptigimizi (top-
lam M 0l¢iim) diisiinelim. Bu durumda sanal ara¢ s’nin bu parkurdaki zaman se-
risi 78" =< (1,v}),(2,v3),-..,(M,v},) > olarak gosterilir. Gosterimde (j,v}) ciftini,
J- parcadaki serinin degeri v;’dir seklinde okuruz. Bu zaman serisini esdeger olarak
indisleri 1 den M ye kadar olan vj- dizisi olarak da diisiinebiliriz.

Siirticii a i¢in TS =< (¢f,v{), (t5,v5), ..., (te,,v&,) > verildiginde bu zaman serisini
M uzunluktaki sanal arag hareketinde anlatilan 7'S* = < (1,v}),(2,v5),..., (M,v},;) >
zaman serisine doniistiirme igslemi DDW olarak adlandirilir ve formal olarak DDW:
TS* — TS°® fonksiyonu olarak ifade edilir.

DDW fonksiyonu her bir (¢/,v¢) € TS* noktasin (j, vj) € TS° noktasina esler. Bu-
rada;

Jj < max(1,[Mx (1] — 1)/ (t5, —1{)]) olarak bulunur ve v} - v{ olarak belirlenir.

Kisaca aciklamak gerekirse, birinci asamada, DDW fonksiyonu [t{,z7,] zaman arali-
gindaki 7S zaman serisini [1, M] tamsay1 indis araliginda tanimhi 7§* zaman serisine
olcekleyerek yerlestirir. Islem sonrasinda eslesmeyen j noktalari ikinci bir asamada
(enterpolasyon) ise eslesen en yakin komsusunun degeri kullanilir.

DDW fonksiyonu tiim siiriiciiler i¢in uygulandiginda her bir siiriicii icin M boyutlu bir
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vektor elde edilir. Her bir vektdr M boyutlu uzayda bir nokta olarak temsil edilerek bu
noktalar arasindaki Minkowski uzakliklar1 kolayca hesaplanabilir.

Ornek. a ve b siiriiciileri i¢in 7%= <(0.1, 49), (0.2, 50), (0.3, 51)> ve T'S” = <(0.1,
49), (0.2, 150), (0.3, 50), (0.4, 51)> verilmis olsun. Ayrica M = 5 secilmis olsun. Bu
durumda,

Birinci asama sonunda:
DDW(T'§%)=<(1, 49), (2, 7), (3,50 ), (4, 1), (5, 51)>
DDW(T'S%)=<(1, 49), (2, 150), (3, ?), (4, 50), (5, 51)> olarak hesaplanir.

Ikinci asamada ise hesaplanmayan degerler (? ile gosterilen) igin kendisine en yakin
indisdeki deger kullanilir. Eger esit uzaklikta iki indis varsa soldaki deger en yakin ka-
bul edilir. Bu durumda ikinci asama sonunda doniistiiriilmiis zaman serileri asagidaki
gibi hesaplanir.

DDW(T $%)=<(1, 49), (2, 49), (3, 50), (4, 50), (5, 51)>
DDW(T'S?)=<(1, 49), (2, 150), (3, 150), (4, 50), (5, 51)>.

DDW doéniistimii sonrasi a ve b siiriiciilerinin vektorleri esit boyuttadir (M=5 boyutlu).
DTW’nin aksine ornektende anlasilacag: iizere bu iki DDW vektorii arasindaki Eucli-
dean uzaklig1 hesaplanabilirdir ve daha da 6nemlisi uzaklik sifir degildir.

DDW doniisiimii Algoritmik olarak Sekil 3.2°de verilmistir. Algoritma da iki adet M ve
bir adet na sayisinda dongii oldugundan algoritmanin zaman karmagikligr O(max{na,
M})’dir. Burada son dongiide j’ye en yakin indis olan k’y1 bulmanin O(1)’de yapila-
cagi na >> M yada M >> na olmadig1 miiddetce kesindir. Diger bir deyisle e§er na/M
< K (bir sabit) oldugunda, birinci asama sonunda ? iceren vektor elemanlarinin sayisi
M/K’dan fazla olamaz. Hatta, ? sembolleri diizgiin dagildigindan ardarda K degerden
en az birisi ? olamaz. Boylelikle, bir ? degerine en yakin ? olmayan indisi bulmak O(K
= sabit) = O(1)’dir.

DDW isleminin seklin goriiniimiinii korudugunu gostermek amaciyla, veri kiimesin-
den rastgele 3 adet siiriicli secilmistir. Bu siiriiciilerin VS-Zaman ve ERPM-Zaman
grafikleri orjinal haliyle ve DDW doniisiimii uygulanmig haliyle Sekil 3.3 ve 3.4’de
gosterildigi lizere cizdirilmis ve karsilagtirma yapilmistir. Bunun sonucunda goriil-
mektedir ki; her iki veri tipi i¢cinde orjinal grafik oriintiisii ile DDW doniistimli grafik
Oriintiisii ¢cok yiiksek oranda benzesmektedir. Buradan da DDW algoritmasinin donii-
siim yaparken sekli olabildigince korudugunu soyleyebiliriz.

Deneylerimizde bahsi gegen veri doniisiim tekniklerinin uygulanmasinin ardindan me-
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safe Olclimii i¢in uygun forma gelen veriye farkli mesafe 6l¢iim yontemleri uygula-
nir. Deneylerde uygulanan mesafe hesaplama metrikleri DTW, Euclidean, Cityblock,
Chebyshev’dir. DTW i¢in DTW doniigiim yontemi, diger 3 mesafe metrigi icin DDW
doniisiim yontemi uygulanmistir. Bunun neticesinde bir mesafe vektorii olusturulur.
Bu mesafe vektoriine Python Scipy kiitiiphanesinin linkage metodu average opsiyonu
ile uygulanarak hiyerarsik kiimelendirme islemi gergeklestirilir. Bu iglemin ardindan
ortaya c¢ikan sonug vektorii dendrogram olarak gorsel bir agag¢ yapisinda ifade edilir.

3.2 Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimelemede, veri kiimesinde bulunan alt kiimelerin hiyerarsik baglantilar
cesitli metodlar uygulanarak olusturulmaya calisilir. Bu islemin sonunda dendrogram
ismi verilen bir agac yapisi olusur. Iki cesit hiyerarsik kiimeleme stratejisi vardir. ilki
asagidan yukar1 dogru agacin olusturulmasi yaklasimidir. Bu yaklagimda her bir veri
birleserek agaci olusturur. Diger yaklasim ise yukaridan asagiya dogru agacin olustu-
rulmasidir. Burada ise tek bir kiitmeden 0zyinelemeli olarak dagilmalar gerceklesir ve
agac yapraklara dogru olusur. Kiime birlesme ve dagilma islemleri aggozlii algoritma
mantigia gore ¢alisir. Agac olusturma yontemi seciminden sonra veriler arasindaki
benzesmenin Ol¢iilebilmesi i¢in uygun bir mesafe 6l¢iim yonteminin sec¢ilmesi gerek-
mektedir. Bu yontemlere, Esitlik 3.3, 3.4 ve 3.5’da formiilleri gosterilen metrikler 6r-
nek verilebilir.

Algoritma 1. Dynamic Distance Warping, DDW
Girdi. 757= <(t%, V*), (%, V22), ..., (tns, VEno)>, v M
Ciktr. 75°= <(1, v1), (2, v&2), ., (M, Vo)
For j=1to M do // ilk deger atama
G, )€, ?)
For i= t3; to t3,, do // Birinci asama
JE€ max{1, T M*(t%- t%)/( to- t51) 1}
G, v) € (i v@)
For j=1 to M do // ikinci asama (Enterpolasyon)
If (j, v5) == (j, ?) then
k€ min {|jk| : (k vi) I=(k, ?)}
G, vi) € (k, v

return T75°

Sekil 3.2: Dynamic distance warping (DDW) algoritmasi.
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Sekil 3.3: (a) Erkek-2015(31) VS zaman serisi, (b) Erkek-2015(31) DDW doniisiimlii
VS zaman serisi, (c) Erkek-2034(49) VS zaman serisi, (d) Erkek-2034(49)
DDW doéniisiimlii VS zaman serisi, (e) Erkek-2035(50) VS zaman serisi, (f)
Erkek-2035(50) DDW doniisiimlii VS zaman serisi.
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Sekil 3.4: (a) Erkek-2015(31) ERPM zaman serisi, (b) Erkek-2015(31) DDW donii-
siimliit ERPM zaman serisi, (c) Erkek-2034(49) ERPM zaman serisi, (d)
Erkek-2034(49) DDW doniisiimlit ERPM zaman serisi, (e) Erkek-2035(50)
ERPM zaman serisi, (f) Erkek-2035(50) DDW doniisiimliic ERPM zaman
serisi.
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Chebyshev Mesafesi = max( |v¢ —V2| 1k € {1,2,..,M}) (3.3)

M

Y (v —8)? (3.4)

k=1

Euclidean Mesafesi =

M
City Block Mesafesi =Y |vi — Vo) (3.5)
k=1

Veri uzay1 i¢in uygun metrik belirlendikten sonra linkage kriteri belirlenir. Bu kriter ile
alt iki veri kiimesi arasindaki benzesmenin hesaplama yontemi kararlastirilmis olur. Bu
yontemlere ornek olarak, Esitlik 3.6’de formiilii gosterilen average yontemi gosterile-
bilir. Bu formiilde A ve B veri uzayindaki iki alt kiimeyi temsil etmektedir. Dist(a,b)
ifadesi ise bu kiimeler igerisindeki iki noktanin arasindaki mesafeyi hesaplamada kul-
lanilan mesafe fonksiyonunu ifade etmektedir. IAl ise A kiimesinin uzunlugunu ifade
eder. Bu islem sonucunda iki kiime arasindaki mesafe hesaplanmig olur. Bdylece artik
hiyerarsik kiimelemeyi gerceklestirmeye hazir hale geliriz.

Dist(A,B) Z Z Dist(a,D) (3.6)
|A\ 1Bl ik sek

3.3 Deney Sonuclari ve Yorumlar

Bu kisimda DTW ve DDW (Euclidean, Cityblock, Chebyshev) mesafe 6l¢iim yontem-
leri kullanilarak olusturulan dendrogram sonuglarini inceleyecegiz.

Sekil 3.5, 3.6, 3.7, 3.8, 3.9, 3.10 ve 3.11°de belirtilen dendrogramlarda y ekseninde
suiriiciiler arasindaki mesafe, x ekseninde ise siiriiciilerin indeksleri belirtilmektedir.
Veri kiilmemizde 105 adet siiriiciiniin 17 tanesi kadin, 88 tanesi erkektir. Dendrogram-
larda belirtilen siiriicii indekslerinden [0,16] araligindakiler kadin siiriiciileri, [17,104]
araligindakiler ise erkek siiriiciileri belirtmektedir. Dendrogram kiimeleri belli mesafe
esik degerlerine gore renklendirilmislerdir. Sonuglar incelendiginde kadin siiriiciile-
rin dendrogram igerisinde farkli kiimelenmeler icerisinde dagilim gosterdigi, kendile-
rini biiyiik oranda kapsayan bir kiimelenme yapis1 olusturamadiklar1 gozlemlenmistir.
Buradan VS ve ERPM CAN verileri kullanarak hiyerarsik kiimeleme islemini bahsi
gecen mesafe metrikleri ile gerceklestirdigimizde cinsiyet ayriminin gerceklestirile-
medigi ¢ikariminm yapabiliriz.
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Dendrogramlar incelendiginde farkli 6l¢iim metriklerinin farkli siiriicii kiimelenme-
lerine sebep oldugu goriilmektedir. Ornegin Sekil 3.11°de goriildiigii iizere kiimelen-
dirmeler birbirine ¢ok yakindir ve kesin bir ayriklastirma gozlemlenmemektedir. Bu
benzerligin sebebinin DTW’nin mesafe hesaplarken bazi u¢ verileri yok saymasin-
dan kaynaklandigini tespit ettik. Bu kistas ve siiriis siireleri dikkate alinarak sonuclar
incelendiginde daha ideal formda olan kiimelenmeye euclidean deneyi kullanilarak
ulagilmigtir.

Sekil 3.7 ve 3.8’de gosterilen dendrogramlarda ki siiriicii dagilimininin dogrulugunu
test etmek amaciyla her bir CAN verisi icin iki farkli deney gerceklestirilmistir. Ik
deneyde agacin en alt seviyelerinde aym koke bagli 6 kisilik bir siiriici grubu segil-
mistir. Dendrogram yapisi geregi bu kardeslerin mesafelerinin birbirine yakin olmasi
gerektigini beklemekteyiz. Diger deneyde ise agacin farkli derinlik seviyelerinden 4
stiriicti secilmistir. Burada ise dendrogram yapis1 geregi farkli derinlik seviyelerinde
ki verilerin aralarinda ki mesafelerin fazla olmasi gerektigini beklemekteyiz. Sekil 3.7
ve 3.8’de deneyler icin secilen siiriiciiler ¢erceve icerisinde gosterilmistir. Bu grafik-
lerin ve varsayimlarimizin dogrulugunu gostermek amaciyla secilen siiriiciilerin VS
zaman ve ERPM zaman grafikleri olusturulmustur. Sekil 3.12 ve 3.13’de agacin en alt
seviyelerinden ayni koke bagl olarak secilen 6 adet siirliciiniin sirasiyla VS zaman ve
ERPM zaman grafikleri gosterilmektedir. Grafikler incelendiginde siiriiciilerin siiriig
stirelerinin birbirine yakin oldugu ve grafik oriintiilerinin benzer oldugu gozlemlen-
mektedir. Sekil 3.14’de ve 3.15’da agacin farkli derinlik seviyelerinden secilen 4 adet
stiriiciiniin sirasiyla VS zaman ve ERPM zaman grafikleri gosterilmektedir. Grafikler
incelendiginde siiriis siirelerinin birbirine yakin olmadig1 ve grafik oriintiilerinin farkli
oldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 3.5: DDW(Chebyshev) CAN VS dendrogram sonucu.

17



2500 4

Mesafe

1500 4

1000 4

500 4

Sekil 3.6: DDW(Chebyshev) CAN ERPM dendrogram sonucu.

Sekil 3.7°de yer alan cerceveler Sekil 3.12 ve 3.14’de grafikleri cizdirilen siiriiciileri
belirtmektedir. Gorselde toplamda 5 farkli siiriicii kiimesi (¢erceve) bulunmaktadir.
Bu kiimeler igerisinde yer alan siiriiciiler sistem numarasi(indeks) kullanilarak soldan
saga dogru sirastyla [2035(50)], [1003(0), 2079(94), 2083(98), 2022(37), 2078(93),
2084(99)], [2073(88)], [2068(83)], [1004(1)] olarak ifade edilmektedir.
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Sekil 3.7: DDW(Euclidean) CAN VS dendrogram sonucu.
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Sekil 3.8’de yer alan cerceveler Sekil 3.13 ve 3.15°da grafikleri cizdirilen siiriiciileri
belirtmektedir. Gorselde toplamda 5 farklt siiriicii kiimesi (¢erceve) bulunmaktadir.
Bu kiimeler icerisinde yer alan siiriiciiler sistem numarasi(indeks) olarak soldan saga
dogru sirastyla [2015(31)], [2035(50)], [2059(74)], [2032(47), 2080(103), 2089(104),
2070(85), 2013(29), 2019(34)], [2034(49)] olarak ifade edilmektedir.
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Sekil 3.8: DDW(Euclidean) CAN ERPM dendrogram sonucu.
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Sekil 3.9: DDW(City Block) CAN VS dendrogram sonucu.
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Sekil 3.10: DDW(City Block) CAN ERPM dendrogram sonucu.

Sekil 3.11’de dendrogram sonucu gosterilen deneyde, mesafe dl¢iim yontemi olarak
euclidean kullanilmigtir. Gorselde goriildiigii iizere siiriicli kiimelerinin kapasitesi az
ve birlesme noktalarinin derinlik seviyeleri birbirine ¢ok yakindir. Bu yiizden ayirt
edici bir sonug¢ alinamamastir.
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Sekil 3.11: DTW(Euclidean) CAN VS dendrogram sonucu.
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Sekil 3.13: (a) Erkek-2032(47) ,ERPM zaman serisi, (b) Erkek-2088(103) ERPM za-
man serisi, (¢) Erkek-2089(104) ERPM zaman serisi, (d) Erkek-2070(85)
ERPM zaman serisi, (e) Erkek-2013(29) ERPM zaman serisi, (f) Erkek-
2019(34) ERPM zaman serisi.
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Sekil 3.14: (a) Erkek-2035(50) VS zaman serisi, (b) Kadin-1004(1) VS zaman serisi,
(c) Erkek-2068(83) VS zaman serisi, (d) Erkek-2073(88) VS zaman serisi.

3.4 Tartisma

Siiriicli kiimelendirme arastirmamizda siiriici VS ve ERPM verilerini kullanarak 4
farkl1 mesafe Ol¢ciim yontemi ile hiyerarsik kiimelendirme yapilmistir. Dendrogram
grafiklerinde cinsiyet ayriminin gergeklestirilemedigi tespit edilmistir. Buna kadin sii-
riiciilerin siiriis siirelerinin, kendilerinden sayica ¢ok daha fazla olan erkek siiriiciilerin
stirig siireleri ile benzerlik gostermesi ve hiyerarsik kiimelendirme yonteminin VS ve
ERPM verileri ile tek basina bu konuda ayirt edici olamamasinin sebep oldugu anlasil-
mistir. Bu konunun haricinde Euclidean sonuclari incelendiginde siiriis siirelerine gore
stiriicti gruplandirmanin tutarli oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 3.15: (a) Erkek-2015(31) ERPM zaman serisi, (b) Erkek-2034(49) ERPM zaman
serisi, (¢) Erkek-2035(50) ERPM zaman serisi, (d) Erkek-2059(74) ERPM
zaman serisi.
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4. CINSIYET SINIFLANDIRMA

Bu arastirma siiriicti CAN hatt1 verileri iizerinden siiriiciiniin cinsiyetini tespit etmeyi
amaglamaktadir. Bu kisim da ve Bolim 5°de gerceklestirilen deneyler veri siniflan-
dirma deneyleridir. Bu deneylerin bir geregi olarak uygulanan 6znitelik ¢ikarimi ve
siniflandirma algoritmalarina bu boliimde yer verilmistir. Bunlarin haricinde, cinsiyet
siniflandirma deneyleri icin gerekli olan veri 6n isleme siiregleri anlatilmis ve bu de-
neylerin sonuglart analiz edilmistir.

4.1 Oznitelik Cikarmm

Tiim siiriiciiler ayn1 rotada siiriis yapmasina ragmen, siiriiglerini tamamlama siireleri
ayni degildir. Sekil 2.2°de de agikca goriildiigii lizere siiriis tamamlanma siireleri si-
rastyla yaklagik 36 dakika ve 60 dakikadir. Siiriisler gercek trafikte farkli zamanlarda
gerceklestirildiginden o andaki trafik yogunlugu ve bircok cevresel faktor siiriis hi-
zina etki edebilmektedir. Dolayisiyla, siiriis siiresinden bagimsiz ve sabit bir 6znitelik
kiimesine ihtiyacimiz vardir. Bu amacla Python Tsfresh kiitiiphanesi [17] kullanilmig-
tir. Bu kiitiiphane, herhangi bir uzunluktaki zaman serisi verisinden istenilen sayida
Oznitelik ¢ikarimi yapabilmektedir.

Tsfresh matematiksel fonksiyonlardan olusan bir Python kiitiiphanesidir. Her fonk-
siyon bir Oznitelige karsilik gelmektedir. Temel olarak gorevi bu fonksiyonlara girdi
olarak verilen zaman serisi verilerinden siniflandirma icin kritik olabilecek istatiksel
sonuglar olusturmaktir. Kullanilacak fonksiyonlar konfigiirasyona bagh olarak segile-
bilir. Biz aragtirmamizda iki farkli konfigiirasyon kullandik. Ilki 8 adet 6znitelik ¢1-
karimi yapmaktadir. Bunlar; sum_values, median, mean, length, standard_deviation,
variance, maximum ve minimum matematiksel fonksiyonlaridir. Ikincisi ise bu fonk-
siyonlar1 da igerisinde barindirmaktadir yani daha kapsamlidir ve 216 adet 6znitelik
cikarimi yapabilmektedir. 216 adet 6znitelik ¢cikarimda kullanilan matematiksel fonk-
siyonlar sunlardir;

Formiillerde yer alan x notasyonu her bir siiriiciiniin bir adet CAN veri tipi i¢in kayit
altina alinan zaman serisini ifade etmektedir. Bu durumda siiriicii s’nin tek bir CAN
veri tipi i¢in zaman serisi x = < (1,x1), (2,x2),..., (n,x,) > olarak gosterilir.

Abs_Energy(x). Zaman serisi verilerinin karelerinin toplamidir. Esitlik 4.1°de belir-
tilen formiile gore hesaplanir.
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= ix% (4.1)
i=1

Absolute_Sum_of_Changes(x). Zaman serisinde ardisik veri ciftlerinin arasindaki
farkin mutlak degerlerinin toplamidir. Esitlik 4.2’de belirtilen formiile gore hesaplanir.

n—1
R =Y |xif1—x] (4.2)
i=1

Ar_Coefficient(x, (coeff, k)). Bu fonksiyon Auto Regressive igleminin maksimum
kosulsuz benzerligini hesaplamaktadir. (coeff, k) = < (@1,k1), (92,k2) >, ..., (@, km) >
olarak ifade edilir. m ifadesi bu fonksiyon kullanilarak iiretilecek 6znitelik sayisini be-
lirtmektedir. Yani bu dizin icerisindeki her bir es siiriicii icin yeni bir 6zniteligi belirt-
mektedir. k ifadesi ise o 0znitelik i¢in kullanilacak maksimum lag degerini belirtmek-
tedir. Bu oznitelikler Esitlik 4.3’de belirtilen formiile gore hesaplanir.

k
= Qo+ Z Qixe—i + & (4.3)
i=1

Augmented_Dickey_Fuller(x). Augmented dickey fuller hipotez testi zaman seri-
sinde birim kokiin olup olmadigini kontrol eder ve ilgili testlerin istatistik degerlerini
hesaplar.

Autocorrelation( x, lag). Bu fonksiyon parametre olarak gelen lag degerinin oto ko-
relasyonunu Egsitlik 4.4’de belirtilen formiile gore hesaplar. Her bir lag degeri yeni bir
oznitelik olarak hesaplanir. n ifadesi zaman serisinin uzunlugunu, 62 varyans degerini,
U ise ortalama degerini belirtmektedir.

R = n—l CEr) Z w)(x1— M) 4.4)

Count_Above_Mean(x). Bu fonksiyon zaman serisinin ortalama degerinden biiyiik
degerlerin sayisini hesaplar.

Count_Below_Mean(x). Bu fonksiyon zaman serisinin ortalama degerinden kiiciik
degerlerin sayisini hesaplar.

Cwt_Coefficients(x, (coeff, w)). Bu fonksiyon Mexican hat wavelet olarak da bilinen
Ricker wavelet i¢in devamli dalgacik doniisiimiinii hesaplar. (coeff, w) = < (¢, 0t1),
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(02,),..., (Qn,,) > olarak ifade edilir. o dalgacik fonksiyonunun genislik pa-
rametresini belirtir. m ifadesi bu fonksiyon kullanilarak iiretilecek 0znitelik sayisini
belirtmektedir. Yani bu dizin igerisindeki her bir e siiriicii i¢in yeni bir 6zniteligi ifade
etmektedir.

First_Location_of Maximum(x). Zaman serisinin maksimum degerinin ilk konu-
munu dénmektedir.

First_Location_of _Minimum(x). Zaman serisinin minimum degerinin ilk konumunu
donmektedir.

Has_Duplicate(x). Zaman serisi igerisindeki herhangi bir verinin birden fazla olup
olmadigini kontrol eder.

Has_Duplicate_Max(x). Zaman serisinin maksimum degerinin birden fazla olup ol-
madigim kontrol eder.

Has_Duplicate_Min(x). Zaman serisinin minimum degerinin birden fazla olup ol-
madigim kontrol eder.

Index_Mass_Quantile((x,q)). Bu fonksiyon zaman serisinin kiimelenme indeks de-
gerini q%’ya gore hesaplar. Her bir q degeri siiriicii i¢in yeni bir 6znitelik anlamina
gelmektedir.

Kurtosis(x). Zaman serisinin Kurtosis degerini doner.

Large_Standard_Deviation(x, r). Esitlik 4.5°de belirtilen formiile gbre zaman seri-
sinin standart sapmasinin karsilastirmasini yapar. Her bir r degeri siiriicii i¢in yeni bir
Oznitelik anlamina gelmektedir.

R = std(x) > r x (max(x) —min(x)) 4.5)

Last_Location_of Maximum(x). Zaman serisinin maksimum degerinin bulundugu
son konumu doner.

Last_Location_of Minimum(x). Zaman serisinin minimum degerinin bulundugu
son konumu doner.

Length(x). Zaman serisinin uzunlugunu doéner.

Longest_Strike_Above_Mean(x). Zaman serisinin ortalama degerinden biiyiik veri-
lerden olusan en uzun ardisik alt serinin uzunlugunu hesaplar.

Longest_Strike_Below_Mean(x). Zaman serisinin ortalama degerinden kiiciik veri-
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lerden olusan en uzun ardigik alt serinin uzunlugunu hesaplar.

Maximum(x). Zaman serisinin maximum degerini doner.

Mean(x). Zaman serisi verilerinin ortalama degerini doner.

Mean_Abs_Change(x). Ardisik zaman serisi verilerinin aralarindaki farkin mutlak

degerlerinin ortalamasini Esitlik 4.6°da belirtilen formiile gore hesaplar.

1 n—1
R ==Y |xi1—xi (4.6)
i1
Mean_Change(x). Ardisik zaman serisi verilerinin aralarindaki farklarin ortalamasini
Esitlik 4.7°de belirtilen formiile gore hesaplar.

1 n—1
R = — Z Xi+1 — X (4-7)
n -
i=1
Median(x). Zaman serisinin medyan degerini doner.
Minimum(x). Zaman serisinin minimum degerini doner.

Number_Cwt_Peaks(x, n). Bu fonksiyon zaman serisinde farkli veri araliklarindaki
tepe noktalarini tespit eder ve sayilarini hesaplar. n parametresi maksimum veri genis-
ligini ifade eder. Her bir n degeri siiriici i¢in yeni bir 6znitelik anlamina gelmektedir.

Percentage_of Reoccurring_Datapoints_to_All_Datapoints(x). Bu fonksiyon za-
man serisinde birden fazla bulunan verilerin toplam veriye oranini yiizde olarak he-
saplar.

Quantile(x, q). Bu fonksiyon zaman serisinin q dagilimin hesaplar. Bu sonu¢ zaman
serisi siralandiginda %q’dan daha biiyiik degerleri ifade eder. Her bir q degeri siiriicii
icin yeni bir 6znitelik anlamina gelmektedir.

Range_Count(x, min, max). Bu fonksiyon zaman serisinde [Min-Max) araligindaki
degerlerin sayisini doner.

Ratio_Value_Number_to_Time_Series_Length(x). Bu fonksiyon zaman serisinde
sadece tek bir 6rnegi bulunan veri sayisinin tiim veri sayisina oranini hesaplar.

Skewness(x). Bu fonksiyon zaman serisinin ornek ¢arpiklik degerini hesaplar.

Spkt_Welch_Density(x, coeff). Bu fonksiyon, farkli frekanslarda zaman serisinin
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capraz gii¢ spektrum yogunlugunu tahmin eder. Bunu yapmak i¢in, zaman serileri 6nce
zaman etki alanindan frekans etki alanina kaydirilir.

Standard_Deviation(x). Zaman serisinin standart sapma degerini doner.

Sum_of Reoccurring_Data_Points(x). Zaman serisinde birden fazla bulunan veri
noktalarinin toplamini doner.

Sum_of_Reoccurring_Values(x). Zaman serisinde birden fazla bulunan verilerin de-
gerlerinin toplamini doner.

Sum_values(x). Zaman serisindeki verilerin degerlerinin toplamini doner.

Symmetry_Looking(x, r). Esitlik 4.8’de belirtilen formiil uygulanarak zaman serisi-
nin dagiliminin simetrik olup olmadigina karar verilir. r parametresi veri aralik yiizde-
sini belirtmektedir. Her bir r degeri siiriicii i¢in yeni bir 6znitelik anlamina gelmektedir.

R = |mean(x) —median(x)| < r x (max(x) — min(x)) (4.8)

Time_Reversal_Asymmetry_statistic(x, lag). Bu fonksiyon Esitlik 4.9°da belirtilen
formiilii hesaplamaktadir. Her bir lag degeri siiriicii i¢in yeni bir 6znitelik anlamina
gelmektedir.

1 n—2lag

2 2
R= —— X201 Xitlae — Xitlag X2 (4.9)
n—2lag z_zé i+2lag Vi+lag = Aitlag A

Value_Count(x, value). Zaman serisindeki degerlerin bulunma sayilarini doner. value
sayilacak degeri ifade etmektedir. Her bir value degeri siiriicii i¢in yeni bir 6znitelik
anlamina gelmektedir.

Variance(x). Zaman serisinin varyansini hesaplar.

Variance_Larger_than_Standard_Deviation(x). Zaman serisinin varyansinin stan-
dart sapmasindan biiyiik olup olmadigin1 gosterir [17].

Oznitelik ¢ikarim islemi uygulandiktan sonra, her bir siiriicii icin CAN hatt1 verisine
0zel karakteristiklerini ifade eden 6zniteliklerin oldugu, tablo formunda yeni bir uzay
olusturmus oluruz.

Sekil 4.1°de Erkek-2003 siiriiciisiiniin ham hiz zaman serisi verisi grafik olarak goste-
rilmektedir. Cizelge 4.1’de ise bu siiriiciiniin Sekil 4.1°de gosterilen ham VS CAN hatti
verisine Oznitelik ¢ikarimi uygulanmasi sonucunda ortaya cikan 216 adet 6zniteligin
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bir parcas: ifade edilmektedir. Ayrica bu ¢izelgede koyu renk ile yazilanlar Tsfresh
8’11 oznitelik konfigiirasyonunda yer alan 6znitelikleri belirtmektedir. Veri 6n isleme
ve siniflandirma asamalarinda artik bu yeni olusan veriler islem gormektedir.

120+

100+

801

60+

VS (km/h)

401

201

0 500 1000 1500 2000
Time (s)

Sekil 4.1: Erkek-2003 VS zaman serisi.

4.2 Siiflandirma Algoritmalar:

Deneylerimizde Weka SVM, J48, RF, ABM1, MLP, VP and BN siniflandirma algorit-
malar1 kullanilmigtir. Algoritmalarin prensipleri ve ¢calismamiza adaptasyonu sonraki
adimda anlatilmaktadir.

SVM’nin temel manti81 dogrusal olarak ayristirilabilen veri yapilar icin en iyi ayirict
diizlemin belirlenmesidir. SVM siniflandiricilari, arali§i maksimum yapan en optimal
ayirici diizlemi olusturmaya calisir. Dogrusal olarak ayristirllamayan veri yapilari, do-
niisiim teknigi ile farkli bir boyuta taginarak ¢oziiliir. Bu doniisiim kernel fonksiyon-
lart uygulanarak gerceklestirilir. Deneylerde polinom kernel fonksiyonu kullanilmistir.
Weka’da bulunan SMO yontemi SVM algoritmasi tabanlidir. Bu yontem sezgiler kul-
lanarak SVM egitim verisini daha kiiciik problemlere boler ve ¢ozer. Boylece bu siireg
daha hizli bir hale getirilebilir. Ayn1 zamanda veri normallestirmesi de yapmaktadir
[18]. Deneylerimizde SMO yontemi kullanilmisgtir.

J48 algoritmas1 bir karar agaci algoritmasidir. C4.5 algoritmasinin Weka’da ki acik
kaynak kodlu halidir. Oznitelik entropi hesaplarinda bilgi kazanim teorisini kullanir.
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Budama yontemi olarak aga¢ olusum sonrasi budama kullanilir.

Cizelge 4.1: Erkek-2003 VS CAN hatt1 verisine 0znitelik ¢ikarimi uygulanmasi sonu-
cunda ortaya ¢ikan 216 6zniteligin bir kismu.

Oznitelik Ad1 Deger
Variance_larger_than_standard_deviation 1
Has_duplicate_max 0
Has_duplicate_min 1
Has_duplicate 1
Sum_values 860726.89
Augmented_dickey_fuller -4.04
Abs_energy 59803957.91
Mean_abs_change 0.21
Mean_change -7.20E-19
Median 35.71
Mean 43.58
Length 19748
Standard_deviation 33.59
Variance 1128.65
Skewness 0.51
Kurtosis -0.90
Absolute_sum_of_changes 4321.96
Longest_strike_below_mean 1478
Longest_strike_above_mean 2685
Count_above_mean 8362
Count_below_mean 11386
Last_location_of minimum 1
First_location_of _minimum 0
Percentage_of_reoccurring_datapoints_to_all_datapoints 0.95
Sum_of_reoccurring_values 101118.32
Sum_of_reoccurring_data_points 851498.74
Ratio_value_number_to_time_series_length 0.094
Maximum 122.56
Minimum 0
Time_reversal_asymmetry_statistic_lag_1 -10.41
Time_reversal_asymmetry_statistic_lag_2 -39.40
Time_reversal_asymmetry_statistic_lag_3 -86.18
Large_standard_deviation_r_0.0 1
Large_standard_deviation_r_0.1 1
Large_standard_deviation_r_0.05 1
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Bu algoritmanin tercih edilme sebebi anlagilmasi ve yorumlanmasi basittir ve proble-
mimizde ki 6znitelikler arasindaki korelasyonun az olmasi sebebiyle tercih edilmistir
[19].

Random forest kolektif bir karar agaci makine 6grenme algoritmasidir. Bu algoritmada
tiim veri i¢in tek bir karar agaci olusturmak yerine, veri dnceden boyutu belirlenmis
parcgalara boliiniir ve her bir parca i¢in bir karar agaci olusturulur. Daha sonra bu karar
agaclarindan ¢ikan sonuclarin birlestirilmesi ile nihai sonug elde edilir. Verimizin karar
agaclar1 yapisina uygunlugundan ve literatiirdeki kullaniminin fazla olusundan dolay1
tercih edilmigtir [20].

AdaBoostM1 kolektif bir makine 6grenme algoritmasidir. Amaci zayif siniflandiricilar
kullanarak giiclii bir siniflandirict olusturmaktir. Bu algoritma siniflandirici olarak tek
seviyeli karar agaclar1 (Decision Stamp) kullanarak iki sinifl1 bir problemde siniflan-
dirma yaptiginda yiiksek oranda dogruluk oranlar1 vermektedir. Algoritma siniflandi-
ricilarinin verdigi agirlikli tahminlerin toplaminin sonucuna gore siniflandirma yapar.
Deneylerimizde zayif siniflandirict olarak tek seviyeli karar agaci kullanilmistir [21].

MLP ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 algoritmasidir. MLP en az 3 adet néron kat-
manindan olusur. Girdi noronlart hari¢ diger noronlar dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanirlar. Weka MLP’de aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid fonk-
siyonu kullanilir. Bu algoritma egitimde geri beslemeli (hata diizeltimli) bir sinir ag1
yapist kullanir. Bu algoritmanin Weka konfigiirasyonunda gizli katman sayis1 "a" ola-
rak belirtilmigstir. Bu su anlama gelmektedir; 1 adet gizli katman vardir ve bu gizli
katmandaki n6ron sayisi (6znitelik sayist + simif sayis1) / 2 kadardir. Dolayisiyla de-
neylerimizde MLP’de bir adet gizli katman kullanilmistir ve bu yiizden s1§ bir yapay
sinir agidir. Ayrica deneylerde kullanilan 6znitelik sayisina gore gizli katman néron
say1s1 da degisiklik gostermektedir. Dogrusal ayrigtirilamayan verileri sinir ag1 yapisi
sayesinde problemi alt pargalara bolerek ayristirabilir. Karmagik problemler icin iyi
bir yontem olarak kabul edilir. Fakat anlagilmasi ve yorumlanmasi kolay degildir ay-
rica yiiksek islem giicii ister. Literatiirdeki kullaniminin fazla olusundan dolayi tercih
edilmistir.

Voted perceptron, dogrusal siniflandiric1 perceptron algoritmasini kullanarak yiizeyler
arast maksimum aralikli siniflandirma gergeklestiren bir makine 6grenme algoritma-
sidir. Bu algoritma ¢ok boyutlu uzaylarda polinom kernel fonksiyonunu kullanarak si-
niflandirma gerceklestirebilir. SVM ile kiyaslandiginda islem siiresi daha kisadir [22].

Bayesian network Ozniteliklerin birbirleriyle bagimliliklarina gére bir DAG a1 olus-
turup olasilik hesabi kullanilarak siniflandirma yapan bir makine 6grenme algoritma-
sidir. Bu algoritmada Weka K2 lokal arama algoritmasi basit bir kestirici ile birlikte
kullanilmuastir [23].
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Tiim deneylerimizde Weka on katlamali ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmisgtir.

4.3 Veri On Islemesi

Oznitelik ¢ikarimindan sonra daha ideal bir simiflandirma igin (i) sinif veri sayis1 den-
geleme, (ii) 6znitelik igerisinde gruplandirma, (iii) uzay boyutunu azaltma veri 6n is-
leme siireclerine ihtiyacimiz vardir.

Uyanik veri kiimesi sinif veri sayilar1 kiyaslandiginda olduk¢a dengesizdir. Kadin sii-
riicii sayis1 (17) erkek siiriicii sayisina (88) gore oldukga diisiiktiir. Dengeli bir veri
kiimesi tlizerinde siniflandirma islemi gerceklestirmek daha ideal bir yaklagim olacak-
tir. Bu yaklagim ¢ogunlukla daha iyi ve giivenilir siniflandirma dogruluk oranlari elde
etmek icindir. Veri dengesizligi sorununun iistesinden gelmek icin baz1 veri kopya-
lama/0rnekleme teknikleri uygulamamiz gerekmektedir. Bu arastirmada agir1 ornek-
leme ve SMOTE olmak iizere iki teknik diistiniilmiistiir. Asir1 6rnekleme yontemi, si-
niflarin ornek sayisi esit olana dek azinlik sinifin 6rneklerini kopyalayarak arttirmaya
dayanir. Bu yontem veri kiilmemizdeki 17 kadin siiriiciiden olusan kadin azinlik sini-
fina bes veya alt1 kez kopyalama yaparak uygulandiginda, 88 erkek ve 88 kadin siiriicii
elde edilecektir. SMOTE yontemi ise en yakin komsu teknigini kullanarak azinlik si-
nifi i¢in yeni sentetik veriler olusturur [24]. Bu yontem veri setimize uygulandiginda,
17 gercek kadin siiriictiden 61 yeni sentetik kadin siiriicti iiretilir. Herhangi iki sii-
riiciiniin ayn1 rota boyunca ayni sinyalleri liretmedigini bildigimizden dolayi, aragtir-
mamizda agirt drnekleme yontemi yerine SMOTE yontemi tercih edilmistir. Tsfresh
ciktis1 sonucunda olusan 6zniteliklerin kendi i¢lerinde gruplandirilmasi, karar agaclari
gibi bazi simiflandirma algoritmalari i¢in ideal bir yap1 olusturacaktir. Bu islemi ger-
ceklestirmek icin Weka gozetimli ayristirma filtresi kullamilmistir. Bu filtre nominal
olmayan sayisal 6znitelikleri kendi icerisinde gruplara ayristirir. Bu yontemle veri kii-
mesi bazi siniflandirma algoritmalari icin daha kullanigh bir hale gelir. Bu durum daha
giiclii ayristirmalara sebep olarak dogruluk oranlarini artirabilir. Ayn1 zamanda bazi
siniflandirma algoritmalarinda bu dahili ayristirma mevcuttur. Tsfresh ile tek bir CAN
hatt1 verisinden 216 6znitelik iiretebiliriz. Eger iki CAN hatt1 verisini birlikte kullanir-
sak (6rn. VS ve CS 06znitelikleri) 432 (=216*2) 6znitelik, 10 adet CAN hatt1 verisinin
tamamini birlikte kullanirsak 2160 (=216*10) 6znitelige sahip oluruz. Ama ¢ok az sa-
yida veri (105 siiriiciiden 176 veri) ve ¢ok fazla miktarda Oznitelige sahip olmamiz
cok boyutlulugun lanetinden dolay1 sorunlu bir durum yaratabilir. Bu yiizden 6znitelik
secimi gibi uzay boyutunun azalmasini saglayan yontemlere ihtiyacimiz vardir. Neyse
ki, bir¢ok siniflandirma algoritmasi dahili 6znitelik se¢im tekniklerine sahiptir. Dogru-
dan 6znitelik secimi i¢in Weka derecelendirme algoritmasinin bilgi kazanim kriteriyle
kullaniminin iyi bir alternatif olacagin diisiindiik. Ciinkii derecelendirme algoritmasi
tiim Oznitelikleri bireysel olarak siniflandirilabilme yetenegine gore derecelendirmek-
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tedir. Tiim Oznitelikler derecelendirildikten sonra, gereksiz olanlar1 veri kiimesinden
kaldirabiliriz. Bu yontemle sinif tahmini icin ayirt edici olmayan 6znitelikler elenmig
olur. Stmiflandirma asamasinin detaylarina gegcmeden Once, veri kiimesinin cinsiyet ba-
zinda ayristirilabilir olup olmadig ile ilgili bir veri analizi 6n arastirmasi yaptik. Bu
amag¢ dogrultusunda, bazi 216 Oznitelik ¢ikarimi yapilan CAN veri tipleri iizerinde
Weka iki boyutlu temel bilesen analizi gerceklestirilmistir. Sekil 4.2’de (CAN C hatti
icin) ve Sekil 4.3’de (CAN ERPM hatti1 i¢in) iki boyutlu temel bilesen analizi yapilmig
verilerin cinsiyetlerine gore dagilimlar1 goriilmektedir. Dagilim gostermektedir ki veri
kiimesi icerisinde bulunan bazi 6beklerin cinsiyetleri ayristirilabilir. Bu sonuglar bizi
daha detayl bir siniflandirma ¢aligmasi yapmamiz konusunda cesaretlendirmistir.
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Sekil 4.2: CAN C hatt1 cinsiyet dagilima.

4.4 Deney Sonuclari ve Yorumlar

Veri sayist dengesizligi veri kiimemiz i¢in 6nemli bir konudur. Siniflara ait veri sayila-
rin1 dengeli bir seviyeye getirmek icin tiim deneylerimizde SMOTE metodu uygulan-
magtir.

Baslangic analizi olarak ayristirma igleminin sonuca etkisini inceledik. Bu metodun
bircok CAN hatt1 veri tipi iizerinde oldukga etkili oldugunu gozlemledik. Ornegin, 216
oznitelik ¢cikarimi yapilmis BS CAN hatt1 verisine ayristirma igslemi uygulandiginda
dogruluk orani 85.22% iken bu metot uygulanmadiginda dogruluk oram 70.45% ola-
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rak Olclilmiistiir. Bu nedenle, sadece ayristirma isleminin uygulandig1 deneylerin so-
nuglarm paylastik. Ik deneyimizde 6znitelik sayisindaki degisimin dogruluk oranina
etkisini inceledik. Bunun i¢in farkli miktarlarda 6znitelik ¢ikarimlar1 yaparak olustur-
dugumuz veri kiimeleri lizerinde siniflandirma islemini gerceklestirdik.

8 ve 216 oOznitelige sahip veri kiimelerinin siniflandirma sonuclarini karsilagtirdik ve
tiim CAN hatt1 veri tipleri i¢in 8 6znitelik konfigiirasyonu ile elde edilen siniflandirma
dogruluk oraninin 216 6znitelik konfigiirasyonu ile elde edilen siniflandirma dogruluk
oranina gore daha diisiik oldugunu tespit ettik. Sekil 4.4 ve 4.5°da CAN VS verisinin
siniflandirma dogruluk oranlar1 bu tespiti dogrular niteliktedir. VS vert tipi i¢in, Sekil
4.4’de ki maksimum dogruluk orani 77% oranin1 gegmezken, Sekil 4.5’da dogruluk
orant 93%’e ulagsmistir. Bu sebepten dolayi, tiim CAN hatt1 veri tipleri icin Tsfresh
216 oznitelik ¢ikarimini deneme karar1 aldik. Sekil 4.5°da hemen hemen tiim sinif-
landirma algoritmalar: i¢in dogruluk orani nadiren 80%’nin altina diismekte ve 90%
civarinda yer almaktadir. Sekil 4.5 tiim CAN hatt1 veri tipleri icin tekli kombinas-
yonda siniflandirma dogruluk oranlarini gostermektedir. Fakat biz iki farkli CAN hatti
veri tipinin 6zniteliklerinin birlestirilmesinin (216 + 216 = 432) siniflandirma dogru-
luk oranlarinin gelistirilmesine yardimci olabilecegini diisiindiik. Bu sebepten otiirii,
Sekil 4.6’da gosterilen ve bes farkli CAN verti tipi ¢iftinin kullamldig1 simiflandirma
deneyini gerceklestirdik. Sekil 4.5°daki sonuglarla kiyasladigimizda, neredeyse tiim
siniflandirma algoritmalarinin dogruluk oranlarinda artma egilimi oldugunu tespit et-
tik. Bunun iizerine daha da ileri giderek, tiim CAN hatt1 veri tiplerini (216 * 10 = 2160)
birlikte kullanarak Sekil 4.7°de gosterilen deneyi gerceklestirdik. En iyi siniflandirici
97% dogruluk oranina ulasti ve genel olarak onceki deneylere gore dogruluk oraninda
artis tespit edildi.
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Sekil 4.3: CAN ERPM hatti cinsiyet dagilimi.

35



77

76

5

70 I I I I
vs

EMLIP ESYM ERF WABM]1 EEN EVP 43

Dogruluk (%)
b 2

-
X}

=l
ey
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Sekil 4.5: 216 6znitelikli-SMOTE ve ayrigtirma filtresi uygulanan deneyin dogruluk
oranlari.
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Sekil 4.7: 2160 6znitelikli-SMOTE ve ayristirma filtresi uygulanan deneyin dogruluk
oranlari.
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Smiflandirmada temel performans kistasimiz dogruluk oranidir. Fakat ayn1 zamanda
TP, FP, Precision, Recall, F—measure ve ROC metrikleri de deneylerimizde hesaplan-
mustir. Sirasiyla Cizelge 4.2, Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’de tekli, ikili ve onlu CAN
hatt1 veri tipi kombinasyonlari i¢in en iyi sonug¢ veren siniflandirma algoritmalar1 ve
sonu¢ parametreleri gosterilmektedir. Bu sonuclar elde edilen yiiksek dogruluk oran-
lartyla uyumludur.

Tiim bu sonuclar incelendiginde ve genel ortalama dikkate alindi§inda, RF, MLP
ve SVM simniflandirma algoritmalarinin diger algoritmalara gore daha iyi performans
gosterdigine karar verdik. Cizelge 4.2, Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’de RF, MLP ve
SVM algoritmalarinin yogun bir sekilde yer almasi bu durumu dogrulamaktadir. Ay-
rica yine deney sonug¢larimiza gore, en kotii performans gosteren iki algoritma BN ve
ABM1 dir.

Cizelge 4.2: Tekli veri kombinasyonlarinin ¢esitli metriklere gore en iyi sonuglari.

Veri Tipi, En iyi Alg. | TP Oram1 | FP Oram | Precision | Recall | F—Measure | ROC Alani

BS, MLP 0.892 0.108 0.893 0.892 0.892 0.944
C,RF 0.898 0.102 0.901 0.898 0.898 0.940
CS, RF 0.915 0.085 0.924 0.915 0.914 0.958
NS, RF 0.886 0.114 0.887 0.886 0.886 0.886
PGP, RF 0.920 0.080 0.921 0.920 0.920 0.973
RPM, RF 0.943 0.057 0.943 0.943 0.943 0.985
SWA, RF 0.949 0.051 0.949 0.949 0.949 0.981
SWRS, RF 0.903 0.097 0.903 0.903 0.903 0.949
VS, RF 0.938 0.063 0.938 0.938 0.937 0.984
YR, RF 0.943 0.057 0.944 0.943 0.943 0.976

Cizelge 4.3: Ikili veri kombinasyonlarinin gesitli metriklere gére en iyi sonuclari.

Veri Tipi, En iyi Alg. | TP Oram1 | FP Oram | Precision | Recall | F—Measure | ROC Alani
BS—PGP, RF 0.949 0.051 0.949 0.949 0.949 0.990
BS—SWA, RF 0.938 0.063 0.939 0.938 0.937 0.982

BS—VS, RF 0.960 0.040 0.960 0.960 0.960 0.983
RPM—-CS, BN 0.955 0.045 0.955 0.955 0.955 0.980
RPM—YR, RF 0.949 0.051 0.949 0.949 0.949 0.985

Cizelge 4.4: Onlu veri kombinasyonlarinin cesitli metriklere gore en iyi sonuglart.

Veri Tipi, En iyi Alg. | TP Oram1 | FP Oram | Precision | Recall | F—Measure | ROC Alam
Tiim veriler, SVM 0.972 0.028 0.972 0.972 0.972 0.972
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Ikinci deneyimizde; Weka derecelendirme algoritmasini bilgi kazanim kriteri ile bir-
likte, her biri i¢in 216 6znitelik ¢ikarimi yapilmig 10 adet CAN hatt1 verisine uygu-
ladik. Tiim 6znitelikler derecelendirildikten sonra, gereksiz olanlar1 veri kiimesinden
kaldirdik. Bu islemin sonucunda, her bir CAN hatt1 verisi i¢in geriye kalan dznitelik
sayis1 Cizelge 4.5’da verilmistir. Olusan yeni veri kiimesine, Weka gozetimli ayrig-
tirma filtresi uygulanmis ve veri siniflandirilmigtir. Sekil 4.5 ile Sekil 4.8 karsilastiril-
diginda, her iki grafiginde iist sinirlarinin ayni oldugu goriilebilir. Buna ek olarak, her
bir CAN hatt1 verisi i¢in siniflandirma dogruluk oraninin benzer oldugu goriilmiistiir.
Cizelge 4.6°da ki sonuglar ile bu degerlerdirme uyumluluk gostermektedir. Sonug ola-
rak, bilgi kazanim 6znitelik se¢im iglemi siniflandirma dogruluk oraninda énemli bir

fark olusturmamustir.
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Sekil 4.8: 216 6znitelikli-SMOTE, ayristirma filtresi ve bilgi kazanim 6znitelik se¢imi
uygulanan deneyin dogruluk oranlari.

Cizelge 4.5: Her bir CAN hatti verisine bilgi kazanim 6znitelik se¢im islemi uygulan-
mast ile olusan yeni 6znitelik sayilari.

BS| C |CS| NS |PGP | RPM | SWA | SWRS | VS | YR
Oznitelik Sayilar1 | 91 |47 | 65 | 91 | 62 83 58 61 5171

Uciincii deneyimizde; Cizelge 4.5’da 6znitelik sayilar1 gosterilen veri kiimesine Weka
gozetimsiz PCA iglemi uygulanarak her bir CAN hatt1 verisi icin iki boyutlu yeni
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bir uzay yaratilmigtir ve bu olusan yeni yapida ki veri kiimesi lizerinde siniflandirma
islemi gerceklestirilmistir. Sekil 4.5 ile Sekil 4.9 karsilastirildiginda, Sekil 4.9°da gos-
terilen siniflandirma dogruluk oram bariz bir sekilde daha kétiidiir. Cizelge 4.7°de ki
sonuglar ile bu degerlendirme uyumluluk gostermektedir. Sonug olarak, PCA 6znitelik
secim iglemi siniflandirma dogruluk oranini diisiirmektedir.

Cizelge 4.6: Bilgi kazanim 6znitelik se¢imi uygulanmis tekli veri kombinasyonlarinin
cesitli metriklere gore en iyi sonuglari.

Veri Tipi, En iyi Alg. | TP Oram | FP Oram | Precision | Recall | F—Measure | ROC Alani
BS, RF 0898 0.102 0.900 0.898 0.898 0.945
C,RF 0.898 0.102 0.900 0.898 0.898 0.942
CS, SVM 0.915 0.085 0.921 0.915 0914 0.915
NS, SVM 0.886 0.114 0.887 0.886 0.886 0.886
PGP, RF 0.926 0.074 0.926 0.926 0.926 0.976
RPM, MLP 0.932 0.068 0.934 0.932 0.932 0.983
SWA, RF 0.932 0.068 0.932 0.932 0.932 0.976
SWRS, SVM 0.898 0.102 0.898 0.898 0.898 0.898
VS, RF 0.943 0.057 0.943 0.943 0.943 0.984
YR, RF 0.949 0.051 0.949 0.949 0.949 0.973
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Sekil 4.9: 216 6znitelikli-SMOTE, ayristirma filtresi ve PCA 6znitelik secimi uygula-
nan deneyin dogruluk oranlari.
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Dordiincii deneyimizde; Veri kiimesindeki veri dengesizligi problemini gidermek ama-
ciyla veri kiimesine SMOTE yo6ntemi yerine asir1 ornekleme yontemi uygulanmis-
tir ve bu veriler iizerinde siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Sekil 4.5 ile Sekil
4.10 karsilastirildiginda, Sekil 4.10’da gosterilen dogruluk orani sonuglarinin ortalama
hesabina gore daha yiiksek ciktigi sdylenebilir.Bahsi gecen agsir1 drnekleme deneyi
94.48%, SMOTE deneyi ise 91.87% ortalama dogruluk oranlarina sahiptirler. Fakat
aradaki fark kritik bir boyutta degildir ve daha 6nceden de bahsedildigi iizere agir1
ornekleme metodu calisma prensibi acisindan gergeklige yakin olmadigindan dolay1
giivenilir bir secenek olmayabilir. Cizelge 4.8’de ki sonuclar ile de bu degerlendirme-
ler uyumluluk gostermektedir.

Cizelge 4.7: PCA 0Oznitelik secimi uygulanmis tekli veri kombinasyonlarinin ¢esitli
metriklere gore en 1yi sonuglari.

Veri Tipi, En iyi Alg. | TP Oranm1 | FP Oram | Precision | Recall | F—Measure | ROC Alam

BS, RF 0.767 0.233 0.767 0.767 0.767 0.861
C,RF 0.750 0.250 0.755 0.750 0.749 0.810
CS, RF 0.727 0.273 0.729 0.727 0.727 0.815
NS, J48 0.807 0.193 0.815 0.807 0.806 0.812
PGP, RF 0.756 0.244 0.757 0.756 0.755 0.853
RPM, RF 0.773 0.227 0.773 0.773 0.773 0.819
SWA, RF 0.773 0.227 0.773 0.773 0.773 0.832
SWRS, RF 0.727 0.273 0.727 0.727 0.727 0.769
VS, J48 0.682 0.318 0.702 0.682 0.674 0.633
YR, RF 0.580 0.420 0.580 0.580 0.580 0.614

4.5 Tartisma

Cinsiyet siniflandirma aragtirmamizda dort adet deney gerceklestirilmistir. Ilk deneyi-
mizde, 6znitelik sayisini arttirmanin dogruluk oranini arttirdig: gozlemlenmistir. Ikinci
deneyimizde, bilgi kazanim yontemi kullanilarak 6znitelik se¢cimi yaptigimiz durum
ile yapmadigimiz durum arasinda dogruluk orani acisindan onemli bir fark olmadig:
goriilmiistiir. Ugiincii deneyimizde, PCA islemi uygulayarak iki boyuta diisiirdiigii-
miiz veri uzayi iizerinde gerceklestirilen siniflandirmalarin dogruluk oranlarinin ger-
ceklestirilmeyenlere gore oldukga diisiik oldugu tespit edilmistir. Son deneyimizde ise
SMOTE veri ¢ogaltma yontemi yerine asir1 drnekleme yontemi kullanildiginda or-
talama dogruluk oraninin arti@1 gozlemlenmistir. Fakat bu yontemin ger¢ek duruma
yakin olmayan veri iiretim metodu sebebiyle ilk deneyimizde kullanilmamasina karar
verilmigtir. Tiim bu deneyler incelendiginde SMOTE yontemi ile birlikte ayristirma
filtresi uygulanan ve Oznitelik sayis1 yiiksek olan veri kiimelerinde cinsiyet siniflan-
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dirma dogruluk oraninin diger deney konfigiirasyonlarina gore daha iyi sonug verecegi

degerlendirilmektedir.
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Sekil 4.10: 216 o6znitelikli-asirt 6rnekleme ve ayristirma filtresi uygulanan deneyin
dogruluk oranlari.

Cizelge 4.8: Asir1 ornekleme islemi uygulanmis tekli veri kombinasyonlarinin cesitli
metriklere gore en iyi sonuglari.

Veri Tipi, En iyi Alg. | TP Oram | FP Oram | Precision | Recall | F—Measure | ROC Alam

BS, MLP 0.898 0.102 0.911 0.898 0.897 0.898
C,RF 0.852 0.148 0.881 0.852 0.849 0.889
CS,RF 0.915 0.085 0.927 0.915 0.914 0.954
NS, RF 0.938 0.063 0.944 0.938 0.937 0.959
PGP, RF 0.966 0.034 0.968 0.966 0.966 0.997
RPM, RF 0.972 0.028 0.973 0.972 0.972 0.998
SWA, RF 0.972 0.028 0.973 0.972 0.972 0.998
SWRS, RF 0.983 0.017 0.984 0.983 0.983 0.998
VS, RF 0.983 0.017 0.984 0.983 0.983 0.998
YR, RF 0.972 0.028 0.973 0.972 0.972 0.998
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5. SURUCU TANIMA

Bu aragtirma siiriicii CAN hatt1 verileri tizerinden siiriiciiyii tespit etmeyi amaglamak-
tadir. Bu kisimda, gergeklestirdigimiz siiriicii tanima deneyleri i¢in gerekli olan veri 6n
isleme siirecleri anlatilmig ve bu deneylerin sonuclar1 analiz edilmistir. Ayrica siiriicii
tanima igleminin bir sonucu olarak; uygulanmasi konusunda goriis belirttigimiz kisisel
veri mahremiyeti konusuna da yer verilmistir.

5.1 Kigsisel Veri Mahremiyeti

"Kisisel veri, kimligi belirli veya belirlenebilir gercek kisiye iligkin her tiirlii bilgiyi
ifade etmektedir. Bu baglamda sadece bireyin adi, soyadi, dogum tarihi ve dogum yeri
gibi onun kesin teshisini saglayan bilgiler degil, aym1 zamanda kisinin fiziki, ailevi,
ekonomik, sosyal ve sair 6zelliklerine iligkin bilgiler de kisisel veridir. Bir kisinin be-
lirli veya belirlenebilir olmasi, mevcut verilerin herhangi bir sekilde bir gercek kisiyle
iligkilendirilmesi suretiyle, o kisinin tanimlanabilir hale getirilmesini ifade eder. Yani
verilerin; kisinin fiziksel, ekonomik, kiiltiirel, sosyal veya psikolojik kimligini ifade
eden somut bir icerik tagimasi veya kimlik, vergi, sigorta numarasi gibi herhangi bir
kayitla iligkilendirilmesi sonucunda kisinin belirlenmesini saglayan tiim halleri kap-
sar. Isim, telefon numarasi, motorlu tagit plakasi, sosyal giivenlik numarasi, pasaport
numarasi, 6zge¢cmis, resim, goriintii ve ses kayitlari, parmak izleri, genetik bilgiler gibi
veriler dolayli da olsa kisiyi belirlenebilir kilabilme 6zellikleri nedeniyle kisisel veri-
lerdir" [25]. Dolayisiyla arag CAN hatt1 verileride kisisel veri olarak degerlendirilebi-
lir. Ciinkii arastirmamizda da bahsettigimiz {izere bu verilerin siiriiciiyii belirlenebilir
kilabilme 6zelligi vardir. Bu veriler hukuken bu kapsam icerisinde igslem gérmelidir.

5.2 Veri On Islemesi

Cinsiyet tahmininden farkli olarak bu deneyde her bir siiriicii bir sinifi temsil etmek-
tedir. Fakat veri kiimesinde her bir siiriicii ayn1 rotada sadece bir defa siiriis yapmistir.
Dolayisiyla 6znitelik ¢ikarimi yaptigimizda her bir siiriicii i¢in sadece bir adet Oriintii
olacaktir. Bu siniflandirma i¢in ideal bir durum degildir. Bunu ortadan kaldirmak ama-
ctyla her bir siiriiciiniin siiriis verisi esit bilyiikliikte parcalara boliinmiistiir ve her parca
o siirticii i¢in kendisini tanimlayan yeni bir Oriintii olusturmustur. Bu islem sonucunda
bir siirticii boliindiigli parca sayis1 kadar veri kiimesinde ifade edilir. Siiriiciilerin top-
lam siiriig siireleri degisiklik gostermektedir. Dolayisiyla her bir siiriicii i¢in farkli mik-
tarlarda kayit altina alinan CAN hatti
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verisi bulunmaktadir. Bu yiizden verileri pargalara boldiigiimiizde pargalardaki veri
miktar siiriiciiye gore degisiklik gostermektedir. Bu durum siiriicii oriintiileri i¢in fazla
karakteristik Oznitelikler olusturmaktadir ve dogruluk orani olmasi1 gerekenden ¢ok
daha yiiksek seviyelere ¢ikmaktadir. Bu durumun sebebinin ise veri par¢calama meto-
dolojimiz oldugu ve cinsiyet siniflandirma deneyinde bu 6zniteliklerin ayirt edicilik
seviyesinin bu oranlarda olmadig: tespit edilmistir. Bu durumu normallestirmek ve
daha giivenilir bir hale getirmek amaciyla, 6znitelik ¢ikarim agamasinda veri uzun-
lugu ile direk ilgili olan matematiksel fonksiyonlarin deneylerden hari¢ tutulmasina
karar verilmistir.

Deneylerimizde siniflandirma algoritmasi olarak cinsiyet siniflandirmasi deneylerinde
dogruluk oram yiiksek olan RF ve SVM algoritmalar1 kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarimi
asamasinda ise 216 6znitelik konfigiirasyonu icerisinden uzunluktan bagimsiz olanlar
secilerek ¢ikarim gergeklestirilmistir. 8 6znitelik konfigiirasyonunun denenmemesinin
sebebi cinsiyet siniflandirma deneyinde dogruluk oraninin diisiik oldugunun bilinme-
sidir.

Sekil 5.1°de Erkek-2003 siiriiciisiiniin ham VS zaman serisi verisi grafik olarak goste-
rilmistir. Sekil 5.2°de ise bu zaman serisi verisinin esit biiyiikliikte 5 parcaya boliinmesi
ile olusan oriintiiler gosterilmistir. Burada her bir par¢a Erkek-2003 siiriiciisiinii tanim-
lamaktadir. Bu islem ile Erkek-2003 siiriiciisii veri kiimesinde artik 5 parca ile temsil
edilebilir hale gelmektedir.
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Sekil 5.1: Erkek-2003 VS zaman serisi.
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Sekil 5.2: (a) Erkek-2003 parca 1 VS zaman serisi, (b) Erkek-2003 parca 2 VS zaman
serisi, (c¢) Erkek-2003 parca 3 VS zaman serisi, (d) Erkek-2003 parca 4 VS
zaman serisi, (e) Erkek-2003 parca 5 VS zaman serisi.
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5.3 Deney Sonuclari ve Yorumlar

Ik deneyimizi, veri kiimesini farkli sayilarda parcalara boldiigiimiizde ortaya ¢ikan de-
gisimi gozlemlemek amaciyla yaptik. Bu deneyde 105 adet siiriiciiniin verileri 5, 10,
20, 40 ve 80 olmak iizere 5 farkli sayida parcaya boliindii ve bu farkli konfigiirasyon-
daki veri kiimelerinin VS CAN hatti verisi {izerinden 6znitelik ¢cikarim islemi gercek-
lestirdik. Bu islem sonucunda uzunluktan bagimsiz olarak secilen 136 adet Oznitelik
ortaya ¢cikmistir. Bu deneyin sonuglart Sekil 5.3 gosterilmistir. Sonuglar incelendiginde
verileri daha fazla parcaya bolerek siiriiciilere ait Oriintii sayisinin arttirilmasinin dog-
ruluk oranmini arttirdig: tespit edilmistir. Buradan da anlagilmaktadir ki siiriiciiye ait
veriyi arttirmak makine 6grenme prensipleri geregi siiriicii tahminini gelistirmektedir.
Cizelge 5.1 bu ¢ikarimi dogrular niteliktedir.
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Sekil 5.3: Siiriicii veri bolme sayisinin dogruluk oranina etkisinin incelendigi deneyin
sonuglart.

Cizelge 5.1: Siiriicti veri bolme sayisimin dogruluk oranina etkisinin incelendigi de-
neylerin cesitli metriklere gore en iyi sonuglart.

Veri Tipi, En iyi Alg. | TP Oram1 | FP Oram | Precision | Recall | F—-Measure | ROC Alam
VS-5,RF 0.034 0.009 0.035 0.034 0.034 0.521
VS-10, RF 0.058 0.009 0.054 0.058 0.053 0.602
VS-20, RF 0.069 0.009 0.069 0.069 0.066 0.647
VS-40, RF 0.076 0.009 0.077 0.076 0.074 0.673
VS-80, RF 0.082 0.009 0.088 0.082 0.082 0.680
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Cinsiyet siniflandirma deneyinde iki farkli CAN hatt1 veri tipinin 6zniteliklerinin bir-
lestirilmesinin dogruluk oranini arttirdigint gdzlemlemistik. Benzer bir sonucun sii-
riicii tamima icinde gecerli olup olmadigim tespit etmek icin cinsiyet siniflandirma
deneyinde en yiiksek dogruluk orani veren 3 adet CAN veri tipi cifti iizerinde ikinci
stiriicti tanima deneyimizi gerceklestirdik. Bu deneyde 105 adet siiriiciiniin verileri 20
esit parcaya boliinmiistiir ve 0znitelik ¢ikarim iglemi gerceklestirilmistir. Bu igslem so-
nucunda uzunluktan bagimsiz 271 adet 6znitelik ortaya ¢ikmistir. Bu deneyin sonuc-
lar1 Sekil 5.4°de gosterilmistir. Sonuclar incelendiginde iki farklt CAN hatti veri tipinin
birlesimi sonucunda ortaya ¢ikan dogruluk oranlarinin, Sekil 5.3’de verilerin 20 par-
caya boliindiigii deneyin dogruluk oranlarina gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Buradan da anlagilmaktadir ki CAN hatt1 verilerini birlestirerek 6znitelik sayisini art-
tirmak dogruluk oranini arttirmaktadir. Cizelge 5.2’de temel kistasimiz olan dogruluk
orani ile birlikte diger sonug¢ parametreleri ile de deney sonucu ifade edilmektedir.
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Sekil 5.4: Iki adet CAN hatt1 verisi birlesiminin dogruluk oranina etkisinin incelendigi
deneyin sonugclari.

Cizelge 5.2: Iki adet CAN hatt1 verisi birlesiminin dogruluk orania etkisinin incelen-
digi deneylerin ¢esitli metriklere gore en iyi sonuclari.

Veri Tipi, En iyi Alg. | TP Oram | FP Oram | Precision | Recall | F—Measure | ROC Alam
VS-BS, RF 0.069 0.009 0.074 0.069 0.068 0.631
ERPM-SWA, RF 0.075 0.009 0.080 0.075 0.074 0.676
ERPM-CS, RF 0.101 0.009 0.099 0.101 0.097 0.705
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Uciincii deneyimizde veri kiimesinden erkek, kadin ve her iki cinsiyetten siiriicii ice-
ren toplamda 15 adet siiriicii ¢ifti rastgele secilmistir. Bunlarin her biri siniflandirma-
nin yapilacagi bir veri kiimesini temsil etmektedir. Dolayisiyla her veri kiimesinde iki
sinif bulunmaktadir. Bu simiflar siiriiciilerin sistem numaralaridir. Bu veri hazirlama
stireclerinin ardindan VS ve SWA CAN hatt1 verileri kullanilarak uzunluktan bagim-
s1z Oznitelik ¢ikarimlarini yapilmistir ve bu 6znitelikler kullanarak iki siiriici simif-
landirilmigtir. Buradaki amacimiz ise siiriicii tahminindeki dogruluk oraninin cinsiyet
degisimine gore bir farklilik gosterip gostermeyeceginin tespit edilmesidir. Sekil 5.5
(VS) ve 5.6 (SWA)’da bu deneyin sonuglar1 gosterilmistir. Sonuglar incelendiginde
tic farkli veri kiimesinden seg¢ilen siiriicii ciftlerinin ortalama dogruluk oranlart bir-
birlerine oldukc¢a yakindir. Buradan da anlagilacag iizere cinsiyet siiriicii tahmininde
bir fark yaratmamaktadir. Dogruluk oram siiriiciiniin direk kendisi ile ilgilidir. Bu de-
neyde oldugu gibi cinsiyete gore gruplama yapmak dogru olmayacaktir. Cizelge 5.3
ve 5.4’de temel kistasimiz olan dogruluk oramni ile birlikte diger sonu¢ parametreleri
ile de deney sonucu ifade edilmektedir.
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Sekil 5.5: Cinsiyete bagh olarak rastgele secilen siiriicii ¢iftlerinin VS CAN hatt1 veri-
leri ile yapilan deneyin dogruluk oranlari.

Dordiincii deneyimizde kadin ve erkek siiriiciiler icerisinden en hizli iki ve en yavas
iki siirlicii secilmistir. Her siiriicii ¢ifti stmmflandirma isleminin gerceklestirilecegi veri
kiimesini temsil etmektedir. Dolayisiyla her veri kiimesinde iki sinif bulunmaktadir.

48



Bu smiflar siiriiciilerin sistem numaralaridir. Bu veri hazirlama siire¢lerinin ardindan
VS ve SWA CAN hatt1 verileri kullanilarak uzunluktan bagimsiz 6znitelik ¢ikarim-
larii yapilmistir ve bu 6znitelikler kullanarak iki siiriicii simiflandirilmistir. Buradaki
amacimiz siiriis siireleri arasindaki farkin siiriicii tahminine bir etkisi olup olmadiginin
gozlemlenmesidir. Beklentimiz siiriis siireleri arasindaki farkin fazla oldugu ciftlerde
siniflandirma dogruluk oraninin daha yiiksek olmasidir. Bu deneyde bu ciftler sirasiyla
birinci en yavag- birinci en hizli ve birinci en yavas- ikinci en yavas siiriicii ¢iftleridir.
Fakat hem erkek hemde kadin siiriicii ¢iftleri icin dogruluk oranlarini inceledigimizde
beklentimiz diginda bir durumun gergeklestigini gérmekteyiz. Sekil 5.7°de bu deneyin
sonucglart gdzlemlenebilir. Dolayisiyla siiriis siireleri yani hiz tek bagsina siiriicii tah-
mininde etkili olamamaktadir. Ayrica Cizelge 5.5’de temel kistasimiz olan dogruluk
orani ile birlikte diger sonug¢ parametreleri ile de deney sonucu ifade edilmektedir.
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Sekil 5.6: Cinsiyete bagli olarak rastgele secilen siiriicii ¢iftlerinin SWA CAN hatt
verileri ile yapilan deneyin dogruluk oranlar1.

5.4 Tartisma

Siirlicii tamima aragtirmamizda dort adet deney gerceklestirilmistir. Bu kisimda kul-
landigimiz arastirma metodolojisinden dolay1 mevcut ham siiriicii verisi yetersiz gel-
mektedir. Bu sebepden otiirii her bir siiriiciiniin siiriig verisi esit biiyiikliikte parcalara
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boliinmiistiir ve her parca o siiriicii i¢in kendisini tanimlayan yeni bir Oriintii olustur-
mustur.

Ik deneyimizde, siiriicii parca sayis1 degisiminin siiriicii siniflandirma dogruluk ora-
nina etkisi gézlemlenmistir. Bu gbzlem sonucunda, siiriiciiye ait oriintii say1sini arttir-
manin dogruluk oranim arttirdig1 tespit edilmistir.

Ikinci deneyimizde, her bir siiriiciiyii tanimlamak igin kullanilan 6znitelik sayisini
farkli CAN verilerini birlestirerek arttirdigimizda dogruluk oranininda arttig1 tespit
edilmistir. Ugiincii deneyimizde, siiriicii cinsiyetinin siiriiciiyii simiflandirmaya bir et-
kisi olup olmadig1 anlagilmaya calisilmistir. Bu gozlemler sonucunda, farkli ve ayni
cinsiyete sahip siiriicli ciftlerinin katildig1 deneylerin dogruluk oranlarinin birbirine
yakin oldugu gozlemlenmistir. Dolayisiyla cinsiyetin siiriicii tahmininde bir fark ya-
ratmadig1 anlagiimisgtir.

Son deneyimizde ise siirii§ siirelerinin siiriicli tanimaya bir etkisi olup olmadi81 in-
celenmigtir. Bu deney sonucunda, siiriis siireleri arasindaki farkin siiriicti tahmininde
etkili olmadigi tespit edilmistir. Tiim bu deneyler sonucunda, siiriiciiye ait veri sayisini
ve Ozniteligi arttirmanin siiriicti tantma dogruluk oranini arttirdig1 anlagilmistir.

Cizelge 5.3: Cinsiyete bagli olarak rastgele segilen siiriicii ¢iftlerinin VS CAN hatt1
verileri ile yapilan deneyin ¢esitli metriklere gore en iyi sonuclari.

Veri Tipi, En iyi Alg. | TP Oram | FP Oram | Precision | Recall | F—Measure | ROC Alam
2001-2002-VS , SVM 0.675 0.325 0.679 0.675 0.673 0.675
2003-2018-VS, RF 0.825 0.175 0.826 0.825 0.825 0911
2001-2018-VS, RF 0.925 0.075 0.926 0.925 0.925 0.975
2032-2048-VS, SVM 0.725 0.275 0.726 0.725 0.725 0.725
2003-2048-VS, RF 0.800 0.200 0.803 0.800 0.799 0.900
1012-1015-VS, SVM 0.625 0.375 0.625 0.625 0.625 0.625
1015-1018-VS, RF 0.650 0.350 0.656 0.650 0.646 0.734
1012-1018-VS, RF 0.600 0.400 0.601 0.600 0.599 0.711
1007-1009-VS, RF 0.925 0.075 0.935 0.925 0.925 0.945
1009-1015-VS, RF 0.625 0.375 0.633 0.625 0.619 0.634
2013-1010-VS, RF 0.875 0.125 0.876 0.875 0.875 0.880
2080-1019-VS, RF 0.675 0.325 0.675 0.675 0.675 0.735
2013-1019-VS, RF 0.850 0.150 0.850 0.850 0.850 0.909
2038-1017-VS, RF 0.500 0.500 0.500 0.500 0.499 0.474
2080-1017-VS, SVM 0.675 0.325 0.675 0.675 0.675 0.675
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Cizelge 5.4: Cinsiyete bagh olarak rastgele se¢ilen siiriicii ¢iftlerinin VS SWA hatti
verileri ile yapilan deneyin ¢esitli metriklere gore en iyi sonuglari.

Veri Tipi, En iyi Alg. | TP Oram | FP Oram | Precision | Recall | F—Measure | ROC Alam
2001-2002-SWA , SVM 0.700 0.300 0.700 0.700 0.700 0.640
2003-2018-SWA, RF 0.925 0.075 0.926 0.925 0.925 0.931
2001-2018-SWA, RF 0.900 0.100 0.900 0.900 0.900 0.929
2032-2048-SWA, RF 0.625 0.375 0.628 0.625 0.623 0.685
2003-2048-SWA, RF 0.850 0.150 0.850 0.850 0.850 0911
1012-1015-SWA, RF 0.775 0.225 0.776 0.775 0.775 0.749
1015-1018-SWA, RF 0.550 0.450 0.555 0.550 0.540 0.504
1012-1018-SWA, RF 0.675 0.325 0.675 0.675 0.675 0.666
1007-1009-SWA, RF 0.925 0.075 0.935 0.925 0.925 0.978
1009-1015-SWA, RF 0.550 0.450 0.555 0.550 0.540 0.530
2013-1010-SWA, RF 0.900 0.100 0.900 0.900 0.900 0.970
2080-1019-SWA, SVM 0.725 0.275 0.756 0.725 0.716 0.725
2013-1019-SWA, RF 0.975 0.025 0.976 0.975 0.975 0.998
2038-1017-SWA, SVM 0.725 0.275 0.730 0.725 0.723 0.725
2080-1017-SWA, RF 0.625 0.375 0.628 0.625 0.623 0.664
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Sekil 5.7: Hiza bagl olarak secilen siiriicii ¢iftlerinin VS ve SWA CAN hatt1 verileri
ile yapilan deneyin dogruluk oranlari.
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Cizelge 5.5: Hiza bagh olarak secilen siiriicii ¢iftlerinin VS ve SWA CAN hatti verileri
ile yapilan deneyin ¢esitli metriklere gore en 1yi sonuglari.

Veri Tipi, En iyi Alg. TP Oram | FP Oram | Precision | Recall | F—Measure | ROC Alam
EHK1-EHK2-VS , RF 0.900 0.100 0.900 0.900 0.900 0.963
EYKI-EYK2-VS, RF 0.725 0.275 0.726 0.725 0.725 0.819
EHK1-EYK1-VS, RF 0.875 0.125 0.876 0.875 0.875 0.975
EHK1-EHK2-SWA , RF 0.925 0.075 0.926 0.925 0.925 0.980
EYKI-EYK2-SWA, RF 0.750 0.250 0.750 0.750 0.750 0.716
EHK1-EYK1-SWA, RF 0.950 0.050 0.950 0.950 0.950 0.993
EHE1-EHE2-VS , RF 0.775 0.225 0.776 0.775 0.775 0.889
EYEI-EYE2-VS, RF 0.600 0.400 0.601 0.600 0.599 0.651
EHE1-EYEI1-VS, SVM 0.750 0.250 0.753 0.750 0.749 0.750
EHE1-EHE2-SWA , RF 0.825 0.175 0.826 0.825 0.825 0.892
EYEI-EYE2-SWA, SVM 0.825 0.175 0.826 0.825 0.825 0.892
EHEI1-EYE1-SWA, SVM 0.875 0.125 0.884 0.875 0.874 0.875
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6. SONUC VE ONERILER

Arastirmamizda Uyanik veri kiimesi CAN hatt1 verilerini kullanarak siiriicti kiime-
leme, siiriicii cinsiyet siniflandirma ve siiriicii tanima ile ilgili deneyler gerceklestirdik.
Siirticii kiimeleme deneylerinde DTW ve kendi gelistirdigimiz DDW veri doniisiim
metodlarin1 uygulayarak farkli mesafe metriklerine gore hiyerarsik siiriicii kiimeleme
yaptik. Bu deneydeki amacimiz siiriis davraniglarina gore gruplamanin ne ol¢iide ba-
sarilabildigini test etmekti. VS ve ERPM CAN verileri iizerinde yapilan deneylerin
sonuglarina gore siiriis siireleri bazinda tutarh siiriicii gruplamalar1 elde ettik. Fakat
sliricti cinsiyetlerine gore bir gruplandirmanin yapilmadigim tespit ettik. Bunun iize-
rine bu ayrimi gergeklestirmek i¢in daha gelismis makine 6grenme tekniklerini kullan-
maya karar verdik ve siiriicii cinsiyet siniflandirma deneylerini gerceklestirdik. Siiriicii
cinsiyet siniflandirma deneylerinde veri cogaltma, 6znitelik ¢ikarimi, 6znitelik eleme
ve ayristirma veri On igleme metodlarini uygulayarak siniflandirma dogruluk oraninda
0.97 gibi yiiksek bir dogruluk oranina ulagtik. Yiiksek basarimli bu sonug ile CAN sii-
riis sinyallerinden siiriicti 6zellik ¢ikariminin yapilabilecegini dogrulamis olduk. Elde
edilen sonuclar iizerine, bu verilerden direk siiriiciiniin kendisini tanimanin ne dlgiide
basarilabildigini test etmek amaciyla siiriicii tamima deneylerini gerceklestirdik. Sii-
riicii tamima deneylerinde kendi gelistirdigimiz bir Oriintii parcalama teknigi ve 6zni-
telik ¢ikarimi veri 6n igleme metodlarii uygulayarak 105 adet siiriicii arasindan 0.1
dogruluk oraninda siiriicii siniflandirma iglemini gerceklestirmeyi basardik. Cinsiyet
ve slirii siirelerinin bu siniflandirma dogruluk oranina gelistirici bir etkisi olmadi-
g1 gozlemledik. Literatiir arastirmasi1 kisminda siiriicii siniflandirma ile ilgili bir¢ok
calisma mevcuttur [4] [5] [6]. Fakat bu ¢alismalar, kullanilan temel teknikler baki-
mindan birbirine benzemektedir. Arastirmamizda ise bu yontemlerden tamamen farkli
bir metodoloji kullanilmigtir. Ayrica, dier caligsmalardan farkli olarak deneylerimize
veri kiimesinde bulunan tiim siiriiciiler dahil edilmistir. Siniflandirilacak siiriicii say1-
sinin deney dogruluk oranlarina kritik bir etkisi bulunmaktadir. Bunlarin haricinde, li-
teratiir aragtirmalarinda CAN verilerini birlestirmenin siiriicii sinifflandirmasini olumlu
etkilediginden bahsedilmistir [14]. Deney sonuglarimiz bu ¢ikarimi dogrulamaktadir.
Donme ve durma manevralarinin daha karakteristik yapida oldugu belirtilmistir [13].
Deney sonuglarimiz incelendiginde, bu siiriis davraniglar1 gerceklestirilirken kullani-
lan CAN hatti verilerinin siniflandirma dogruluk oranlarinin yiiksek oldugu goriilmek-
tedir.

Aragtirmamizda ki temel amag, siiriiciiyli tanimay1 gerceklestirmek ve ona yardimci
faktorleri tespit ederek literatiire kazandirmaktir. Ayn1 zamanda bu amag, CAN veri-
lerinden siiriicii ile ilgili ¢ikarimlarin yapilabildigini ispatlayarak bu verilerin hukuki
boyutta hassas kisisel veri olarak degerlendirilmesi gerektiine de

53



hizmet etmektedir. Elde ettigimiz deney sonuclari da siiriis riintiilerinin kisilerin 6zel-
liklerini yansittiklarin1 ve bu verilerin paylasilirken hassas bir veri olarak ele alinmasi
gerektigini dogrulamaktadir. Bunlarin yani sira calismamizin, gelecekte kullaniminin
giderek artacagi ongoriilen kisiye 6zel siiriis ¢oziimleri konseptine bir teknolojik alt
yap1 olarak fayda saglayacagim diisiinmekteyiz.

Gelecekteki arastirmalarimizda, siiriis sinyallerinden siiriicii yas grubu, egitim sevi-
yesi gibi diger kisisel 6zelliklerin ¢ikarimi ve siiriicti tanima dogruluk oraninin gelis-
tirilmesi ile ilgili calismalar yapmay1 planlamaktayiz. Ayrica farkli veri kiimelerini de
kullanarak calismamizin kapsamini genigletmeyi ve mevcut aragtirma yontemlerimizi
bu veri kaynaklari i¢cin de dogrulamay1 hedefliyoruz.
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