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BILDIRIM

Enstitii tarafindan onaylanan Yiiksek Lisans tezimin tamamini veya herhangi bir kismini
basili veya dijital bicimde arsivleme ve asagida belirtilen kosullar dahilinde erisime
acma iznini KTO Karatay Universitesine verdigimi bildiririm. Bu izinle, Universiteye
verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende kalacak ve gele-
cekteki calismalar (makale, kitap, lisans, patent vb.) icin tezimin tamaminin veya bir
boliimiiniin kullanim haklar1 yalnizca bana ait olacaktir.

Tezimin biitiiniiyle kendi ¢alismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi
ve tezimin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Telif hakki bulunan
ve sahiplerinden yazili izinle kullanilmasi zorunlu olan kaynaklari, yazili izin alarak
kullandigimi ve istenildiginde izinlerin suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhiit
ederim.

Yiiksekogretim Kurulu tarafindan yayimlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime A¢ilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda, tezim,
asagida belirtilen kosullar haricince, YOK Ulusal Tez Merkezi ve KTO Karatay Univer-
sitesi Acik Erigsim Sisteminde erisime acilir.

(1] Enstitii / Fakiilte Yonetim Kurulu karari ile tezimin erisime acilmasi mezuniyet
tarihimden itibaren 2 y1l ertelenmistir.!

(] Enstitii / Fakiilte Yonetim Kurulunun gerekgeli karari ile tezimin erigsime agilmasi
mezuniyet tarihimden itibaren ... ay ertelenmistir.>

O Tezimle ilgili gizlilik karar1 verilmistir.>*

14 Aralik 2022

Bahadirhan KELES

! MADDE 6(1) Lisansiistii tezle ilgili patent bagvurusu yapilmasi veya patent alma siirecinin devam etmesi durumunda, tez
danismaninin Onerisi ve enstitli anabilim dalinin uygun goriisii lizerine enstitii veya fakiilte yonetim kurulu iki yil siire ile tezin
erisime agilmasinin ertelenmesine karar verebilir.

2 MADDE 6(2) Yeni teknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, heniiz makaleye doniismemis veya patent gibi yontemlerle
korunmamis ve internetten paylasiimasi durumunda 3. sahislara veya kurumlara haksiz kazan¢ imkani olusturabilecek bilgi ve
bulgulari iceren tezler hakkinda tez danigmaninin Onerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun goriisii iizerine enstitii veya fakiilte
yonetim kurulunun gerekgeli karari ile alt1 ay1 agmamak iizere tezin erisime agilmasi engellenebilir.

3 MADDE 7(1) Ulusal ¢ikarlari veya giivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve giivenlik, saglik vb. konulara iligkin
lisansiistii tezlerle ilgili gizlilik karari, tezin yapildigi kurum tarafindan verilir. Kurum ve kuruluslarla yapilan igbirligi proto-
kolii gercevesinde hazirlanan lisansiistii tezlere iligkin gizlilik karari ise, ilgili kurum ve kurulusun 6nerisi ile enstitii veya fakiiltenin
uygun goriisii tizerine tiniversite yonetim kurulu tarafindan verilir. Gizlilik karari verilen tezler Yiiksekogretim Kuruluna bildirilir.

4 MADDE 7(2) Gizlilik karari verilen tezler gizlilik siiresince enstitii veya fakiilte tarafindan gizlilik kurallari gercevesinde muhafaza
edilir, gizlilik kararinin kaldirilmasi halinde Tez Otomasyon Sistemine yiiklenir.
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ETIiK BEYAN

KTO Karatay Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Tez Hazirlama ve Yazim Kural-
laria uygun olarak Dr. Ogr. Uyesi H. Oktay ALTUN damismanliginda tarafimdan iire-
tilen bu tez calismasinda; sundugum tiim veri, enformasyon, bilgi ve belgeleri bilimsel
etik kurallar1 ¢ercevesinde elde ettigimi, tiim degerlendirme, analiz, bulgu ve sonuclari
bilimsel usullere uygun olarak sundugumu, tez ¢alismasinda yararlandigim kaynaklarin
tiimiine bilimsel normlara uygun bi¢imde atifta bulunarak kaynak gosterdigimi, tezimin
kaynak gosterilen durumlar disinda 6zgiin oldugunu bildirir, aksi bir durumda aleyhime
dogabilecek tiim hak kayiplarimi kabullendigimi beyan ederim.
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TESEKKUR

Bu ¢alismanin gerceklestirilmesinde, degerli bilgilerini benimle paylasan, kullandig1 her
kelimenin hayatima kattig1 6nemini asla unutmayacagim saygideger danisman hocam;
Dr. Ogr. Uyesi H. Oktay ALTUN’a, calismam boyunca benden bir an olsun yardimlarini
esirgemeyen calisma arkadaslarim Onder DEMIRTAS, Hiiseyin YAVUZ ve Miicahit
PALA’ya sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica bana ¢alisma alam sunan KTO Karatay Universitesi’ne bunun yaninda tezi ta-
mamlamamda beni destekleyen sirketim YCP Bilgi Teknolojileri‘ne tesekkiirlerimi su-
narim.
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OZET

Bahadirhan KELES

Cep Telefonu ile Alinan Ivme Verilerinden
Siiriiciilerin Kasis Geg¢islerinin Siniflandirilmasi

Yiiksek Lisans Tezi
Konya, 2022

Kasislerden hizli ve dikkatsiz gegcmek motorlu araglara zarar verebilir. Kasi-
sin araca verecegi zarar1 en aza indirgemek i¢in dogru hizla kasis iizerinden
gecilmesi gerekir. Siiriis esnasinda kasis goriildiigiinde frene basarak aracin
hiz1 azaltilmalidir. Kasise miimkiin oldugunca yavas girilmeli ve kasis tize-
rindeyken fren birakilmahdir. Ozellikle kiralik araclarda arac kiralayan
kisilerin 6zensizligi arag¢ kiralama sirketlerine ciddi maliyetler ¢ikarmakta,
bu maliyetler de yine kiralama fiyatlarina yansitilmaktadir. Bu ¢alisma,
stirticiilerin kasislerden nasil gectigi ile ilgili fikir edinilebilmesi amaciyla
yapilmistir. Gelistirilen mobil uygulama sayesinde siiriiciiler araba kul-
lanirken ivmelerinin ve kasise hizli girip girmediginin bilgisi alinmistir.
Siiriiciilere ait yaklagik olarak 85.000 satirlik veri, k-merkez (Ing., k-
means) ve agac cizit (Ing., dendogram) algoritmalar1 ile degerlendirilmis
ve boylelikle siiriiciilerin sinif sayilart dogrulanmistir. Etiketlenen verilerin
0genilmesi ise XGBoost, yapay sinir aglar1 ve evrisimli sinir aglar1 algorit-
malariyla gerceklestirilmistir. Bu algoritmalarin siniflandirma performansi
degerlendirilmistir. Siiriiclilerin araba kullanirken kasislerden nasil gectigi
belirlenmisgtir.

Anahtar Kelimeler

Ivme verilerinden siiriis smiflandirma, derin O6grenme, k-merkezli
kiimeleme, evrisimli sinir aglar



ABSTRACT

Bahadirhan KELES

Classification Of Drivers’ Transition Over Speed Bumps Based On
Acceleration Data Via Celluar Phones

Master’s Thesis

Konya 2022

Driving quickly and carelessly through bumps can damage motor ve-
hicles. To minimize damage to the vehicle, it is necessary to drive over the
bump at the right speed. During the journey, the speed of the vehicle must
be reduced in the sight of the collision. The collision should be entered as
slowly as possible and the brake should be released while on the bump. In
particular, the carelessness of users who rent a car in vehicles eliminates
serious costs to car rental companies, and this is reflected in the rental pri-
ces again. In this study, it was aimed to give an idea about how drivers pass
through bumps. Via the developed mobile application, data was obtained
about the acceleration of driving and entering the accident quickly. Appro-
ximately 85,000 lines of data of the drivers were determined by k-means
algorithm and the number of classes of the drivers were determined. The
classification of the tagged data was carried out with the implementation
of XGBoost, artificial neural networks and convolutional neural networks.
Their performance performance was evaluated. As a result, it was determi-
ned how the drivers pass through the bumps when driving.

Keywords:

Classification of drivers’ transition over speed bumps, deep learning,
k-means clustering, convolutional neural networks

vi



3. KURAMSAL CERCEVE .
3.1. Makine Ogrenmesi .
3.2. Denetimli Ogrenme .
3.3. Denetimsiz Ogrenme
3.4. k-Merkezli Obekleme
3.5. Hiyerarsik Boliitleme
3.6. Derin Ogrenme . . .

ICINDEKILER

3.7. Derin Ogrenmenin Tarihgesi . . . . . .. . ... ... ... ......

3.8. Derin Ogrenmenin Miihendislik Alanlarinda Kullanimi . . . . . . . . .
3.9. Onceki Caligmalardan Ornekler . . . . . . . ... ... .........

4. VERI TEMINI VE METOT

11

il

v

Vi

ix

O 0 N N

10

14
16
16

18

vii



4.1. VeriTemini . . . . . . . . . . o e 18

4.2. Veri Setinin Hazirlanmast . . . . . . . ... ... Lo 20
4.3. Kesfedici Veri Analizi . . . . ... ... ... ... .. .. ... ..., 21
4.4. Korelasyon Matrisi . . . . . .. ... L o 21
4.5. AykinniDeger Analizi . . . . .. .. .. ... ... 21
4.6. Verilerin Standartlagtirilmas: . . . . . . . ... 0oL 23
4.7. Tahminleme Modelinin Belirlenmesi ve Uygulanmast . . . . . . . . .. 23
4.8. Sonuclar ve Degerlendirme Kriterleri . . . . . . ... ... ... .... 28
5. SONUC VEDEGERLENDIRME . . .. ... ................ 29
6. EKLER . . . . . . 31
KAYNAKLAR . . . o 44
Ozgegmis . . . . . . . .. 46

viii



3.1
3.2

4.1
4.2
4.3
4.4

SEKILLER DiZINI

k-Merkezli obekleme akis diagrami. . . . . . .. ... ... ... ... 10
Dendrogram semast . . . . . . . . .. ..o 11
Arag igerisi telefon konumu . . . ..o oL oo oo 18
Mobil uygulama . . . . . . ... Lo 19
X, y ve z dogrultularinda ivme degisimlerinin korelasyon matrisi . . . . 21
Ivme degerlerinin kutu grafigi . . . . ... ... .. ... ....... 22

ix



1. GIRIS

Arac sigorta endiistrisi, geleneksel olarak primlerini kiimelenmis gruplara gore
hesaplamaktadir. Makne Ogrenmesi algoritmalar1 ile miisterilerin bireysel olarak
degerlendirildigi bir sisteme gecerek, miisteri memnuniyetini On plana c¢ikaran
yaklagimlari tercih etmeye yonelik egilimler bulunmaktadir. Son zamanlarda yapilan
ara¢ sigortalarindaki maliyet artiglar ile sigorta sirketleri, iyi siiriicii olan ve karl
miisterileri kaybetmemek icin bireysel ara¢ sigortasi pirim hesaplamasina gegis yap-
manin kar oranim arttiracagini fark etmiglerdir. Miisterilerin yalnizca kullandiklar ki-
lometre bazinda degerlendirildigi sisteme baktigimizda, kullandigin kadar 6de prensi-
bine dayal1 geleneksel sigorta yaklagimlar1 popiilerlik kazanmaktadir. Bu fiyatlandirma
yontemi siiriiciilerin cogu icin gecerli olamayacak kadar genel istatistiklere dayanmak-
tadir. Ornegin, erkekler hayatlar1 boyunca kadinlara kiyasla ortalama 15.000 dolar daha
fazla para 6demektedirler ve geng siiriiciiler diinya ¢apinda uygun fiyath sigortalar bul-

makta zorlanmaktadir. (Bosari, 2013).

Sigorta ve ara¢ kiralama firmalar1 arabaya monte edilen karakutular ve bunlarin
icerisindeki bir grup yiiksek seviye sensorleri kullanarak siiriis davramiglarim izle-
yip degerlendirebilmektedirler. Bu karakutularin maliyetinin yiiksek olmasi nedeniyle
baz1 projelerin basarisiz bir sekilde sonlandig1 bilinmektedir. Bu maliyeti azaltmak
adina, bu calismada mobil uygulama ile veriler alinip maliyet minimuma indirgen-
meye calisilmistir. Artik siiriis agresifligi, refleks ve hizlanma davraniglarina bagli olarak
daha dogru bir bireysel fiyatlandirma yapilabilir. Yapilan bu bireysel fiyatlandirma ile
sigorta ve arag¢ kiralama firmalarinin kar marjinin artacagi ongoriilmektedir. Sonug ola-

rak, miisterilerin ¢cogu dikkatli bir sekilde araci siirdiiklerinde hem aracin aksamlarinin



eskimesinin Oniine gecilecek, hem de miisterilerin alacaklar1 hizmet karsiliginda 6de-
yecekleri ticretler diisecektir. Bunun aksi durumlarda agresif ve dikkatsiz siiriis yapan

surticiilerin ise ticretleri artacaktir.

Dikkatli ve diizgiin siiriise gore fiyatlandirma sistemini i¢in gelistirilecek karakutu sis-
temlerinin bircok avantajlar1 olmasina ragmen, bu sistemlerin birtakim dezavantajlari
da olabilir: Yiiksek kurulum ve bakim maliyeti, araglarin ortak kullanimi durumlari vb.
Bu dezavantajlarin iistesinden gelmek i¢in akilli telefon sensorlerinden yararlanmamizi
saglayan 0zel bir yazilim gelistirilmistir. Akilli telefonlarin biiyiik kismi, pahali kara-
kutularin igerisinde bulunan ivme dl¢er, jiroskop, manyetometre ve GPS gibi sensorleri

halihazirda icermekte olup, cok daha hesaplidir (Sentiance, 2018).

Giinlimiizde, hemen herkesin mobil cihazinin oldugu diisiiniiliirse, gelistirilen bu
ve benzeri yaklagimlar daha da cekici hale gelmektedir. Mevzubahis sensorler, te-
lefonun yonii degistiginde ekrani otomatik olarak c¢evirmek, navigasyon uygula-
malarim1 kullanabilmek ve bazi oyunlar icin akilli telefonlara halihazirda entegre
edilmistir. Bu caligmada ivmeodlger vasitasiyla siiriiciiniin kasislerden gecisleri kayit
altina alinmistir. Sonrasinda, iizerinde kasisler bulunan bir yolda farkli siiriis tarz-

lartyla toplanan verilere makine 6grenmesi teknikleri uygulanarak siiriiciilerin kasis

gecislerinin siniflandirilmasi saglanmistir .



2. ILGILI CALISMALAR

Bir sigorta sirketi i¢in, siiriiciilerin gruplandirilmas: ve siniflandirilmasi, daha fazla
kigisellestirilmis bir sigorta poligesi olusturulmasi agisindan onem arz etmektedir. Se-
yir halindeki ara¢ miktarinin tiim diinyada artmaya devam etmesi, riskleri ongorebilme
gerekliligi bir sigorta sirketinin rezervdeki parasini kaybetmesinin énlenmesine kesin-
likle yardimci olabilir. Risk analizinin ¢6ziimiinde mevcut metodolojilere alternatif ola-
rak sinir aglarinin kullanilmasi ve arag siiriiclisii davraniginin risk tahmin problemi ele
alinmistir. Kisisellestirilmis sigorta policelerinin gelistirilmesinde siniflandirma analizi
kullanilarak yapilan ¢alismalarda arac siiriiclisii davranigina iligkin risk analizi ve risk
tahmini probleminin ¢oziimiinde mevcut metodolojilere alternatif olarak sinir aglarinin

kullanimina yer verilmistir.

Yapilan ¢alismalarda karakteristik analiz icin ii¢ farkl faktor ele alinmistir. Bunlar-
dan siiriicli faktorleri; siirlicii yasi, siiriicli cinsiyeti, siirlicii deneyimi ve siiriicli kaza
gecmisi olarak dort alt kategoriye ayrilmistir. Arag faktorleri; arag tipi, santimetrekiip,
beygir giicii ve ara¢ yas1 olmak tlizere dort farkli kategoriye ayrilmistir. Bununla bir-
likte her faktoriin birka¢ 6lgegi vardir. Son olarak genel faktor; hem siiriicliyli hem de
araci etkileyen ve siniflandirma icin kullanilan, karayolu ortami, yani siiriicliniin aracini
stirdiigii alandir. Yapay sinir ag1 modeline girdi modeli olarak kullanilacak faktorleri
belirledikten sonra, ¢iktt modeli yani siiriiciilerin hangi kategoride siniflandirilabilecegi
belirlenmistir. Risk analizi ve risk tahmininde daha fazla kullanima izin vererek sinir

ag1 modeli i¢cin gerekli ¢iktt modelini saglanmistir (Ekonomou, 2012).

Siiriicti davranis1 riskini degerlendirmek icin ivme Olger verilerini ve baglamsal



degiskenleri birlestirmek makalesinde, ara¢ i¢i veri kaydediciler tarafindan {ireti-
len ivmedlcer ve hiz verilerini siiriicii davranisini belirlemek i¢in referans olarak
ele alinmistir. Arastirmada biiylik hacimli verilerle basa c¢cikmak i¢in zorlu olaylari
ayiklamak yerine, verileri izlenebilir ve sinirli bir risk alanina ayrilmistir, boylelikle hem
kabul edilebilir hem de kabul edilemez siiriis davranisini izlenmesinde ve veri zarfini
kullanarak oncelikli esikleri degil, daha kapsamli bir risk modeli hesaplanmasina ola-

nak saglanmistir (Johan W. Joubert, 2016).

Siirticiileri siniflandirmak i¢in pencere tabanli bir destek vektdr makinesi modeli
gelistirmistir (Ing., window based support vector machine). Model hem kontrollii de-
ney ortaminda hem de dogal kosullar altinda toplanan iki veri seti ile test edilmistir.
Her bir sensor kaynag1 (0rnegin araba veya telefon) bagimsiz olarak kullanilarak ve
ayriyeten iki sensOr birlestirilerek de model degerlendirilmistir. Dogal bir ortamda
evli ciftlerarasinda paylagsilan ii¢ farkli arabadan toplanan verilerle elde edilen orta-
lama siniflandirma dogruluklari, yalnizca telefon sensorleri, yalnizca arabasensorleri ve
kombine araba ve telefon sensorleri kullanilarak sirasiyla %75,83, %85,83 ve %86,67
olmustur (Cheng Zhang, 2016).

Siiriis tarz1 karakteristik olarak normal ve agresif olarak ikiye ayrilabilir. Ilgili
arastirmalar, GPS yardimiyla aracin atalet Olciim sinyalleri kullanilarak siiriis tarzi
hakkinda faydali bilgilerin elde edilebilecegini gostermektedir. Ancak, toplu tasima
araglar icin genellikle rotanin tekrar etmesi nedeniyle GPS sensorii gerekli degildir. Bu
varsayim, agresif ve normal siiriiciiyii siniflandirma yeteneg8ine sahip diisiik maliyetli
akilli toplu tagima izleme sistemi olusturmaya yardimcr olur. Ayni rotay1 farkli siiriis
tarzlarinda siirerken ivmedlger verilerini kullanarak uzman degerlendirmesi ve bilgisi
olmadan siiriis tarzin1 otomatik olarak agresif veya normal olarak siniflandirmak i¢in
Oriintii tanima yaklasimi Onerilmigtir. Siniflandiricr girdileri olarak 3 eksenli ivmedlger

sinyali istatistiksel Ozellikleri kullanilmigtir. Sonuclar agresif ve normal siiriig stili



siniflandirmasinin %100 oldugunu gostermektedir (Vygandas Vaitkus, 2014).

Akilli telefon tabanli siiriis davranis degerlendirme sistemi calismasinda, siiriiciile-
rin siirlis davramiglarinin ne kadar agresif oldugunu fark etmelerine ve yolcularin
stiriis konforu seviyesinin farkinda olmalarina yardimci olan, Join Driving adh
akilli telefon tabanl bir siiriis davranisi degerlendirme sistemi gelistirilmistir. One-
rilen degerlendirme sistemi iki boliimden olusmaktadir: Siirlis olaylarini tespit ve
degerlendirme boliimii ve siiriis konfor seviyesi de8erlendirme boliimii. Siiriis olay-
larinin tespiti ve degerlendirilmesi boliimiinde, onerilen sistem olan Join Driving, 6nce-
likle akilli telefonlardaki hizlanma, yonlendirme ve GPS sensorlerinden toplanan ve-
rilere dayanarak siiriiciilerin siiriis olaylarini tespit etmek icin bir model sunmaktadir.
Ardindan, tespit edilen siiriiciilerin siiriis olaylarina dayali olarak, Join Driving, bu siiriig
olaylarinin ne kadar agresif oldugunu nicel olarak degerlendirmek icin yeni bir pu-
anlama mekanizmas1 uygulamistir. Siirlis konfor seviyesi degerlendirme bdliimiinde,
Onerilen sistem yolcularin siiriis konfor seviyesini ISO 2631°e gore derecelendirmek
icin belirli puanlar vermektedir. Son olarak, onerilen puanlama sisteminin etkinligini

degerlendirmek i¢in birkag pratik deney yapilmistir (Hongyang Zhao, 2013).



3. KURAMSAL CERCEVE

Bu calismada smiflandirma metodolojisi olarak yapay zekanin alt dallarindan biri
olan makine Ogrenmesi algoritmalari kullamilmistir. Bu algoritmalarda denetimsiz
o0grenme metodlariyla siiriiciilerin kag sinifa ayrilacaginin sayis1 dogrulanmis olup, de-
netimli 6grenme yontemlerinden siniflandirma iglemlerinde de kullanilan derin 6grenme

yontemlerinden evrisimli sinir aglar1 (CNN) kullanilmigtir.

3.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin kural tabanli olarak programlanmadan, veriler-
den dolayimli olarak ©Ogrenerek aksiyon/karar almayi saglayan bir disiplin olarak
tanimlanabilir. Ger¢ek diinyadan toplanan verilerden anlam cikarma, veriler arasinda
oOriintli bulma, girdi verilerinin hedef degerlerle olan iligskisinin yorumlanmasinda kul-
lanilmaktadir. Veri madenciligi, dogal dil isleme, goriintii/ses tanima ve uzman sistemler
gibi ¢ok cesitli kritik uygulamalarda kilit bir rol oynamaktadir. Makine 6grenimi ko-
nusundaki algoritmalara her gecen giin yeni algoritmalar eklenerek tahminleme siireci
daha da kolaylagsmaktadir. Projelerde en ¢cok zaman alan boliimler verilerin toplanmast
ve islenmesi siireclerinde yasanmaktadir. Makine 6grenimi denetimli, denetimsiz ve tak-
viyeli 6grenme olarak temelde 3 ana boliimde incelenmektedir. Takviyeli 6grenme, bir
aracinin eylemleri gerceklestirerek ve sonuglar1 gérerek bir ortamda nasil davranacagini
0grendigi onemli bir makine 68renmesi tiirii olmasiyla birlikte caligmaya konu olacak
bir durum icermediginden kullanilmamistir. Makine 6greniminde calismada etiketlenen
verilerin bulunmasi nedeniye denetimli 68renme, siniflandirmanin isleminin carpraz

kontroliiniin yapilabilmesi icin denetimsiz 6grenme ve denetimli 6grenme altinda eti-
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ketli verilerin tahminlemesi asamasinda derin 6grenme algoritmalari kullanilmistir.

3.2. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmenin amaci, bir veri ornegi ve istenen ciktilar verildiginde, ve-
ride gozlenen girdi ve cikti arasindaki iligkiyi en iyi sekilde formiile eden bir
islevi Ogrenmektir. Denetimli 6grenme siniflandirma veya regresyon olarak ikiye
ayrilmaktadir. Bizim c¢alismamizda ikili simiflandirma yapilacagi icin, bu c¢alisma

siniflandirma alanina girmektedir.

Denetimli 6grenmedeki yaygin algoritmalar arasinda lojistik regresyon, naif Bayes’ler,
destek vektor makineleri, yapay sinir aglar1 ve rastgele ormanlar bulunur. Hem reg-
resyon hem de smiflandirmada amag, girdi verilerinde etkili bir sekilde dogru ¢ikti
verisi liretmemizi saglayan belirli iligkileri veya yapilar1 bulmaktir. “Dogru” c¢ikti ta-
mamen egitim verilerinden belirlenir, bu nedenle modelimizin dogru varsaydigi ke-
sin bir gercege sahip olsak da, veri etiketlerinin her zaman gercek diinyada dogru
oldugunu sdylemek miimkiin degildir. Giiriiltiilii veya yanlig veri etiketleri, modellerin

dogrulugunu agikca azaltir.

Denetimli 6grenmeyi yiiriitiirken, temel hususlar model karmasikligi ve yanlilik
degisiminin giderilmesidir. Her ikisinin de birbiriyle iligkili olduguna dikkat edilme-
lidir. Bir polinomun derecesine benzer sekilde model karmasikligi, 6grenmeye calisilan
islevin karmasikligin1 ifade eder. Uygun bir model karmasikligi seviyesi genellikle
egitim verilerinin niteligi ile belirlenir. Az miktarda veri varsa veya veriler farkl
olas1 senaryolar boyunca esit bir sekilde dagilmamigsa, diisiik karmagiklikta bir mo-
del segmek gerekir. Bunun nedeni, az sayida veri noktasinda kullanildiginda yiiksek
karmasiklik modelinin yerine ge¢gmesidir. Asir1 yilikleme, egitim verilerinize ¢ok uyan
bir islevi 6grenmeyi ifade eder, ancak diger veri noktalarma genellestirmez. Iki nokta

arasinda bir egri sigdirmaya calistigimizi diigiinelim. Teoride, herhangi bir derece-



deki bir fonksiyonu kullanabilirsiniz, ancak pratikte, temel olarak karmasiklig1 ekler

ve dogrusal bir fonksiyonla ilerleriz.

Yanlilik (Ing., bias) ve varyans iligkisi model genellemesi ile de yakindan ilgilidir.
Herhangi bir modelde, sabit hata terimi olan yanlhlik ile hatanin farkli egitim set-
leri arasinda degisebilecegi miktar olan varyans arasinda bir denge vardir. Yanlilik ve
varyansin tipik olarak birbirine zit yonlerde hareket ettigi unutulmamalidir. Yanliligin
artmas1 genellikle daha diisiik varyansa neden olur ve bunun tersi de gecerlidir.
Modelimiziolustururken, spesifik problem ve verilerin niteligi, yanlilik-varyans spekt-
rumunun neresine diisiilecegine dair bilingli bir karar vermeyi saglamalidir. Genel ola-
rak, artan yanlilik (ve azalan varyans), belirli gorevlerde kritik olabilen, nispeten ga-
rantili temel performans seviyelerine sahip modellerle sonuclanir. Ek olarak, iyi ge-
nelleyen modeller iiretmek i¢in modelimizin varyansini, egitim verilerinin boyutuna ve
karmagikligina gore 6lgeklendirmeliyiz. Kiiciik ve basit veri kiimeleri genellikle diisiik
varyansl modellerle 63renilmelidir. Ote yandan biiyiik ve karmasik verilerin oldugu du-
rumlarda ise genellikle verilerin yapisini tam olarak 6grenmek i¢in daha yiiksek varyans

modelleri gerekecektir.

3.3. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme kiimeleme ve boyut azaltimi bagliklar1 altinda iki ana boliimde in-
celenmektedir. Kiimeleme algoritmalariyla benzer 6zellikler tagiyan verilerin ayni gruba
dahil edilmesi islemidir. Ayn1 grupta benzer 6zelliklerin cok fazla olmasi beklenirken,
farkli gruplarda benzerligin hemen hemen hi¢ yok denecek seviyede olmasi beklenmek-
tedir. Denetimsiz 6grenme icin iki yaygin kullanim 6rnegi kesif analizi (Ing., explora-
tory analysis) ve boyutsalligin azaltilmasidir (Ing., dimensionality reduction). Denetim-
siz 6grenme, kesif analizinde (Ing., exploratory analysis) cok kullamghdir, ciinkii ve-

rilerdeki yapiy1 otomatik olarak tanimlayabilir. Daha az siitun veya 6zellik kullanarak



verileri temsil etmek i¢in kullanilan yontemleri ifade eden boyutsallik azaltma, dene-
timsiz yontemlerle gerceklestirilebilir. Temsil 6grenmede, bireysel 6zellikler arasindaki
iligkileri 6grenmek istiyoruz ve verilerimizi baglangigtaki 6zelliklerimizle iligkilendiren
gizli ozellikleri kullanarak gOstermemize izin veriyoruz. Bu seyrek gizli yap1 genel-
likle basladigimizdan ¢ok daha az 6zellik kullanilarak temsil edilir, boylece daha fazla
veri igslemeyi daha az yogun hale getirebilir ve gereksiz 6zellikleri ortadan kaldirabilir.
Boyut azaltimi ile veri setindeki ¢ok sayida 6zelligin aslinda miimkiin olan en fazla
oranda varyansinin agiklanmasi iglemidir ki bu oran genelde %90’dan az olmayacak
sekilde secilir ve boyutlarin azaltimi islemi gerceklestirilir. Calismada cok fazla sayida
Oznitelik bulunmadig i¢in bu metot kullanilmamistir. Kiimeleme algoritmalarindan k-
Merkezli obekleme ve hiyerarsik boliitleme yaygin bir sekilde kullanildigr icin simif

sayisinin belirlenmesinde kullanilmasgtir.

3.4. k-Merkezli Obekleme

Kiimelenme problemlerini ¢ozmek igin en basit ve yaygmn kullamilan denetim-
siz 6grenme algoritmalarindan biridir. Prosediir, verilen bir veri setini algoritmay1
calistirmadan 6nce konfigiire ettiginiz belirli sayida kiime ile siniflandirmanin basit ve
kolay bir yolunu izler. Bu kiime sayisina k adi verilir ve bu sayiy1 egitimli tahminle

seceriz. k-Merkezli obekleme akis diagramu Sekil 3.1°da verilmistir.

k-Merkezli obekleme, kiitle merkezi tabanl kiimeleme kategorisine girer. Bir kiitle
merkezi, kiimenin ortasindaki bir veri noktasidir. Kiitle merkezi tabanli kiimelemede
kiimeler, merkezi bir vektor veya bir kiitle merkezi ile temsil edilir. Bu kiitle merkezi
mutlaka veri kiimesinin bir {iyesi olmayabilir. Kiitle merkezi tabanli kiimeleme, ben-
zerlik kavraminin bir veri noktasinin kiimenin kiitle merkezine ne kadar yakin oldugu
ile tiiretildigi yinelemeli bir algoritmadir. Ornegin; resim segmentasyonu (Ing., image

segmentation), gen segmentasyon verilerini kiimeleme (Ing., clustering gene segemen-



tation data), haber makaleleri kiimeleme (ing., news article clustering), dil kiimeleme
(Ing., clustering languages), tiir kiimeleme (Ing., species clustering), anamoli tespiti

(Ing., anomaly detection).
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Sekil 3.1: k-Merkezli 6bekleme akis diagrami (k-means clustering, Demonstration of the stan-

dard algorithm, 2018)

3.5. Hiyerarsik Boliitleme

Hiyerarsik kiimelemede yukaridan asagiya dogru onceden belirlenmis siraya sahip
kiimeler olusturulur. Toplayici kiimeleme (Ing., agglomerative clustering) ‘de bu-
nun bir tiirtidiir. k-merkezli 6bekleme’den farki, ka¢ kiime olusturulacag: belirtilmez.
Baglangigta biitiin 6rnekler (Ing., samples) birer kiime olarak kabul edilir. Daha sonra
her bir kiime kendisine en yakin diger bir kiime ile birlesir. En sonunda ortaya dendrog-
ram semast ve tek bir kiime ¢ikar. Dendrogram, kiimeler arasindaki hiyerarsik yapiy1
gostermek i¢in kullanilan aga¢ semasidir. Dendrogram semesi1 yorumlanarak, kac tane

kiime olugturulacag belirlenir.

Ik adimda her bir 6ge kendi kiimesine atanir (N 6rnek, N kiime) ikinci adimda birbirine
en yakin kiimeler bulunur ve bunlar tek bir kiimede birlestirilir. Ugiincii adimda yeni
kiime ile eski kiimelerin her biri arasindaki uzakliklart hesaplanir. Tiim 68eler tek bir

kiime halinde kiimeleninceye kadar 2. ve 3. adimlar1 tekrarlanmalidir. Ornek bir den-
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dogram yapist Sekil 3.2°de goriilmektedir.
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Sekil 3.2: Dendrogram semasi

3.6. Derin Ogrenme

Derin 0grenme, insan beyninin veri isleme ve karar vermede kullandig1 elektro-
kimyasal ve biyolojik mekanizmalari taklit eden yapay bir zeka islevidir. Derin sinir
O0grenme veya derin sinir aglar1 olarak da bilinir. Klasik programlamada, gelistirici ku-

rallart girer ve veriler program kurallarina gore girilen verilere baghdir.

Yapay sinir aglar1 i¢in ilk fikirler 1940’lara dayanir. Temel kavram, birbirine baglh esik
anahtarlarindan olusturulmus bir yapay néron aginin, bir hayvan beyninin ve sinir siste-

minin (retina dahil) yaptig1 gibi kaliplar1 tanimay1 6grenebilmesidir. Derin 6grenmede

en onemli basliklar asagidaki gibidir:
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Geri Yayihm (Ing., Backpropagation): Derin sinir aglarinda 6grenme, her ikisi de
egitim sirasinda ayni1 anda aktif oldugunda iki noron arasindaki baglantiyi giiclendirerek
gerceklesir. Modern sinir ag1 yaziliminda bu genellikle hata, geri yayilim (Ing., backpro-
pation) islemi ad1 verilen bir kural kullanarak noronlar arasindaki baglantilar i¢in agirhik

degerlerini belirleme konusudur.

par Noronlar: Noronlar nasil modellenir? Her biri, genellikle agirlikli bir toplamla, bagl
noronlarin ¢iktilarini doniistiiren bir yayilma fonksiyonuna sahiptir. Yayilma fonksiyo-

nunun ¢iktisi, girigi bir esik degerini astifinda baglayan bir aktivasyon fonksiyonuna
gecer.

Aktivasyon Fonksiyonlari: 1940’1arda ve 1950’lerde yapay noronlar bir adim aktivas-
yon islevi kulland1 ve algilayict olarak adlandirildi. Modern sinir aglari, algilayicilar
kullandiklarimi sdyleyebilirler, ancak lojistik veya sigmoid fonksiyonu, hiperbolik tan-
jant ve ReL.U gibi aslinda aktive edici fonksiyonlara sahiptirler. ReLU genellikle hizli
yakinsama i¢in en iyi se¢imdir, ancak 0grenme hizi ¢ok yiiksekse, egitim sirasinda
“Olen” noronlar1 sorunu vardir. Aktivasyon fonksiyonunun ¢ikis1 ek sekillendirme i¢in
bir ¢ikis fonksiyonuna gecebilir. Bununla birlikte, cogu zaman, ¢ikis fonksiyonu, kim-
lik fonksiyonudur, yani aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisi ile diger baglantili ndronlara

gecirilir.

Yapay Sinir Aglar1 Topolojileri: Ileri beslemeli bir agda, noronlar farkli katmanlar ha-
linde diizenlenir. Bir giris katmani, herhangi bir sayida gizli islem katmani ve bir ¢ikis
katman1 vardir, ve her katmandan gelen ¢iktilar yalmizca bir sonraki katmana gider.
Kisayol baglantilar1 olan ileri beslemeli bir agda, baz1 baglantilar bir veya daha fazla
ara katmandan atlayabilir. Tekrarlayan sinir aglarinda, noronlar kendilerini dogrudan

veya dolayl olarak bir sonraki katmandan etkileyebilirler.

Egitim: Bir sinir aginin denetimli 6grenimi, diger herhangi bir makine 6grenmesi gibi

yapilir. Aga egitim verisi gruplar1 sunulur, ag ¢iktisi istenen ¢iktiyla karsilagtirilir, bir
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hata vektorii olusturulur ve hata vektoriinii temel alarak aga diizeltmeler uygulanir.
Diizeltmeler uygulanmadan 6nce bir araya getirilen egitim verisi kiimelerine batch de-

nir.

Geri yayilma, hatay1 en aza indirecek dogru yonii bulmak i¢in modelin agirliklarina ve
yanliliklarina (Ing., bias) gore hata islevinin gradyanini kullanir. Diizeltmelerin uygu-
lanmasini iki sey kontrol eder: Optimizasyon algoritmasi ve yakinsama garantisi vermek
ve 0lii ReLU noronlarina neden olmaktan kaginmak i¢in genellikle kii¢iik olmas1 gere-

ken 6grenme hiz1 degiskeni.

Eniyilestirme (Optimizers): Yapay sinir aglari icin optimize ediciler genellikle geri
yayilmay1 yonlendirmek i¢in genellikle bir ¢esit gradyan inis algoritmasi kullanirlar;
genellikle rastgele secilen mini batch’ler, (buna stochastic gradient descent algoritmasi
denmektedir) optimize etmek ve gradyana momentum diizeltmeleri uygulamak gibi ye-
rel minimumda sikigip kalmamak i¢in bir mekanizma kullanirlar. Baz1 optimizasyon
algoritmalari, gradyan ge¢cmisine (0rn., AdaGrad, RMSProp ve Adam) bakarak model

parametrelerinin 6grenme hizlarimi da degistirirler.

Tiim makine 6greniminde oldugu gibi, sinir aginin tahminlerini ayr1 bir dogrulama ve-
risine gore kontrol etmek gerekir. Bunu yapmadan, genellestirilmis belirleyici olmay1
o0grenmek yerine yalnizca girdilerini ezberleyen sinir aglar1 olusturma riski alinmis olur.
Gergek bir problem icin derin bir sinir ag1, 10 gizli katmandan daha fazlasina sahip ola-
bilir. Topolojisi basit veya olduk¢a karmasik olabilir. Agdaki katmanlar ne kadar faz-
laysa, o kadar ¢ok 6zelligi taniyabilir. Ne yazik ki, agdaki katmanlar ne kadar fazlaysa

hesaplamasi o kadar uzun siirer ve ¢alismas1 o kadar zorlasir.

Derin 6grenme algoritmalari: Yukarida da bahsedildigi gibi, bir¢ok derin 6grenme derin
sinir aglari ile yapilir. Evrisimsel sinir aglar1 (CNN) genellikle goriintii igslemede, tek-
rarlayan sinir aglar1 (RNN) genellikle, uzun kisa siireli bellek (LSTM) aglar1 ve dikkat

temelli sinir aglar1 gibi dogal dil isleme ve diger dizi igslemlerinde kullanilir. Caligmada
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ivme degisimden gelen sinyaller bazi kisimlarda 6zellikte genlesmede acik bir sekilde
fark oldugu gorsellestirme sonucunda goriilmiis olup bu goriintiideki farklilig1 yakala-

yabilmek icin evrisimsel sinir aglar1 kullanilmistir.

Evrigimsel Sinir Aglari: Evrisimsel sinir aglar tipik olarak gorsel bir korteksi simiile
etmek icin konvoliisyon, havuzlama, ReLU, tamamen baglh ve kay1p tabakalar1 kullanir.
Evrisimli tabaka temel olarak bir¢ok kiiciik ortiisen bolgenin integralini alir. Havuzlama
katmani, dogrusal olmayan bir asagi alt ornekleme bi¢cimini gerceklestirir. ReLU kat-
manlari, aktivasyon fonksiyonunu f(x) = max(0,x) olarak uygular. Tamamen bagli bir
katmanda, noronlarin onceki kattaki tiim aktivasyonlara baglantilar1 vardir. Bir kayip
katmani, ag egitiminin, siniflandirma i¢in bir Softmax veya capraz entropi kaybi fonk-
siyonunu veya regresyon i¢in bir Euclid kaybi fonksiyonunu kullanarak ongoriilen ve

dogru etiketler arasindaki sapmay1 nasil cezalandirdigini hesaplar (Heller, 2019).

3.7. Derin Ogrenmenin Tarihcesi

Makine 6grenimi’nin bir dali olarak derin 68renme, verileri islemek, diigiinme siirecini
taklit etmek veya soyutlamalar gelistirmek icin algoritmalar kullanir. Verileri islemek
icin algoritma katmanlarint (layer) kullanir. Bilgi, her bir katmanin icinden gecer,
bir onceki katmanin ¢iktisi, sonraki katman icin girdi olarak nitelendirilir. Bir agdaki
ilk katman giris katmani, son katman ise c¢ikis katmani olarak adlandirilir. Bu ikisi
arasindaki tiim katmanlara gizli katmanlar (hidden layer) denir. Her katman tipik olarak

bir tiir aktivasyon fonksiyonu iceren basit, tek tip bir algoritmadir.

Ozellik ¢ikarma (Ing., feature extraction), derin 6grenmenin bagka bir kullanim alanidar.
Ozellik ¢ikarma, egitim, 6grenme ve anlama amaciyla verilerin anlaml “6zelliklerini”
otomatik olarak olusturmak i¢in bir algoritma kullanir. Normal olarak veri bilimcisi

veya programcist, bu 6zelliklerin ¢ikarilmasindan sorumludur.

Derin 0grenmenin tarihi, Walter Pitts ve Warren McCulloch’un insan beyninin si-
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nir aglarina dayanan bir bilgisayar modeli yarattigi 1943 yilina kadar takip edile-
bilir. Diigiince siirecini taklit etmek icin “esik manti§1” (threshold logic) olarak ad-
landirdiklar: bir algoritma ve matematik kombinasyonu kullandilar. O zamandan beri,

derin 6grenme gelisiminde iki 6nemli kirilma ile, siirekli gelisti.

Henry J. Kelley’ye 1960°da siirekli bir geri yayilim (Back Propagation) modelinin te-
mellerini gelistirmek icin kredi verildi. 1962’de, Stuart Dreyfus tarafindan yalnizca zin-
cir kuralina dayanan daha basit bir versiyon gelistirildi. 1960’larin basinda geri yayilma
kavrami (hatalarin antrenman amaciyla geri yayilmasi) ortaya ¢ikmis olsa da, sakar ve
verimsizdi ve 1985’e kadar ise yaramazdi. 1960’larin baginda geri yayilma kavrami (ha-
talarin egitim amaciyla geri yayilmasi) ortaya ¢cikmig olsa da verimsizdi ve 1985’°e kadar

ise yaramazdi.

Derin 6grenme algoritmalari gelistirmedeki en erken cabalar, 1965°te Alexey Grigor-
yevich Ivakhnenko (Grup Veri Isleme Yontemini gelistirdi) ve Valentin Grigorevich
Lapa’dan (Sibernetik ve Tahmini Teknikleri’nin yazar1) geldi. Polinom (karmagik denk-
lemler) aktivasyon fonksiyonlarina sahip modeller kullanildi, ardindan istatistiksel ola-
rak analiz edildiler. Her katmandan, istatistiksel olarak en iyi secilen 6zellikler bir son-
raki katmana iletildi (yavas, manuel bir iglem) bdylelikle basit noral ag yapisnin temeli

atilmis oldu.

Ik evrimsel sinir aglar1 (convolutional neural networks) Kunihiko Fukushima tarafindan
kullanildi. Fukushima ¢oklu havuzlama ve evrisimli katmanlara sahip sinir aglar ta-
sarladi. 1979’da, hiyerarsik, ¢cok katmanli bir tasarim kullanan Neocognitron adiyla
yapay bir sinir ag1 gelistirdi. Bu tasarim, bilgisayarin gorsel desenleri tanimasini
“0grenmesini” sagladi. Aglar modern versiyonlara benziyordu, ancak zamanla gii¢clenen
coklu katmanlarda tekrarlanan aktivasyon takviye stratejisi ile egitildi. Fukushima’nin
tasarimi, belirli baglantilarin “agirligini” artirarak 6nemli 6zelliklerin manuel olarak

ayarlanmasina izin vermistir (Foote, 2017).
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3.8. Derin Ogrenmenin Miihendislik Alanlarinda Kullanim

Makine Ogrenmesinin, otonom araglardaki sensor verilerinin islenmesinde kul-
lanildigim1 goriiyoruz. Derin 68renme ise buna ornek olarak hareket halindeki araglarin
yangin muslugu ile insan arasindaki farki anlayabilen gorsel bir algi olusturuyor.

Kisacasi araglara insan gibi diisiinme yetisi kazandirmamiza olanak saglhyor.

Yiiksek enerji fizigi alaninda yapilan kesifler, anlagilmasi zor pargaciklarin gercekten
kesif niteligi tasiyip tasimadigimi yiiksek bir kesinlik diizeyi ile belirlemek i¢in derin

0grenme modellerine ihtiya¢ duyuyor.

Yeni Nikel-Titanyum alagimlari iiretimi konusunda yapilan arastirmalarda, hangi deney-
lerin aranan en iyi 0zellikler ile sonucglanacagini derin 6grenme teknikleri ile modelle-

yerek deney masraflar1 dortte birine kadar inmesi saglaniyor(Murphy, 2018).

3.9. Onceki Calismalardan Ornekler

Cesitli bicimlerde goriintii tanima ve siniflandirma evrisimli sinir aglari i¢in birincil kul-
lanim alanidir. CNN goriintii siniflandirmasinin amaci; bir goriintiiyli dezenfekte edip,
belirgin 6zelliklerini ¢ikartmaktir (denetimli makine 68renmesi siniflandirma algorit-
mas1). Betimlemeyi anahtar kimlik bilgilerine gore azaltir (bu boyut azaltma, denetim-
siz makine 0grenme algoritmasinin isidir). Bu iglemleri kullanan alanlar; goriintii eti-

ketleme, gorsel arama, tavsiye motorlaridir.

Optik karakter tanima, diger bir deyisle OCR, ozellikle yazili sembolleri ve gra-
fikleri ve cizelgeleri islemek i¢in tasarlanmis bir goriintii tanmima cesididir. Tipki
yiiz tanima gibi, hareketli parcalarla daha karmasik bir islem icerir. Oziinde, OCR
bilgisayar gorsellestirmesinin dogal dil isleme ile bir kombinasyonudur. ilk olarak,
goriintii taninmakta ve karakterlere ayrilmaktadir; daha sonra karakterler uyumlu bir

biitiin halinde bir araya getirilerek yapilir. Goriintii etiketleme ve daha iyi indeks-
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leme i¢in goriintii iceriginin diger aciklamalart CNN kullanir. Optik karakter tanima
el yazisim1 tamima, bankacilik ve sigorta gibi hassas hukuk alanlarda yaygin olarak uy-

gulanir.

Saglik sektorii en ileri teknolojilerin denendi8i yaygin endiistrlerden biridir. Tibbi
goriintii hesaplama (Ing. medical image computing), muhtemelen gérevin karmagiklig
ve ¢esitliligi nedeniyle goriintii tanima evrisimli sinir aglarinin en heyecan verici uygula-
masidir. Goriintiiniin icerigini diiz ve dar olarak tanimlamak icin gorevi az veya ¢ok olan
tiikketici diizeyindeki goriintii tanimlamasinin aksine, tibbi goriintii, ilk goriintii tanima
isleminden ¢ikan cok fazla ek veri analizini igerir. Ornegin, tibbi gériintii siniflandirma
CNN, x-151n1 veya MRI goriintiilerinde anomalileri, insan goziinden daha yiiksek has-
sasiyetle saptamak icin kullanilabilir. Bu tiir sistemler, goriintiilerin sirasinin ve ara-
larindaki farklarin nasil oldugunu gosterebilir. Tibbi goriintii siniflandirma, kamu sagligi
kayitlar1 ve hastalara 6zel veri ve test sonuglarini iceren genis veritabanlarina dayanir

(Bilyk, 2018).
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4. VERI TEMINI VE METOT

4.1. Veri Temini

Veriler, iki kasisin bulundugu diiz bir yolda yapilan test siiriigleri sirasinda toplanmaistir.
Kasislerden gecisler hizli ve yavas olarak etiketlenmistir. Veri toplanmasi sirasinda top-
lanan deneysel veri tek bir siiriicii ile yapilmis olup, ara¢ hizi sabit arttirilarak hizli ve
yavas olacak sekilde etiketlenmistir. Aracin hizi saatte 25km’den biiyiik degerler i¢in
hizli, bu degerden daha diisiik hizda gecisler icin yavas olarak kategorize edilmisgtir
ve hizlarma gore uygun klasorler altinda toplanmugtir. Veri, siiriilen arac igerisine
yerlestirilen bir mobil cihazin sensorleri araciligi ile toplanmugtir. Sekil 4.2°de sensorle-
rinden Ol¢iim alinan cep telefonunun arag¢ icerisinde nasil konumlandirildigr gosteril-

mektedir.

Sekil 4.1: Arag igerisi telefon konumu

Bu calismada cep telefonundan veriyi almak icin kullanilan yazilim Xamarin mobil
uygulama gelistirme platformunda yazilmistir. Bu platformun tercih edilme sebebi Xa-
mamrin’de mobil uygulamalarin hem iOS hem de Android’e yiiklenebilmesi ve ayrica

Microsoft teknolojilerini kullanmaya olanak saglayan bir ortam sunmasidir.
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Proje i¢in gelistirilen yazilimi kullanmak icin kullanicinin herhangi bir hesap tanimi
veya liyelik iglemi yapmasit gerekmemektedir. Yani bu calismalar sirasinda kisisel
veriler toplanmamaktadir. Kullanict uygulamay1 kurduktan sonra kullanim icin ge-
rekli izinler istenir ve izinler verildikten sonra kullanima baslanilabilir. Uygulama iki
asamadan olugmaktadir. Birincisi; aracin hizin tespit etmek, ikinci islem ise yeterli hiza

ulagtifinda aracin ivmelenme haraketlerini toplayarak merkeze iletmektir.

Uygulamanin yazilimsal mimarisinin olusturulmasinda model-view-viewmodel (MVC)
teknolojisi kullanilmigtir. Uygulamanin amaci kapsaminda uygulamada gorsel olarak
ayrintili bir tasarim kullanilmamistir. Sekil 4.2’de okunan ivme sensoriiniin z degeri
sag alt kosede goriilmektedir. Start butonuna bastiktan sonra ivme sensoriinden alinan
veriler, uygulama ekraninda gosterilmeye baslanmaktadir. Saatte10 km hiza ulastiktan
sonra, bu veriler kaydedilmektedir. Saatte 10 km hizin altina diisiildiigiinde veri kaydi

otomatik olarak duraklatilmaktadir.

Sekil 4.2: Mobil uygulamanin kullanici arayiizii
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Uygulamada iglevsel olarak ilk asamada cihazin hizim1 alabilmek i¢in 20 sani-
yede bir cihazin geolocation bilgisi alinarak location.speed metodu ile cihazin
anlik hiz1 tespit edilmistir. Konum sensoriine System.Threading kiitliphanesinden
CancellationTokenSource metodu ile token alarak cihazin anlik konum bilgisi
alinmaktadir. Boylelikle cihazin hiz1 tespit edilerek ilk asama tamamlanmustir. Ikinci ve
asil asamaya ge¢mek i¢in aracin anlik hizinin 10 km/sn hiza ulasip ulasmadig1 kontrol

edilir. Eger belirtilen hiza ulagilmis ise cihazin ivme sensorii okumaya baglanir.

Ivme sensoriinden gelen verileri okumak icin, ivme sensoriinde tiim degisiklikeri farket-
memize yarayan OnReadingChanged adinda bir event olusturulmustur. Bu sensorde x
ekseni yataydaki degisimi, y ekseni diiseydeki degisimi verirken; z ekseni ise ekranin
On yiiziinden dik ¢ikan eksene gore derinligi vermektedir. Sensor aktif hale getirildikten
sonra X, y, z ve zaman tutan bir modelde veriler topanir. Toplanan veriler 10.000 kayida
ulastiginda, belirlenen sunuculara aktarilmasi saglanmistir. Ayrica kilit ekraninda da

calisabilmesi i¢in uygulama arkaplan servis olarak ayarlanmistir.

4.2. Veri Setinin Hazirlanmasi

Boliim 4.1.’de bahsedildigi sekilde toplanan verileri kayit altinda tutabilmek i¢in mobil
uygulama tarafinda belirlenen sunuculara aktarilan verilerle veri seti hazirlandi. Bura-
daki amagc verileri depolamak ve sonrasinda internet erisimi olan herhangi bir yerden is-
tedigimiz sekilde ulasip hazir bir kategorileme sistemi iizerinde verileri izleyebilmekti.
Sunucularda depolanan verilerin makine 6grenmesi ile 6grenilebilmesi agsamasina hazir
olabilmesi icin giinlere gore gruplandi. Giinlere gore gruplanan bu verileri kullanabil-
mek ve bir ara katman olusturmak icin her biri ayr1 ayr toplandig1 giinlerin baglig1
altinda metin belgelerine kaydedildi. Bu asama sonucunda arag siiriis esnasindayken
mobil uygulama ile almis oldugumuz veriler e-postalar aracilig1 ile metin belgelerine

dondstiiriilerek kullanima hazir hale getirilmis oldu.
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4.3. Kaesfedici Veri Analizi
4.4. Korelasyon Matrisi

Bir korelasyon matrisi, degisken kiimeleri arasindaki korelasyon katsayilarim gosteren
bir tablodur. Bu matris, degiskenleri gosteren satir ve siitunlardan olusur. Tablodaki her
hiicre, korelasyon katsayisini icerir. En sik kullanilan korelasyon katsayilarindan biri

Pearson korelasyon katsayisidir.

Dataframe kolonlari, ivme Olcerden gelen verilerden, yani x, y, z yonlerindeki
ivme degisimleri ve bu degisimlerin gozlemlendigi zamanlardan olusmaktadir. X,
y ve z kolonlarimin birbirleri ile iligkisini gorebilmek ig¢in iligki matrisini ince-
ledigimizde, aralarinda anlaml bir korelasyon olmadigini gozlemledik. Sekil 4.3°de x,
y ve z dogrultularinda ivmelenmelerin korelasyon matrisi goriilmektedir. Korelasyon

degerlerinin ¢ok diisiik veya ihmal edilebilir oldugu goriilmektedir.

-10

= - -0.8

-0.6

> -0.4

-0.2

™ -0.0
X Y z

Sekil 4.3: x, y ve z dogrultularinda ivmelenmelerin korelasyon matrisi

4.5. Aykir1 Deger Analizi

Boéliimler aras1 aralik kural (Ing., interquartile range rule), aykir1 degerlerin varligini

tespit etmede oldukga iyi bir yontemdir. Aykir1 degerler genel diizenin disinda kalan bi-
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reysel degerlerdir. Bir veri noktasinin gercekten aykir1 olup olmadigini tespit etmede
yardimer olacak bir kuralin olmasi bizim icin olduk¢a yararlidir. Herhangi bir veri
seti, bes bilgi Ozeti ile tanimlanabilir. Bu bes bilgiyi sOyle siralayabiliriz: Minimum,
veri kiimesinin en diisiik degeri. Ilk ceyrek Q1: Bu tiim veri listesinin dortte birini
temsil eder. Veri setinin medyani: Bu tiim veri listesinin orta noktasini temsil eder.
Uciincii ceyrek Q3: Bu tiim veri listesinin dortte iiciinii temsil eder. Maksimum: veri

kiimesinin en yliksek degeridir.

Bu bes 6enmli istatiksel deger verilerimizi 6zetlemek igin kullanilabilir. Ornegin, mak-
simumdan c¢ikartilan minimum olan aralik, veri setinin nasil dagitilacaginin bir goster-
gesidir. Ceyrekler aras1 aralik, yayilma aralifina benzer, ancak aykir1 degerlere karsi
daha az hassastir. Ceyrekler arasi aralik, yayilma aralig1 ile aym sekilde hesaplanir. Tek

yapmamiz gereken, ilk ceyregi ligiincii ceyrekten ¢ikartmaktir:
IQR=Q3-Q1

IQR metodu ile yaklagik olarak 88.528 satirlik veri 75.543’e diismiustiir. Sekil 4.4’da

ivme degerlerinin kutu grafigi verilmisgtir.

20 -15 -lo -05 00 05 10 15 20

Sekil 4.4: Tvme degerlerinin kutu grafigi
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4.6. Verilerin Standartlastirilmasi

Verileri standartlagtirma islemini kolaylastirmak igin verileri Once sozliik tipine
dondistiirdiik. Sonrasinda veriler igerisinden sadece kullanacagimiz tahmin algoritmasi

icin gerekli olan veri bloklarini veri havuzundan gelis sirasin1 bozmadan cektik.

Bu asamalardan sonra artik verilerimize kolon ve sira degerleriile kolay bir sekilde
ulagabilmekteyiz. Sectigimiz ve bi¢imlendirdigimiz veriler arasindan tarih-zaman ko-
lunu secilerek tipi kontrol edildi. Veri aktarimi mobil uygulamadan mail araciligi
ile oldugu icin gelen biitiin veriler metin tipindeydi. Verileri olmasi gerekti8i tipe
dontistiirmek i¢in tarih-zaman kolonunu zaman formatina ve gelen diger ivme verilerini
say1 formatina doniistiirdiik. Boylelikle mobil uygulamanin gonderdigi ivme dlcerden

alinan veriler kod ortamina aktarilmig oldu.

Kod ortamina aktarilmis ve tipleri diizenlenmis olan biitiin veriler Python program-
lama dilinin Pandas kiitiiphanesinin yardimu ile kiitiiphane icerisinde bulunan bir matris
yapisina aktarildi. Elimizde bulunan bu dataframe iizerinde tahminleme islemi yapa-
bilmek icin verilerin etiketlenmis bir 6zellige ihtiyact vardi. Bu ama¢ dogrultusunda
Pandas kiitiiphanesinden olusturulmus olan dataframe iizerine yeni bir kolon eklenmesi
yapilmustir. Bu yeni kolon veri toplama agamasinda kayit altina alinmis olan etiketlerle
olusturuldu. Hangi zamanda arabanin nasil kullanildig: bilindigi i¢in hangi degerlerin
hangi etikete sahip olacagi yeni kolona eklendi. Bu etiketler siiciiniin hizl1 veya yavas

gittigini belirten etiketlerdir.

4.7. Tahminleme Modelinin Belirlenmesi ve Uygulanmasi

XGBoost, hiz ve performans i¢in tasarlanmis gradyanl yiikseltilmis karar agaclarinin
bir uygulamasidir. Acilimi eXtreme gradient boosting’dir. Bir¢ok gelistiricinin

katkisiyla Tianqi Chen tarafindan gelistirilmistir. Ayrica, popiiler mxnet derin 6grenme
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kiitiiphanesinin yaraticist olan Dagitilmis Makine Ogrenme Toplulugu (DMLC)
semsiyesi altinda daha genis bir ara¢ koleksiyonuna sahipttir. Kiitiiphane hesaplama
hizina ve model performansina odaklanir. Modelin uygulanmasi, diizenlilestirme gibi
yeni ilavelerle, bilim, kurgu, 6grenme ve R uygulamalarinin 6zelliklerini de destekler.
Degrade giiclendirmenin ii¢ ana formu olan gradient boosting, stochastic gradient boos-

ting ve regularized gradient boosting’leri destekler.

Elimizdeki veri setinin modellenmesi ve bu model iizerinden tahminleme algoritma-
lar1 gelistirebilmek icin XGBoost’u kullanmayi tercih ettik. Egitim ve test verile-
rini kullanarak XGBoost modelinin performansini degerlendirdik. XGBoost modelinin
perfromansini k-katlamali ¢apraz dogrulama (ing., k-fold cross validation) kullanarak

degerlendirdik.

Olusturdugumuz veri kiimesini iki kistma ayirabiliriz. ik kisimda algoritmay1
egitir, ikinci kisimda tahminleri elde ederek beklenen sonuclara karsi tahminleri
degerlendirebiliriz. Boliinmenin boyutu, veri kiimesinin boyutuna ve 6zelliklerine bagl
olabilir. Biz kulland1§imiz veri seti i¢in verilerin %75’ini egitim, %25’ ini ise test verileri
olacak sekilde boldiik. Bu sekilde algoritma degerlendirme teknigi olduk¢a hizlidir. Var-
sayilan konfigiirasyona sahip bir XGBoost modeli egitim veri seti iizerinden egitilir ve
test veri setinde degerlendirilir. Bizim veri setimizde olusturdugumuz modelimiz XG-
Boost defult parametreleri ile calistiginda test verileri lizerindeki performansint %59,63

olarak gozlemledik.

k-Katlamali capraz dogrulama ile XGBoost modellerini degerlendirerek, kulla-
nacagimiz modeli daha iyi nasil egitebilecegimizi inceledik. Capraz dogrulama, bir ma-
kine 6grenme algoritmasinin performansini, egitim-test seti boliinmesine kiyasla daha
az degiskenlikle tahmin etmek i¢in kullanilabilecek bir yaklagimdir. Veri setini k adet
parcaya bolerek calisir. Verilerin her bollinmesine katlama adi verilir. Algoritma, biri

geride tutularak, k-1 tane kat iizerinde egitilir ve geri tutulan tek katinda test edilir. Veri
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kiimesinin her bir katina testlerde kullanilabilmek i¢in bir sans verilecek sekilde tek-
rarlanir. Capraz dogrulama yapildiktan sonra, ortalama ve standart sapma kullanarak
Ozetleyebilecegimiz k farkli performans puanlar1 elde edersiniz. Bu sonug, yeni veri-
lerde algoritmanin performansinin giivenilir bir tahminini verir. Algoritma farkli veriler
tizerinde defalarca egitilmis ve degerlendirilmis oldugundan daha dogrudur. Scikit-learn
kiitiiphanesini kullanarak k-kat capraz dogrulama islemini gerceklestirdik. Ortamalama

basariy1 %55,66 ve standart sapmay1 % 14,20 olarak tespit ettik.

Bir siniflandirma tipi tahmin modelleme problemi i¢in bir¢cok sinifiniz varsa veya siniflar
dengesizse, ¢apraz dogrulama gerceklestirirken tabakali katlamalar olusturmak iyi bir
fikir olabilir. Burada, ¢apraz dogrulama degerlendirmesini gerceklestirirken, tiim egitim
veri kiimesinde oldugu gibi her kat i¢in aynm1 simif dagilimini uygulama etkisi vardir.
Scikit-learn kiitiiphanesi, bu yetenegi StratifiedKFold siifinda saglar. Tabakali kat-
manlar olusturdugumuz zaman ortamalama basariy1 %56,41 ve standart sapmay1 %3,33

olarak inceledik.

Tahmin/Gergek Pozitif Negatif
Negatif 0,322 0,257
Pozitif 0,179 0,242

Tablo 4.1: XGBoost modelinden elde edilen karmagiklik matrisi

XGboost algorimasindan elde edilen basar1 orami yetersizligi nedeni ile derin
O0grenmenin en temel yoOntemlerinden olan yapay sinir aglart (ANN) algoritmasi
kullanilarak basari oraminin arttirllmas: hedeflenmistir. Bu caligmada, ¢ok katmanl
algilayict modeli (MLP) olarak bilinen tipik bir sinir ag1 modeli kullanilmistir. MLP,
kaynak noronlardan olusan bir giris katmanina, en az bir gizli sinir ag1 katmanina ve
bir ¢ikis katmanina sahip, ileri beslemeli bir sinir agidir. Girig katmani, dis diinya-
dan gelen giris sinyallerini kabul eder ve bu sinyalleri gizli katmandaki tiim noron-

lara yeniden dagitir. Gizli katmanlar 6zellikleri algilar. Gizli katmanlardaki noronlarin
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agirliklart girdi oriintiilerindeki 6zellikleri temsil eder. Cikti katmani, tiim agin ¢ikti mo-
delini olugturur. Ag1 egitmek icin, agin problemin temel 6zelliklerini 6grenebilmesi igin

ilgili olgunun uygun sayida temsili 6rnegi se¢ilmelidir.

Cok fazla farkli 6grenme algoritmas1 mevcuttur, ancak en popiiler olani geri yayilimdir.
Bir geri yayilim algoritmasmin iki asamasi vardir. ik olarak, ag giris katmanina bir
egitim giris modeli sunulur. Ag daha sonra girdi verilerini, ¢ikt1 verileri ¢ikt1 katmani
tarafindan kiiciik hatalarla olusturuncayakadar katmandan katmana yayar. Bu model
istenen ¢iktidan farkliysa, bir hata hesabir yapilir ve ardindan ag iizerinden ¢ikis kat-

manindan giris katmanina dogru geriye dogru yayilir. Agirliklar, hata yayildik¢a degisir.

ANN modelleri, mimarilerine gore, yani ag yapisina, transfer fonksiyonuna ve 6grenme
kurallarina gore simiflandirilir. Geri yayilim aglarinda MLP mimarisine genellikle a)
gizli katman sayist ve gizli katmandaki diiglim sayisinin ¢esitli kombinasyonlari, b)
farklh transfer fonksiyonlar1 ve ¢) en uygun ANN modelini se¢mek i¢in 6grenme ku-
rallar1 denenerek karar verilir. Denenen tiim kombinasyonlar arasinda en iyi genelleme
yetenegine sahip mimari, yani toplam hatayr minimize eden mimaridir. Egitim siireci
tamamlandiktan ve sinir agindaki her bir néronun agirliklar1 ve sapmalar1 ayarlandiktan
sonraki adim, agin egitilirken karsilastig1 ve daha once karsilasmadig1 durumlarda nasil

performans gosterdigini gorerek, egitim sonuglarini kontrol etmektir.

Bu calismada aktivasyon fonksiyonu olarak relu sec¢ilmis olup 2, 3 ve 5°1i katman
sayilari ile 32, 64 ve 128’li néron sayilari denenerek en iyi sonug¢ 3 gizli katmanli mi-
mari kullanmlarak alinmistir. Bu parametreler dogrultusunda %60,28 basar1 oram elde

edilmistir.

Evrisimsel katmanlar sinyalin 6zelliklerini algilamaktan sorumludur. Bu katman, sinyal-
deki diisiik ve yiiksek seviyeli 6zellikleri ¢ikarmak i¢in bazi fitreler uygular. Sinyallerin
baz1 kisimlarinda 6zellikle genlikte bariz bir degisiklik vardir. Bu degisikligi yakalaya-
bilmek i¢in CNN kullanildi. Bu sayede her vektorii daha kiigiik bir 6zellik vektoriiyle
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Tahmin/Gergek Negatif Pozitif

Negatif 0,498 0,079
Pozitif 0,318 0,105

Tablo 4.2: ANN karmagiklik matrisi

ifade etmis olduk.

Tahmin/Gergek Negatif Pozitif
Negatif 0,465 0,042
Pozitif 0,047 0,446

Tablo 4.3: CNN karmasiklik matrisi

Donem (Ing., epoch) sayisi, egitim sirasinda tiim egitim verilerinin aga gosterilmesi
dogrulugun azaldig1 yere kadar optimize edildi. Dogrusal olmayan kestirim sinirlarini
0grenmek icin 6grenme modeline izin veren modele dogrusal olmayanlig1 tanitmak i¢in
relu aktivasyon fonksiyonu kullanildi. ikili tahminler yaptigimiz icin ¢ikis katmaninda
sigmoid kullanildi. En 1yi skoru veren CNN algoritmas1 modelinde kullanilan paramet-

reler Tablo 4.4°de verilmistir.

bach size epochs optimizer

1024 500 adam

Tablo 4.4: CNN parametre tablosu

CNN ile frekans degisikliklerini yakalayip tam baglantili katmanla 6zellikleri ileri bes-
lemeyle o6gretip siniflandirdik. Konvolusyonu vektorler yeterince biiyiik olmadigindan
cok fazla tekrarlamadik. Tam baglantili katmanlarda en az 2 gizli katmanin daha
iyi bir simiflandirma yaptigim1 farkedip modeli o dogrultuda genislettik. Egitim veri-
sinde vektorleri herhangi bir vektorden kiiciik bir pencereyi vektor i¢inde birer birer

kaydirarak topladik. Bu sekilde modelimiz degisen oriintiiyli daha iyi yakalamis oldu.

27



4.8. Sonuclar ve Degerlendirme Kriterleri

Bu calisma ii¢ farkli algoritma kiyaslanarak yapilmigtir. Aga¢ tabanl algoritmalardan

biri olan XGBoost, yapay sinir aglart (ANN) ve evrisimli sinir aglar1 (CNN) algoritma-

lar1 uygulanmistir. Tablo 4.5°de de goriilecegi iizere en iyi siniflandirma test sonuglarini

CNN algoritmasi ile elde olup dogruluk skoru olarak 91,26 orani elde edilmigstir. F1-

skor, duyarlilik, hassasiyet ve dogruluk skoru metrikleri géz oniine alindiginda her dort

doniisiim kriterinde de CNN’in acik ara daha iyi sonug verdigi gdzlemlenmisgtir.

Algoritma | Katman F1-skoru duyarhilik hassasiyet d. skoru
XGBoost - 57 56 58 56
ANN 2 33,48 24 56,75 60,28
CNN 2 91,18 91,53 91,15 91,26

Tablo 4.5: XGBoost, ANN ve CNN kullanilarak yapilan siniflandirma galigmalarinin performans

metrikleri
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5. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu calismada, arag siiriiciisii davraniginin risk analizi ve tahmin problemlerine katkida
bulunmak icin ara¢ seyir halinde iken kasislerden gecislerin siniflandiriimasi XG-
Boost, yapay sinir ag1 (ANN) ve evrisimli sinir ag1 (CNN) yontemleri kullanilarak
ele alinmaktadir. Bu araclar arasindan ANN modelinin sonuglari, siiriiciiniin ka-
sislerden temkinli veya hizli ge¢mesiyle alinan verilerle kiyaslanarak performans
metrikleri olusturuldugunda, gercek simiflandirma kayitlarina ¢ok yakin bir sekilde
dogrulugunu kanitlamistir, ve diger yontemlere gore daha basarili sonuclar vermistir.
Onerilen yontem, Kisisellestirilmis sigorta poligelerinin gelistirilmesinde veri sigorta

sirketlerinden kullanilabilir.

Bu aragtirma agirlikli olarak sigorta ve lojistik firmalari i¢in siiriicliniin araci nasil kul-
landig ile ilgili bilgi vermeyi amag¢lamistir. Bireysel olarak fiyatlandirma, sirketler i¢in
kar marjin1 artiran bir yol olusturmaktadir. Bu tezde 6nerilen yontemle sakin ve dikkatli
stirticiiler ile aceleci ve agresif siiriiciilere ayri fiyatlandirma yapilmasini, yani ddenmesi
gereken gercek degerlerin miisterilere yansitilmasinida kullanilacak yaklasimlardan biri
olan kasisler iizerinde gecisleri gdzlemlenerek ele alinmistir. Derin 68renme metod-
larindan olan Convolutional Neural Network (CNN) kullanilarak gelistirilen modelde
veri toplama islemi, araclara konulan akilli telefonlardaki mobil uygulama vasitasiyla
yapilarak bakim maliyetlerinin azaltilabilecegi veya bu maliyetlerin dogru kisilere

yansitilabilecegi gosterilmistir.

Kesfedici veri analizi ile veriler islemeye hazir hale getirilirken 6zellikleri daha verimli

kullanmak amaclanmistir. Modeldeki bagarimi artirmak i¢in batchsize, epoch sayisi, ac-
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tivation function ve optimizer kullanimi en iyi degere ulasana kadar optimize edilmistir.
Tam baglantili katmanlarla beraber en az iki gizli katmanin daha iyi bir simiflandirma

yaptig1 ortaya konulmus ve sayede fiyatlandirma hatalar1 en aza indirgenmistir.
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import pandas as pd

import numpy as np

import re

import datetime

from datetime import datetime, timedelta

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split
from __future__ import print_function

import keras

from keras.datasets import mnist

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten
from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D
from keras import backend as K

from sklearn.utils import shuffle

with open(CIVME.txt") as f:

mylist = [line.rstrip("\n") for line in f]

# string ifadeyi sozluk(json) yapisna cevirmek icin kullanilan fonksiyon
def funk(x):

string = x
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#Now removing { and }

s = string.replace(”"{”",””)
finalstring = s.replace(”}”, ")

lastfinalstring = finalstring.replace(”\”:”, ”7")

lastfinalstring = lastfinalstring.replace(”\ ", )

#Splitting the string based on , we get key value pairs
lista = lastfinalstring.split(”,”)
listvalue =[]
listallvalue = []
counter = 0
for i in lista:
#Get Key Value pairs separately to store in dictionary
keyvalue = i.split("?"")
if (keyvalue[0]!=""):
listvalue.append(keyvalue[1])
counter = counter + 1
if(counter%4 == 0):
listallvalue.append(listvalue)

listvalue =[]

return listallvalue

# txt donsylarinda baslangic ve bitis [] ile oldugu icin [] leri kaldiran fonksiyon

def kose(a):

ilk=a.replace("’[”,””)
ikinci=ilk.replace(”]”,”")

listallvalue = funk(ikinci)
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return listallvalue

list_main_ivme=kose(mylist[0])

#Bu fonksiyon Ivme ve/veya Konum listelerinin tarih item ini str den datetime tipine
— donusturmeye yarar
def datetimeConvertor(data):
index=0
loop=len(data)
while index<loop:
if isinstance(data[index][3], str):
data[index][3]=data[index][3][:10]+" ~+data[index][3][11:19]
data[index][3]=datetime.strptime(datalindex][3],” % Y —%m—%d %H:%M:%S™)

index=index+1

datetimeConvertor(list_main_ivme)

print(”Ivme tipi: ”,type(list_main_ivme[0][3]))

# datetime kisminda yapilicak saat bazli degisiklikler icin(ekleme cikarma)
def timeManupulateHr(data,number):
index=0
loop=len(data)
while index<loop:
if isinstance(data[index][3], datetime):
# hours=9
data[index][3]=data[index][3] + timedelta(hours=number)

index=index+1

timeManupulateHr(list_main_ivme,3)
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df = pd.DataFrame(list_main_ivme, columns = ['X’, "Y’,"Z’,"DateTime’])

df[’DateTime’] = pd.to_datetime(df[’ DateTime’])
df[’DateTime’] = df[ ' DateTime’].values.astype(" <MS8[s]")

df[’ X’] = pd.to_numeric(df[’ X'])

df[’ Y'] = pd.to_numeric(df[ Y '])

df[’Z2’] = pd.to_numeric(df[’Z’])

df.to_csv(r'ivmeDF.csv’,index = None, header=True)

df_csv = pd.read_csv (r'ivmeDF.csv’)

df_csv.head()

”””LABEL EKLEMEH””

df_label=df.copy()

df_label[ Label ]=""

df_label = df_label.set_index(’ DateTime")

#tl ve t2 araliginda bulunan verileri dataframe de bulunan Label kolonuna bu aralikdaki butun

— satirlara 1 olarak atar
def AssignLabel(t1,t2,tag):
label=df_label.between_time(t1,t2)
for 11n label.index:

#df_label.xs(1)[’Label’ =0
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df_label.at[i, "Label’] = tag
# Belirtien zaman araliklarini parametre olarak Assignlabel fonksiyonuna atar
def TimePar(times,tag):
for x,y in times:

AssignLabel(x,y,tag)

# Belirtilen zaman araliklari parametre olarak kullanilabilmesi icin tuple tipinde yazildi

slowLabel_time_interval=[
(°09:31:39°,709:32:00%),
(°09:34:44°,°09:35:03"),
(C09:38:11°,709:38:30%),
(°09:39:27°,709:40:26’),
(°09:42:50°,709:43:11°),
(°09:43:49°,°09:44:26’),
(’09:51:18°,709:51:41"),
(°09:52:43°,709:53:02"),
(°09:58:09°,709:58:59°),
(C11:23:38°,711:24:34%),
(11:30:15°,711:31:32%),
(’11:35:01°,711:36:00%),
(’11:39:29°,°11:40:49"),
(11:47:14°,11:47:46’),
(’11:48:12°,711:49:007),
(’11:54:30°,711:55:49°),
(’12:00:07°,712:01:14%)
]

fastLabel_time_interval=[(’09:32:00°,09:33:09"),
(09:36:27°,709:37:09’),
(09:45:22°,°09:46:01"),
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(09:47:07°,,09:47:517),
(09:48:46°,°09:49:01°),
(09:49:51°,706:50:147),
(09:54:03°,706:54:53"),
(°09:55:52°,706:56:32"),
(09:59:52°,°07:00:367),
(C11:17:07°,711:18:33’),
(’11:19:20°,°11:20:38’),
(11:21:25°,711:22:40%),
(11:25:33°,°11:26:17°),
(11:27:02°,°11:27:48’),
('11:28:49°,°11:29:35"),
(’11:32:55°,711:33:56’),
(11:37:22°,°11:38:05’),
(11:41:39°,711:42:227),
(’11:45:06°,711:45:54°),
(’11:50:10°,°11:51:03"),
(C11:52:24°,°11:53:49%),
(11:56:44°,11:57:557),
(C11:58:48°,711:59:38")

df_label.head()

TimePar(fastLabel_time _interval,0)

TimePar(slowLabel _time_interval,1)

df_label.reset_index(level=0, inplace=True)
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df_label.head()

df_del=df _label.copy()

»| del df_del['DateTime’]

# # IQR metot outlier temizleme
Q1 = df_label.quantile(0.25)
Q3 = df_label.quantile(0.75)

| IQR = Q3 - QI

df _hyer= df_del["((df_del < (Q1 — 1.5 % IQR)) |(df_del > (Q3 + 1.5  IQR))).any(axis=1)]

df_hyer.reset_index(inplace=True)

print(’ilk uzunluk ve ikinci uzunluk: ”,len(df_label),len(df_hyer))

5| counter=0

counter2=0

counter3=0

list_one=[]

list_zero=[]

#for 1 in df_label[”Label”]:

for i in df_hyer[Label]:

it i==1:

list_one.append(df_hyer[ "X ’][counter3])
list_one.append(df_hyer["Y "][counter3])
list_one.append(df_hyer["Z"][counter3])
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counter=counter+1

elif i==0:
list_zero.append(df_hyer[ "X ][counter3])
list_zero.append(df_hyer[Y "][counter3])
list_zero.append(df_hyer[ 7" ’][counter3])
counter2=counter2+1
counter3=counter3+1
# print(’ Toplam satir sayisi: ’, len(df_label))
# print(’ 1 olarak etiketlenen toplam satir sayisi: ’,counter)
# print(’0 olarak etiketlenen toplam satir sayisi: *,counter2)
# print(’etiketlenmeyen toplam satir sayisi: ’,len(df_label)—(counter+counter2))
print(’ Toplam satir sayisi: °, len(df_hyer))
print(’ 1 olarak etiketlenen toplam satir sayisi: ’,counter)
print(’0 olarak etiketlenen toplam satir sayisi: *,counter2)

print(etiketlenmeyen toplam satir sayisi: *,len(df_hyer)—(counter+counter2))

213| list_zero=np.asarray(list_zero)
4| # list_zero=list_zero.reshape(50389,3)

5| list_zero=list_zero.reshape(43770,3)

list_one=np.asarray(list_one)
# list_one=list_one.reshape(35439,3)

list_one=list_one.reshape(31773,3)

print(list_zero.shape)

print(list_one.shape)

X _train=[]
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25| y_train=[]

2/ list_one/=np.max(list_one)

27| list_zero/=np.max(list_zero)
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25| for x in range(9980):

X _train.append(list_one[x:x+20])

y_train.append(1)

21] for i1 in range(9980):

X _train.append(list_zero[i:i+20])
y_train.append(0)
X_test=[]

235| y_test=[]

for x in range(100):
X _test.append(list_one[x+10000:x+10020])
y_test.append(1)

for i in range(100):
X _test.append(list_zero[i+10000:i+10020])

y_test.append(0)

3| pd.set_option(’display.float_format’, lambda x: "%.3t" % x)

X_train=np.asarray(X_train)
y_train=np.asarray(y-_train)
X _test=np.asarray(X_test)

y_test=np.asarray(y_test)

y_train.shape

»5>| X _train.shape
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X _train=X_train.reshape(-1,20,3,1)
X _test=X_test.reshape(—1,20,3,1)

”””CNN”””

from keras import metrics

batch_size = 1024
num_classes = 1
epochs = 500
model = Sequential()
model.add(Conv2D(32, kernel size=(2, 2),activation="relu’ input_shape=(20,3,1))) # 32 x 2,2
— matris
model.add(Conv2D(32, kernel_size=(2, 2),activation="relu’)) # 32 x 2,2 matris
model.add(Flatten())
model.add(Dense(64, activation="relu’)) #64 noron var
model.add(Dense(77, activation="relu’)) #256 noron var
# model.add(Dense(256, activation="relu’)) #256 noron var
# model.add(Dense(128, activation="sigmoid’)) #128 noron var
# model.add(Dense(64, activation="sigmoid’)) #64 noron var
model.add(Dense(num _classes, activation="sigmoid’)) # binary classifiation oldugu icin
— activation fonksiyonu sigmoid secilir
model.compile(optimizer="adam’,loss="binary_crossentropy’,metrics=["acc’])
model_deneme=model.compile(optimizer="adam’,loss="binary_crossentropy’,metrics=["acc’])
model.fit(X _train, y_train,batch_size=batch_size,epochs=epochs,verbose=1)

model.evaluate(X _test, y_test)

”””XGBOOSt”””

40




28

286

287

288

289

290

291

293

294

295

296

297

298

299

300

301

302

304

305

306

X _train, X _test, y_train, y_test = train_test_split(df_hyer[[' X ,"Y","Z"]], df _hyer[ Label’], stratify
— =df_hyer[ Label’], random_state=1121218)

283 import xgboost as xgb

25| xgb_cl = xgb. XGBClassifier(scale_pos_weight=1.25,learning_rate=0.001,n_estimators=500)

from sklearn.metrics import accuracy_score,classification_report,confusion_matrix
import numpy as np
# Fit

xgb_cl.fit(X _train, y_train)

202| # Predict

preds = xgb_cl.predict(X_test)
preds=preds.astype(int)
y_test=y_test.astype(int)

# Score

confusion_matrix(y_test, preds)

accuracy_score(y_test, preds)

print(classification_report(y_test, preds))

03| print(confusion_matrix(y_test, preds))

asﬂ-aANN”,,.,

X _train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(df_hyer[[ X ,”Y","Z’]], df _hyer[ Label’], stratify
— =df_hyer[ Label’], random_state=1121218)
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import keras

from keras.models import Sequential # importing Sequential model
from keras.layers import Dense # importing Dense layers

from tensorflow import keras

from tensorflow keras import layers

# declaring model

basic_model = Sequential()

>| model = keras.Sequential([

layers.Dense(32,input_shape=(3,), activation="relu”),
layers.Dense(64, activation=""relu”),
layers.Dense(128, activation="relu”),

# layers.Dense(256, activation="relu”),

# layers.Dense(512, activation="relu”),

layers.Dense(1, activation="sigmoid”")

model.compile(optimizer="rmsprop”~,
loss="binary_crossentropy”,

metrics=["acc’])

# training the model

X _train= np.asarray(X_train).astype( float32")
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y_train=np.asarray(y_train).astype( float32")
X_test=np.asarray(X_test).astype(’float32")

y_test= np.asarray(y_test).astype( float32")

model fit(X _train, y_train, epochs=500, batch_size=1024)

# Test, Loss and accuracy

loss_and_metrics = model.evaluate(X _test, y_test)

sas| print(CLoss = 7, loss_and_metrics[0])

print(’ Accuracy = ’,loss_and_metrics[1])

ynew = model.predict(X_test[:1])

353| keras.metrics.confusion_matrix(y_test,X_test)

Listing 6..1: Python kodlar1
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