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OZET

Bu calismada, kablosuz sensor agi kullanilarak arag siiriiciilerine yol yiizeyinin durumu
hakkinda bilgi veren, yolcularin ve araclarin giivenligini saglamaya yardimci bir sistem
tasarlanmis ve gergeklestirilmistir. Yol ve siirlis giivenligi en ¢ok tehdit eden yollardaki
buzlanma calismanin odak noktasi olarak se¢ilmistir. Yol ylizeyindeki buzlanmanin tespiti
icin toprak sicakligi, hava sicakligi, hissedilen nem, hava basinci ve yol yiizeyindeki
iletkenlik degerleri siniflandirmanin giris veri seti olarak kullanilmistir. Tek kartl bilgisayar
Raspberry Pi kullanarak yol yiizeyinden toplanan veriler ile anlik olarak okunan veriler
siiflandirma algoritmalar1 kullanilarak yol yilizey durumu tahmin edilmistir. En yiiksek
bagarima ve en hizli cevap siiresine sahip oldugu deneysel olarak belirlenen K-NN (K-
Nearest Neighbor) algoritmasiyla yol yiizeyi durumu kuru, 1slak ve buzlu yol yiizeyi olarak
simiflandirilmistir. Gergek zamanli ve yiiksek basarimla gerceklestirilen siniflandirma
sonucu, sensdr agl konumlarinin koordinatina yaklasan siiriiciilere gelistirilen mobil
uygulama ile haber verilmektedir. Yapilan mobil uygulama ile yol yiizeyinin buzlu olmasi
durumunda siiriiciiye sesli ve gorsel olarak tehlike uyarisi yapilmakta ve bunun sonucu
olarak, siiriis giivenligini artirdig1 goriilmistiir.
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ABSTRACT

In this study, a system has been designed and implemented by using wireless sensor network
to inform vehicle drivers about the condition of the road surface and to help ensure the safety
of passengers and vehicles. Icing on roads that most threaten road and driving safety has
been chosen as the focus of the study. For the determination of icing on the road surface, soil
temperature, air temperature, relative humidity, air pressure and conductivity values on the
road surface have been used as the input data set of the classification. Using the single-board
computer Raspberry Pi, the road surface condition was estimated by using the classification
algorithms collected from the road surface and the data read instantly. The road surface
condition has been classified as dry, wet and icy road surface by K-NN (K-Nearest
Neighbor) algorithm, which was determined experimentally to have the highest success and
fastest response time. As a result of real-time and high-performance classification, drivers
approaching the coordinate of sensor network locations are notified via mobile application
developed. With the mobile application, if the road surface is icy, the driver is warned
visually and audibly, and as a result, it is observed that the driving safety is increased.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Xii

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
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Naive Bayes

Rastgele Orman

Secure Shell

Yanlis Negatif
Yanlis Pozitif



1. GIRIS

Giliniimlizde ulasim i¢in, hava yollari, deniz tasimaciligi, demir yollar1 ve kara yollar
kullanilmaktadir. Hava yollar1 her ne kadar ulasimda hizla yayginlagsa da karayollar1 halen
en ¢ok tercih edilen ulasim tiiriidiir. Karayolu ulasiminda iki tekerlekli araglar, arabalar ve
toplu tasima araglar1 kullanilmaktadir. Giivenlik agisindan istatistiksel olarak en tehlikeli
olan karayollarinin tercih nedeni, kisa seyahat mesafelerindeki alternatifsizlik ve seyahat

maliyetlerinden kaynaklanmaktadir.

Karayollarinda meydana gelen kazalarin en 6nemli etkeni siiriici hatalaridir. Bu nedenle
ulagim esnasinda giivenlik tedbirinin alinmis olmasi ya da tehlikeli yol ve hava kosuluna
kars siirticiilerin uyarilmasi seyahatin konfor ve giivenligi i¢in 6nemlidir. Karayolu etrafina
yerlestirilen uyar1 ve isaret levhalari bazen siiriiciiler tarafindan fark edilememektedir.
Stirticiilerin dikkatini ¢eken 151kli ve sesli uyar isaretgileri glinlimiizde kullanilmaktadir.
Akilli cep telefonlar: ile siiriiciiniin bulundugu konumdaki yolun risklerinden haberdar

edilmesini de glinlimiizde yayginlagmaktadir.

Kis mevsiminde kar ve buzlanmadan dolay1 kazalarin arttig1 bilinmektedir [1]. Olusan trafik
kazalar1 sonucunda siirliciiler ve yolcular psikolojik ve ekonomik olarak olumsuz
etkilenmektedir [2]. Olumsuzluklara sebep vermemek icin siiriicii ve yolcularin her tiirlii
trafik isaret ve isaretcileri aracilifiyla uyarilmasi gerekmektedir. Ciinkii siiriictiniin varmak
istedigi hedefe rota belirlerken yol ylizey kosullarini bilmesi hangi yoldan gidecegi tercihini

ve yolculuk esnasindaki siirlis bicimini belirlemede yardimei olacaktir.

Yol bakim birimleri kis aylarinda yollardaki buzlanmay1 dnlemek i¢in tuzlama calismalar
yapmaktadirlar. Maliyet agisindan bakildiginda sadece yol bakim maliyeti degil trafik
kazalarindan meydana gelen ekonomik zararlarinda azaltilmasini hedeflemektedir. Yolun
tuzlanmasi ile trafik kazasi ve tikanikliklar: biiyiik 6l¢iide azaltilabilir. Dogru zamanlama
tahmini yapilan tuzlama c¢aligmasinin hem kazalar1 6nleyecek hem de tuzun yola verdigi
zarar1 azaltacaktir. Asir1 ve gereksiz tuzlama yol ylizeyinden yol kenarlarina kaymasi sonucu
cevreye de zarar vermektedir. Asir1 tuzlama c¢evredeki agaclarin kurumasina, suyun
kirlenmesine, yol yiizeyinin bozulmasina sebep olur. Ayn1 zamanda ekonomik anlamda da

yol bakim maliyetini artirmaktadir. Bu nedenle en uygun tuzlama miktari ve siiresini



hesaplamak gerekir. Bunu saglamak i¢inde yol yilizey kosulunun yiiksek dogrulukta tahmin
edilmesi gerekmektedir.

Bu tez calismasinda kis kosullarinda siiriiciilerin giivenli seyahat edebilmesi literatiirdeki
eksiklikleri gidermeye yonelik; hizli cevap siiresine sahip, diigiik maliyetli, glivenilir, yiiksek
tahmin basarim oranina sahip, etkin bir uyar1 sistemi igeren yol durum tespit ve uyari sistemi
gergeklestirilmektedir. Uyari sisteminde yol durumunu algilamak i¢in raspberry pi tabanl
temaslt akilli yol durum sensorii gelistirilmistir. Bu sensor ile elde edilen veriler gelistirilen

mobil uygulama tizerinden gercek zamanli olarak siiriiciilere uyari olarak iletilmektedir.

Bu tez 5 boliimden olusturulmustur. Tezin ikinci boliimiinde, bu alanda yapilan 6nceki
calismalara yer verilmistir. Ugiincii béliimde, bu calismada gelistirilen uyar1 sisteminin
bilesenleri olan akilli yol durum sensorii ve mobil uygulamanin igerigi, materyal ve metot
baslig1 altinda verilmektedir. Dordiincii boliimde, gelistirilen sistem, sistemde kullanilan
ozellikler ve siniflandiricinin belirlenmesi i¢in yapilan ¢alismalara yer verilmektedir. Sonug
ve degerlendirme boliimiinde ise sistemin genel degerlendirmesi ve sonraki ¢aligmalara ait

oneriler sunulmustur.



2. LITERATUR TARAMASI

Literatiirde siirticliler i¢in yol ylizey durumu ve kotii hava kosullarinin bildirilmesi igin ¢esitli
caligmalar yapilmistir. 1980 yillardan beri yol ve hava durumu bilgi sistemi aktif olarak
stiricii ve yolculara hizmet vermektedir. Yol hava durumu bilgi sistemi Road Weather
Information Systems (RWIS) arag siiriiciileri i¢in karayolu g¢evresine yerlestirilmis uyari
sistemi olarak caligmanin yaninda yol giivenlik ve bakimindan sorumlu otoyol birimlerine
de yol yiizeyindeki buzlanma ve kar hakkinda bilgilendirme yapmaktadir. RWIS ¢alisma
amac1 yol yiizeyindeki olumsuz durumu giderirken harcanan maliyeti diigiirmek ve israfi
onlemekle birlikte oncelikli olarak arag¢ siiriiciilerinin ve yolcularmin giivenli bir sekilde
ulasgim yapmasidir. RWIS calismasiyla yol ylizeyindeki olumsuz durumlar1 giderirken
zaman ve maliyetten tasarruf ettirmektedir. Karayoluna yerlestirilen bilgi istasyonlarinda yol

ve hava degerlerinin 6l¢iimii ve yerlestirilen kameralar yardimiyla buz ve kar tespiti yapilir

[3].

Karayolu iizerinde bulunan buzlanma ve karlanma tespiti i¢in temelde temasli ve temassiz
olmak tizere iki ana kategoride yaklasimlar bulunmaktadir. Temasli ve temassiz tespit
sisteminde farkl: fiziksel prensiplere dayali 1s1, 151k ve ses algilayicilarinin yaninda kamera
gibi aygitlar da kullanilmaktadir. Kullanilan yol durum tespit sensorleri farkli fiziksel
prensiplere dayali kizilétesi, lazer goriintiileme, fiber optik, rezonans frekansi, ultrason,

iletkenlik, kapasite etkileri ve elektromanyetik dalgalardan yararlanan algilayicilardir [4, 5].

Yol yiizey tespitinde kullanilan kamera, algilayic1 ve diger cihazlarin karayolu ¢evresine
yerlestirilerek  temasli yaklasim grubu olusurken, bu aygitlarin ara¢ {izerine
yerlestirilmesiyle temassiz yiizey tespit yaklasimi olugmaktadir. Temasli ve temassiz
yaklagimlarin dogru sonug¢ verebilmesi i¢in yol yiizeyini aydinlatacak 151k kaynagina ve
islem kapasitesi yiiksek bilgisayarlara ihtiya¢ vardir. Temasl tespit sistemlerinde bu

kaynaklara ulagmak kolay iken tasinir yani temassiz sistemlerde daha zordur [6].

Temassiz tespit sistemlerinde goriintii isleme, ultrasonik radar ve infrared detektorler {izerine
calistimistir [7]. Yol yiizey kosulunu optik polarizasyon, gorsel goriintii isleme ve hava
durumu istasyonlarindan alinan veriler ile kombinasyonuna dayanarak temassiz yol durum

sensOrii Onerilmistir [8]. Temassiz yol durum sensorleri otomobillere veya karayolu



kenarlarinda bulunan direklere monte edilmek iizere tasarlanmistir. Ancak temassiz yol
durum sensorlerinde ¢oziilmesi gereken, buz veya su kalinliginin dl¢iilmesinde problemler
bulunmaktadir. Casselgren’in sistemi ve Jonsson’in metodu ince buz tabakasi ya da gizli
buzlanmay1 fark edememektedir. Bunun yani sira yaygin kullanim igin yiiksek maliyetli bir

sistem olmustur.

Yol yiizeyinin buzlu veya karli oldugunun tespitinde dalga boyuna hassas kameralar
kullanarak yapilan ¢alismalarda %80-90 dogruluk oranina ulasilirken, 1slak ve kuru yol
durumunun tespitinde %70 dogruluk oranina ulagilmistir [9]. Temassiz yol yiizey tespitinde
goriintii islemenin yaninda goriintiiniin islendigi noktanin GPS verileri ile isaretlenerek yol
durum haritas1 olusturulmaktadir. Yol yiizeyi karla kapli oldugu durumda kar altinda kalan
buzun tespiti bu sistemde miimkiin degildir. Dahast kameranin ani 151k siddetindeki

degisimler ile golgelerden kaynakli ylizey tespitinde hataya sebep olmaktadir [10].

Danimarka da yapilan bir ¢alismada yol ylizey kosullarini en ¢ok etkileyen yol yiizey
sicakligin1 tahmin eden sistem lizerine ¢alisilmistir. Yol yiizeyi hakkinda yapilan bir diger
caligmada atmosferik degerlerin merkezi istasyondan alinip sayisal tahmin iizerine bir sistem
gelistirilmistir. Bu ¢alismanin zayif yani ise merkezi veriler ile yapilan tahminler ile riskli
bolgelerdeki yolun atmosferik degerlerinin ayni olmamasindan kaynakli tahminlerin
birbiriyle ortiismemesidir. Sonug olarak atmosferik veriler yardimiyla genel bir yol durum
tahmini yapilmistir ancak giines 15181 gormeyen golgede kalan ya da ani hava degisimlerine

maruz olan bolgelerdeki yol yilizey tahmininde basar1 durumu diisiiktiir [11].

Gagnon ve arkadaslar1 15181n yansima ve emilme kurallarini temel alan optik sistem {izerine
kurulu yol yiizey tespit yontemini gelistirmistir. Yol yiizeyine gonderilen 151k huzmeleri kuru
yol yiizeyinde dagimik sekilde yansimaya ugrarken, islak ve buzlu yiizeylerde olusan
tabakadan otiirli aynadan yansiyan 151k huzmeleri daha dogrusaldir. Ancak gizli buzlanma
gibi ince film tabakalarinda bu yontem dogru calismamaktadir [12]. Casselgren ve
arkadaslar1 yol durumunu NIR (Near InfraRed) kamera ve gii¢lii 151k kaynag1 yardimiyla yol

ylizey hakkinda tahminde bulunmustur ancak kurulan sistem ekonomik degildir [13].

Alonso ve arkadaglar1 asfalt yol ylizeyini simiflandirmak i¢in mikrofon araciligiyla arag
lastiginden gelen giiriiltiiniin analizi ile 1slak ya da kuru seklinde siniflandirma yapilmistir.

Gergeklestirilen sistem yol yiizeyindeki 1slak ve kuru durumu yiiksek oranda basarili olarak



siniflandirmistir [14]. J. Shao ve P. J. Lister ¢aligmalarinda 1slak ve buzlu yol yiizeyi
tahminini meteorolojik degerlerden faydalanarak yapmis ve %82 oraninda buzlu yol
yiizeyinde, %72 oraninda da 1slak yol yiizeyinde tahmin basarimi elde etmistir. Yol
yiizeyinden alman herhangi bir 6l¢iim olmadigi i¢in yolun tuzlanmasi tahmin basarisini
diistirmektedir. Yapilan ¢alismalarda yol yilizeyinden bilgi alinmamas1 durumunda yol yiizeyi
siiflandirmasinda basart orani diismektedir ve karli yiizeyin altinda bulunan buzun tespiti
zorlastig1 gibi tuzlanma sonucunda donma noktasinin diigmesi de yiizey tahmininde basariy1

diistirmektedir.

Temasli yol yiizey tahmini yapan sistemlerin siniflandirma basarimi1 daha yiiksektir [15].
Temasl yol ylizey durum sensorleri iletkenlik ve kapasitans 6l¢iim temellerine dayanarak
caligmaktadir. Tabatabai ve Aljuboori yol yiizeyinde bulunan buz ve su tabakasini tespit
etmek i¢in yeni bir iletkenlik sensorii kullanmistir. Gergeklestirilen sensor 1slak, kuru ve buz
siiflandirmasinda etkili bir kompakt yapiya sahiptir [16]. Troiano ve arkadaglar1 entegre bir
kapasite sensorii tasarlayip iic temel yol durumunun tespiti i¢in calismiglardir. Sensor
iizerinde bulunan su ya da buz katmanimin kapasite ve iletkenligi dlgiilerek siniflandirma
yapilmistir. Ancak sensor iizerine serpilen tuzun yapilan dlgiimlere bozucu etkisi olmustur
[17]. Havacilik alaninda buz tespiti ve kalinlik 6l¢iimii i¢in rezonans ve optik sensorler
basariyla uygulanmis ancak algilayicinin ¢ok fazla uzun olmasi nedeniyle karayolunda

uygulamaya imkan vermemistir [18].

Roy ve arkadaglar1 piezoelektrik doniistiiriicii kullanarak yol yilizeyinin kuru, 1slak ve buz
oldugunu tespit etmistir. Yol ylizeyine yerlestirilen plakanin bir tarafinda titresim yapmak
icin eyleyici olarak piezoelektrik dontistiiriicli, diger tarafina ise ters piezoelektrik
doniistiiriicii monte edilmistir. Plakanin titresim genligi 6l¢iilmesiyle sonugta buzlu yilizeyin
plakanin esnekligini azaltmasi buna bagl olarak rezonans frekansini arttirmasi, sulu ve kuru
karl1 yiizeyinde rezonans frekansini azalttigi gozlenmistir. Buz kapl yiizey sensoriin
biikiilmesini ve kiitlesini arttirirken, su kapl ylizeyde sensoriin sadece kiitlesi artmaktadir
[19]. Li ve arkadaslar1 piezoelektrik doniistiiriicii ile yapilan 6l¢iim araliklarini genigletmek
i¢cin caligmistir ancak 6l¢lim araligini arttirirken sensor araglar tarafindan zarar gorebilecek
hale gelmistir [20]. Gui ve arkadaslar1 Roy ve Li’nin ¢alismalarindaki problemleri ¢6zmek
icin makine Ogrenmesi ve piezoelektrik doniistiiriiciiyli slirmek i¢in farkli frekans
taramalarindan faydalanmistir. Uygulanan frekans degerlerine karsi su ve buz tabakalarinin

verdigi titresim tepkilerinden elde edilen egriler yardimiyla bir ilgilesim elde edilmistir.



Geleneksel yontemlere nazaran regresyon ve yapay sinir agina dayali olusturulan modelden

buz kalinlig1 tespitinde yiiksek basarim elde edilmistir [21].

Jonsson ve arkadaslar1 kizil 6tesi kamera kullanarak asfalt ylizeyi tahmini iizerine ¢aligmustir.
KNN (K Near Neigbours) smiflandiricistnin SVM  (Support Vector Machine)
siiflandiricisindan daha yiiksek siiflandirma basarisi oldugunu belirtmistir. Sistem igin
yararlanilan araglarin ekonomik ve fiziksel boyutu c¢ok yiiksek olmasi nedeniyle
kullanilabilirligi zordur [22]. Li yapmis oldugu siniflandirmada, kullandig1 6znitelikleri
SVM algoritmasindan yararlanarak 6zellik se¢im islemi sonucu elde ettigi alt 6zellik kiimesi

ile daha iyi sonug aldigini ifade etmistir [23].

Casselgren ve arkadaslar1 asfalt yiizeyinde olusan durumlar1 optik tabanli sensorler
yardimiyla %80-90 tahmin basarist elde edilirken, kamera tabanli optik yansimali
sistemlerde %70-80 degerleri arasinda basarim elde edilmistir [6]. Cheng ve arkadaglar
yapmis oldugu ¢alismada geleneksel goriintii isleme tekniklerinin ger¢ek zamanli yol yiizey
durumu tespitinde kullanmak i¢in yeterli diizeyde hizli ve yiiksek performansa sahip
olmadigini belirtmislerdir. Bu eksikliklerin ve zayifliklarin derin 6grenme araciligiyla
giderilebilecegini, modellere performans iyilestirmesi ve etkin islevsellik katilabilecegini
ifade etmislerdir. Evrisimli sinir ag1 modelinin yiiksek siniflandirma performansina sahip
oldugunu ve daha iyi genelleme yaparak 994,89 oraninda siniflandirma basarisi elde
edilmistir. Ancak yol yiizeyinin tuzlanmasi ve kar altinda bulunan buzlu yiizey dikkate

alinmadan siniflandirma basarimi elde edilmistir [24].

Temasl yol yilizey durumu tespitinde cesitli sensorler asfalt yiizeye ya da kaldirima
yerlestirilerek tahminde bulunulur [25]. Metro (Model of the Environment and temperature
of Roads) 1999 yilinda uygulamaya konularak yol durumu i¢in meteorolojik degerler ile ve
yol yiizey sicaklik degerleri kullanilarak bilgilendirme yapmistir. Uygulamaya konulan
Metro aracilifiyla yillik bazda kis aylar1 buzlanma degerleri veri tabani olustururken sonraki
yillara 6nceden yapilacak tuzlanma ve yol bakim maliyetleri gibi hazirliklarin yapilmasini
saglamaktadir. Kiiresel 1sinma sebebiyle yillik don ve buzlanma siiresinin degisimi ve tek
tip veri kullanmasi sebebiyle istatistiksel yaklasimda hata olussa da kis dncesi yaklasik bir

hazirlik igin fikir olusturmaktadir.



Shao calismasinda yakin zaman asfalt yiizey sicaklik tahminini yapay sinir aginin iig
katmanli modelini kullanarak gerceklestirmistir. Asfalt yakinina yerlestirilen istasyonlardan
alan veriler ile hava durumu verileri sinir agina (NN, Neurol Network) egitim verisi olarak

girilmis ve buzlanma tahmini yapilmistir [26].

Luchetta ve arkadaslari, yol yiizey durumunun tahmininde kurulan sensoér aginda NN
basariminin, analitik ve uzman sistemlerden daha yiiksek oranda dogru sonug verdigini ifade
etmistir [27]. Bogren asfalt ylizeyinin sicakligin1 degistiren giineslenme, riizgar hiz1 ve rakim
degerleri arasindaki iligkiye bakmustir. Asfalt zemin iizerindeki sicaklikta gilineslenme
stiresinin verdigi etkinin, riizgar hizinin verdigi etkiden daha fazla oldugunu belirtmistir

[28].

Yapilan diger calismalarda yol durumu hakkinda verilen ikaz isaretlerinin siirliciiler
tarafindan tam olarak fark edilmedigini soylemektedir [29]. Yol ylizey tespitinin ardindan
stirticiiye bu bilginin dikkat ¢ekecek sekilde iletilmesi gerekmektedir. Olusan trafik kazalari
ile trafik levhalarinin dogru konumlandirilmasi arasindaki iliski ile ilgili ¢aligmalar yapilmis
ve ara¢ siirliciilerinin yol durumu hakkinda uyarilmasi yetersiz goriilmiistiir [30]. Arag
stiriiciilerinin  tehlikeli bolgeye yaklagsmadan oOnce dikkat ¢eken isaret ve isaretciler

tarafindan ikaz1 yapilmalidir.

Literatiirde yapilan temassiz yol yiizey durumu tanima ¢aligmalarinda ses, 151k ve goriintii
temelli algilayicilar ile siniflandirma yapilmistir. Ancak kullanilan bu algilayicilarin her
birinde farkli olumsuzluklarin bulunmasi nedeniyle genel olarak eksiklikler su sekilde ortaya

cikmaktadir:

* Genel olarak tahmin bagarimlar1 temash algilayicilara gore daha diistiktiir.

+ Ultrasonik algilayicilar1 ile yapilan ¢aligmalarda, kuru ve 1slak zemin tespitinde yliksek

basari elde edilmisken buzlu, karli ve tuz serpilmis yol hakkinda bir ¢alisma yapilmamaistir.

* Optik 151k temelli ¢alisan algilayicilar ile yapilan ¢alismalarda 1s181n farkli dalga boylarinda
yansimasi ya da absorbe edilmesine yonelik ¢alismalar gerceklestirilmistir. Ancak temiz

yiizeye sahip veya hava kabarcig1 bulunmayan buzun tespit edilmesi ile sinirh kalmistir.



 Goriintii igleme ile yapilan yol ylizey simiflandirilmasinda giiglii aydinlatma kaynagina
ihtiya¢ duyulmasi, ani degisen 151k gegisleri, yol yiizey goriintii kalitesi, sis gibi olumsuz
hava kosullari, arag hareketliliginden kaynakli bulanikliktan ve elde edilen goriintiilerin

islenmesi i¢in gli¢lii makinalara ihtiya¢ olmas1 gibi zayifliklar1 bulunmaktadir.
* Tuzlu yol yiizeyi ve karl1 ylizey altindaki buzlu zemin durumu g6z ardi edilerek yapilan
goriintli tabanli ¢aligmalarda elde edilen en yiiksek basar1 yiizdesi 94,89% olarak ifade

edilmistir.

* Yol alt1 sicakliginin ve tuzlama olayinin temassiz 6l¢iimlerde siniflandirma siirecine dahil

edilmemesi yapilan ¢aligmalarda yol durumunun tahmin basarimini diisiirmektedir.
« Kullanilan optik, ses veya goriintii isleme sistemlerinin gercek zamanl sonug verebilmesi
icin giicli. makinalara, maliyeti yliksek donanimlara ve hacimsel olarak biiyiik alanlara

ithtiya¢ duymaktadir.

Temasl yol yiizey durumu tanima ve bilgilendirme calismalarindaki zayifliklar ise su

sekildedir:

* Yol yiizeyine ve altina yerlestirilmesi gerektigi icin montaj islemi zordur.

* Yolun tuzlu olmasi durumunda yol durumunun tespiti ¢cok daha uzun siirede miimkiin

olmaktadir.

* Bilgilendirme sistemleri ile sadece lokal ve kablolu olarak haberlesebilmektedir.

* Yiiksek maliyete sahiptirler.

* Yol durum bilgisi meteorolojik veriler araciligiyla siiriiciilere genel olarak bilgilendirme

yapilirken, riskli konumlarda gémiilii sistem iizerinde calistirilan gergek zamanli bir yol

durum uyar1 ve bilgilendirme sistemi bulunmamaktadir.



3. MATERYAL VE METOT

Yol durum sensorii ve uyart sistemi tasariminda bir¢ok farkli metot ve yontem
kullanilabilmektedir. Temasl1 yol durum sensorlerinin temassizlara gore basariminin yiiksek
olmasi nedeniyle bu ¢alismada temaslt akilli yol durum sensdriine uygun materyaller ve
metotlar tercih edilmistir. Yol durum sensorlerinden elde edilen verilerle stiriiciilerin gergek

zamanl ve etkin olarak uyarilmasi i¢in mobil uygulama kullanilmaktadir.

3.1. Materyal

Akillt ulagim sistemleri siiriiciilerin ve yolcularin giivenlik ve konforunu artirmak igin
caligmaktadir. Emniyetli bir siiriis i¢in yol yiizey durumunu ara¢ siiriiclilerinin bilmesi
gerekir. Yol yiizey tahmininde bulunmak i¢in yapilan calismalarda g¢evresel verilerin
toplanmas1 tahmin basariminda 6nemli bir etkendir. Genel olarak yol durum tahmini i¢in
meteorolojik veriler kullanilmaktadir ancak riskli bolgelerde bu veriler tam manasiyla yol
durumunu temsil etmemektedir. Bu sebeple riskli bolgelerde yol yiizey tahmini yapilirken

bolgenin i¢cinde bulundugu hava ve yol verilerinin kullanilmas1 gerekmektedir.

Akill1 yol durum tespit ve uyari sistemi temelde iki kisimdan olusmaktadir. Ilk olarak yol
ylizey durumunun tespiti i¢in, karayolu iizerine yerlestirilen iletkenlik ve yol sicaklik
sensOriinden alinan degerler ile bulundugu riskli konuma ait hava, nem ve basing
degerlerinin anlik olarak ger¢ek zamanli toplanip Raspberry Pi gomiilii sistemin iizerinde

siiflandirma algoritmasina sokularak yol yilizey tahmini yapilmistir.

Yol yiizey tahmininin yapilmasinin ardindan Raspberry Pi gdmiilii sistemi internet baglantisi
araciliftyla bulundugu konuma dair olusan yol ylizey bilgisini veri tabanina ve oradan da
web sayfasina gondermektedir. Android tabanli akilli cep telefonlart i¢in yapilan uygulama
ile arag siiriiciisii yol durum sensoriiniin bulundugu konuma yaklastiginda telefona yazilan
uygulama ile uyarilmaktadir. Tasarlanan sistemin genel semas1 Sekil 3.1°de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Tasarlanan sistemin genel semast

Yol altina yerlestirilen sensoér yol sicakligini GSlgmekte ve hava durumu verilerine
bakildiginda buz olusumu miimkiin iken yol sicaklifi nedeniyle yol yiizeyinde buz
olugsmamaktadir. Temassiz Ol¢iim sistemlerinde yol sicakligi ve tuzluluk verileri goz ardi
edildigi i¢in yol yiizey tahmin basarimi diisiik ¢ikmaktadir. Akilli yol durum tespit ve uyari
sistemi i¢in gelistirilen yol ylizey durum sensorii yiizey iletkenlik sensorii, yol ve hava
sicaklik sensorii, hava basinct ve bagil nem sensorii ile Raspberry Pi3’den meydana

gelmektedir [31].

3.1.1. Tek karth bilgisayar

Tek kartli bir bilgisayar olan Raspberry Pi geleneksel gomiilii sistemlerden daha g¢ok
hesaplama kabiliyetine sahip olmanin yaninda diisiik enerji tiiketimine sahip bilgisayar
olarak kullanilmaktadir. Fiziksel boyutunu ve maliyetini en aza indirmek i¢in tek bir kart
iizerine bilgisayar1 olusturan biitiin modiiller entegre edilmistir. Broadcom BCM43438
yonga ile 802.11n kablosuz ag ve diisiik enerji harcayan Bluetooth 4.1 destegini
saglamaktadir. Kart {izerinde bulunan dahili anten, kablosuz ve bluetooth aglara erismesini

saglamaktadir.
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Raspberry Pi i¢in 6zel iiretilen Broadcom BCM2837 yonga iizerinde 32 kB L1 6n bellek ve
512 kB L2 6n bellegi olan 1.2Ghz hizinda ARM Cortex-AS53 islemci ¢ekirdegi ile 1GB
boyutunda DDR2 RAM bellek bulunmaktadir. Genel amacl giris, ¢ikis ve sensor baglanti
islemleri yapabilmek icin kullanilan 40 adet pin bulunmaktadir. Benzer sekilde SMSC
LAN9514 yongas: iizerinde 10/100 ethernet baglantis1 yaninda dort adet USB 2.0
bulundurmaktadir. Bunun yaninda seri ekran ara yiiz baglantisi, seri kamera ara yiiz
baglantis1 ve isletim sisteminin yliklendigi Mikro SD (Secure Digital) kart destegi
bulunmaktadir. Raspberry Pi iizerine kurulabilen Linux tabanli Raspbian Jessie gibi acik
kaynak isletim sistemleri bulunmaktadir. Bu isletim sistemleri Python ve Scratch gibi birgok
programlama dilini desteklemektedir. Bu dillerde yazilan programlar sistemin agilisinda
belirtilerek istenildigi zaman otomatik olarak ¢alistirilabilmektedir [32]. Resim 3.1°de tek
kart bilgisayar olan Raspberry Pi 3 gosterilmistir.

Resim 3.1. Tek kartli bilgisayar

Bir¢ok programlama dilini destekleyen yapis1 fonksiyonel 6zellikleri ve elektronik devre
tasarimlarina uygun tek kartl bilgisayar olarak tercih edilmistir. Yol durum sensor diiglimii
tasariminda kablosuz baglantiya sahip olmasi smiflandirma algoritmalarinin iizerinde
kosturulmasi en 6nemli tercih nedenlerindendir. Smiflandirma algoritmalarindaki biiyiik
veri yigimini ¢alistirtyor olmast ve baska bir sunucuya ihtiyag duymuyor olmasi makine
ogrenmesi projelerinde kullanilmasinda etkilidir. Yol durum sensor tasariminda hava
sicakligl, nemi, basinci ve tuzluluk oraninin algilanmasi gereken sensor baglantilarinin

kolaylig1, maliyeti ve diger sebeplerden dolay1 bu ¢alismada Raspberry Pi tercih edilmistir.
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3.1.2. Hava basing¢ sensorii

Hava basinci degeri artmasiyla donma noktasi diiserken kaynama noktasi da yiikselmektedir
bu nedenle yol yiizeyinin buzlanmasinda hava basincinin da etkisi goriilmektedir. Toplanan
veri kiimesinde 6zellik secimi islemi yapildiginda secilen 6zellikler igerisinde hava basinci
degeri yiiksek oran almis ve siniflandirma islemi i¢in 6znitelik olarak secilmistir. Yol durum
tahmininde kullanilan hava basinci degeri, tiiketici uygulamalarinda kullanilmak {izere
yiiksek hassasiyetli, diisiik gii¢ tiiketimli, elektronik cihaz tasarimina optimize edilmis
BMP180 basing sensorii ile elde edilmistir. Resim 3.2°de hava basing sensorii BMP-180

gosterilmistir.

Resim 3.2. Hava basing sensorii

Yiiksek dogrusal durum g¢aligmasinda 0,25m hassasiyetle 1yi performans gostermektedir.
I2C (Inter-Integrated Circuit) arayilizi ile gomiili sistemler ile uyum igerisinde
caligmaktadir. I2C haberlesme protokolii, SDA (Serial Data Line) ve SCL (Serial Clock)
kanallarina sahip eszamanli haberlesmeyi saglamaktadir. SCL veri alis verisindeki
bozulmalar1 engellemek i¢in kullanilan saat darbelerini ifade ederken, SDA goémiilii sistem
ile sensor arasindaki veri yolunu ifade etmektedir [33]. Piezo direngli teknolojiye dayanan
yapist ile yiiksek dogrulukta sonug¢ vermektedir. BMP-180 dijital hava basinci sensorii 3,3V
calisma voltajina sahip olup 300-1100hPa araligindaki basing ve 0-85 °C sicaklik degerini

Olgmektedir.
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3.1.3. Nem ve sicaklik sensorii

Ozellik segim algoritmasina uygulanan veri kiimesinde bagil nem degerinin yol yiizey
durumuna etkisi yiiksektir. Bagil nem, hava kiitlesi icerisinde bulunan mutlak nem
miktarmin maksimum nem miktarina orant olarak ifade edilir. Buz olusumu igin yol
yiizeyinde su bulunmasi ya da havada yiiksek oranda nem olmas1 gerekir. Tasarlanan yol
sensoriinde havanin bagil nem miktarini 6l¢gmek igin DHT22 sensorii kullanilmistir. Resim

3.3’de nem ve sicaklik sensorii gosterilmistir.

Resim 3.3. Nem ve sicaklik sensoril.

3,3-6V araliginda galisabilen polimer kapasiteli sensor ile %0-100 araliginda %?2 oranda
dogruluk ve %0,1 ¢oziiniirliikle 20 metre mesafeden bagil nem 6l¢limii yapabilmektedir.
Bunun yaninda ayn1 sensor paketi i¢cinde sicaklik 6lgtimiinde -40 °C ile 80 °C araliginda +-
0,5°C dogruluk ve 0,1°C c¢oziiniirlik degerinde calismaktadir. Bu sensoriin en biiyiik
zayiflig1 ardigik 6l¢lim yapmak istendiginde yaklasik iki saniye gibi bir cevap siiresinin

bulunmasidir [34].
3.1.4. Yol sicakhk sensorii

Yol durum tahmin ¢aligmalarinda buzlanmay1 etkileyen bir diger unsurda yol sicakligidir.
Hava sicaklig1 suyun donma noktasina gelse bile yol sicakliginin etkisinden 6tiirti buzlanma
gerceklesmeyebilmektedir. Bu nedenle buzlanma tahmini basariminin yiiksek ¢ikmasi igin
yol sicakligmin tahmin algoritmasinda olmasi gerekir. Ozellik se¢imi islemi de bu &zellik
degerinin simiflandiricida olmasi gerekliligine yiiksek oran vermektedir. Resim 3.4°de yol

sicaklik sensorii gosterilmistir.
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Resim 3.4. Yol sicaklik sensori

Bu tez ¢alismasinda yol alti sicakligt DS18b20 dijital sensor ile Olgililmistiir. DS18b20
sensoril, 9 - 12 bit aras1 ¢oziiniirliikle tek telli veri yolu iizerinden haberlesme ile sicaklik
Olglimii  yapabilmektedir. 3-5,5V araliginda c¢alisan istenirse harici besleme girisini
kullanmadan veri hatt1 tizerinden besleme yapilarak sicaklik 6l¢iim islemi yapabilmektedir.
-55 °C ile 125 °C arasindaki sicaklik degerini -0,0625 °C hassasiyetle 6l¢gmektedir. DS18b20
sensOriiniin her birinin 64 bitlik seri numaras1 sayesinde tek telli hat {izerinde ¢ok sayida

sicaklik sensorii ile 6l¢lim yapilabilmektedir.

3.1.5. Yol yiizey iletkenlik sensorii

Siirtictilerin buz gibi tehlikeli yol kosullarina maruz kalmamasi igin yol bakim birimlerince
yol yiizeyi tuzlanmaktadir. Yol ylizeyine serpilen tuz donma noktasini diisiirecegi gibi
yiizeyde bulunan mevcut buzu da eritmektedir. Uzaktan yol ylizey algilama sistemlerinde
yol ylizeyinden Ornek alinmamasindan dolayr yapilan c¢aligmalarin basarim orani

dismektedir.

Bu calismada yol yiizeyine serpilen tuzun tespiti i¢in iletkenlik sensorii kullanilmistir.
Elektriksel iletkenlik malzemenin iizerinden elektrik akiminin gecebilmesidir. Metal
malzemelerde atomun son ydriingesinde bulunan bosta elektronlar iletkenligi saglarken sivi
malzemelerde c¢oOziinmiis iyonlar elektrik iletkenligini saglar. Sivilarin iletkenligine
elektrolitik iletkenlik denmekte ve birimi S/m (Siemens/metre) olarak kullanilmaktadir.
Elektrolitik iletkenlik 6l¢iimii i¢in konduktif ve indiiktif iletkenlik problar1 kullanilmaktadir.
Indiiktif iletkenlik dlgiim probu icine yerlestirilen iki bobinden meydana gelmektedir.

Tletkenlik 6l¢iimii igin s1v1 igerisine daldirilan sensdr icerisindeki birinci bobin manyetik alan
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olusturur ve siv1 igerisinde ¢oziinmiis iyonlar1 hareketlendirerek ikinci bobin {izerinde akim
indiiklenmesine neden olur bu indiiklenme degerine gore iletkenlik 6l¢imii yapilmaktadir.
Konduktif iletkenlik dl¢iimiinde ise metal iki plaka iizerine verilen sabit gerilim sonucu
plakalar arasinda kalan siv1 igerisindeki iyon hareketleri sonucunda olusan akimin degeriyle

iletkenlik olgiilmektedir. Sekil 3.2°de yol yiizey iletkenlik 6l¢lim diyagrami gosterilmistir.

Vee
]
R § t
R ,
70 ‘ )< Raspberry Pi
Iletkenlik %
P77

Sekil 3.2. Yol yiizey iletkenlik sensor semasi

Yapilan bu 6lciimde elektrot sabiti de hesaba katilmalidir. Olgiim elektrot sabiti karsilikla
yerlestirilen metal elemanlarin birbirlerine olan mesafesinin alan Olciilerine oranidir.
Elektrot sabitinin degeri biiyiidiik¢e elektrotun iletkenlik 6l¢iim araligi da biiylimektedir.
Konduktif 6l¢iim isleminde alternatif gerilimin kullanilmasi daha uygundur. Dogru akim
uygulanmasinda negatif gerilim uygulanan plakaya pozitif iyonlar, pozitif gerilim uygulanan
plakaya negatif iyonlar toplanarak metallerin uclarinda kristallesme olur ve Ol¢im
hassasiyeti bozulur. Konduktif Ol¢iimiin basit yapisi, diisiik maliyeti, istenilen prob
uzunlugu, Olglim hassasiyeti ve uygun dondstiiriiciileri kullanabilmesi ustiinligii iken
probun direk sivi temasi nedeniyle kirlenmeden kaynakli 6l¢iim hassasiyetinin diismesi

zayifligidir.
3.1.6. Android Studio
Yol durumu uyari sisteminin siiriiciileri uyarmasi i¢in Android tabanli isletim sistemine

sahip akilli cep telefonu uygulamasi gelistirilmistir. Android Studio; tiimlesik gelistirme

ortam1 olarak da bilinen akilli cep telefonlar1 i¢in uygulama gelistirme platformudur.
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Uygulama yapabilmek i¢in Java destekli kiitiiphanelerin Android Studio’ya eklenmesi
gerekmektedir. Android Studio yiiklenme esnasinda temel ozellikler standart olarak
kurulmaktadir. Bunun yaninda SDK (Software Development Kit) aracilifiyla Emiilator,
Sanal cihaz, araglar ve dokiimanlarin bulundugu yardimci eklentilerin yiliklenmesi gerekir.
Android, tasinabilir cihaz teknolojileri i¢in kullanilan agik kaynak kodlu isletim sistemidir.
Linux ¢ekirdek sistemine sahip kapsamli bir mimarisi bulunmaktadir [35]. Sekil 3.3’de

Android isletim sistemi mimarisi gosterilmistir.

Uygulama ve Ogeler

Ana Ekran Kisiler Tarayict Oge Uygulama

Uygulama Katmani

Aktivite Yoneticisi Pencere Yoneticisi Teerik Saglayicilari Goriintim Sistemi Bildirim Yoneticisi
Paket Ydneticisi Telefon Yéneticisi Kaynak Yer Yoneticisi Sensor Yonelicisi
Kiitiiphaneler
Yiizey Yoncticisi Mecdya Katmani Sqlite Veritabani Android Calisma Zamam
el X pe % sy Ana Kiittiphaneler
A i Webkit Katmani P
Kitiiphanesi Kiitliphanesi
; ; ; . ; Dalvik Sanal Makine
SGL Kiitiiphanesi SSL Kiitiiphanesi LibC Kiittiphanesi ¢ i
Linux Cekirdek
Gortintii Siirtictist | | Bluetooth Siiriictist Kamera Siriicilsii Tastnabilir Disk TPC Stirticiisti
Siiriiciisii
Kablosuz Ag T i g e
Klavye Siirliciisii USB Siiriicisii 1b 0 u/ i & Ses Siirticiist Gii¢ Yonetimi
- Stirticiisii

Sekil 3.3. Android isletim sistemi mimarisi

Android isletim sistem, akilli cep telefonlar1 gibi tasinabilir cihazlar i¢in iicretsiz agik
kaynakli bir isletim sistemi ve gelistirme platformu olarak caligmaktadir. Uygulama
gelistiricilerin Java programlama bilgisine sahip olmasi biiylik kolaylik saglayacaktir.
Uygulama gelistirme sirasinda Activity, Layout, Servise ve Intent gibi kullanilan siiflar

bulunmaktadir [36].

Activity; tasarlanan uygulamanin ana sayfasi gibi diisiiniilebilir. Yani uygulamay kullanan
kisinin ekran iizerinde kullandig1 ya da faydalandigi siniflar Activity sinifidir. Buton,
TextView, EditText ve ListView gibi ekranda kullanilan 6gelerdir. Bu Activity smifini

kullanmak i¢in AndroidManifest.xml icerisinde ne sekilde kullanacagina dair tanimlama
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yapmak gerekmektedir. Bu dosya igerisinde tanimlanmasi yapilmayan sinif uygulamada

caligmayacak ve hata verecektir.

AndroidManifest.xml dosyasina uygulama agildiginda baslangi¢ ekraninin <intent-filter>
etiketi altinda belirterek kullaniciya sunmak miimkiindiir. Layout klasorii i¢indeki tasarimi
yapilan bilesen ile Activity sinifi iliskilendirilerek tasarimin gereken simif faaliyeti
gergeklestirilmektedir. Uygulama ¢alisirken herhangi bir hata vermemesi igin aktivite
siiflarinin yasam dongiistine dikkat etmek gerekmektedir. Kurulan siniflara ait program

caligma silirecinin yagsam dongiisii bulunmaktadir.

Layout; uygulamada kullanilan ekran bilesenlerinin tasarimini, nasil gruplanacagi ve
ekrandaki gorsel diizeninin esas olusturuldugu alandir. RelativeLayout, LinearLayout gibi

cesitleri bulunan gelistiricinin tercihine birakilan ve kodlamay1 hizlandiran yapilardir.

Service; kullanic1 yiizii olmayan internet, veri tabani gibi arka planda ya da uygulama
kapaliyken dahi ¢aligabilen kullanicidan bagimsiz islem yapan Android smiflaridir. Bu
ozelliklerinden dolay1 Activity smiflarina gore daha oncelikli seviyeye sahiptirler [35].
Service smiflart ile aktivite siniflar1 arasinda intent ya da broadcastreceiver kullanilarak
iletisim kurmak gerekebilir ve service siniflar1 AndroidManifest.xml dosyasinda

belirtilmelidir.

Intent; bir uygulamadan baska uygulamaya gegiste, Activity arasindaki gegislerde veya
servis siniflarini ¢alistirmada kullanilan nesnelere intent denir. Agik (explicit) ve kapali
(implicit) seklinde iki tiir intent bulunur. A¢ik intent programin i¢indeki bir bileseni ya da
siift ¢gagirmak i¢in kullanilirken, kapalr intent ise bagka bileseni 6rnegin tarayiciyr agmak

gibi islemlerde kullanilmaktadir.

Android application package (APK) uzantili dosyalar Android isletim sisteminin ¢alistirdig
dosya tipidir. APK uzantili olusturulan uygulama dosyalar1 mobil cihazlar1 yiiklenerek
kurulumu yapilabilir. Bu tez ¢alismasinda arag siiriiciileri igin yol durum uyari sistemi
Android uygulama araciligiyla yapilmis ve APK dosyasi kurularak sensoér diigiim

koordinatlarinda test edilmektedir.
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3.1.7. Python

Raspbery Pi tek kartli bilgisayarin isletim sistemi igerisinde hazir gelen python programlama
dili oldukca sade, kolay yazilabilen ve akic1 komut yapisina sahip bir programlama dilidir.
Guido Van Rossum 1991 senesinde gelistirdigi python dili yliksek seviyeli bir programlama
dili olup, herhangi bir platform kisitlamasi bulunmamaktadir. Bu nedenle Windows, Linux,
Mac OS, Android, iPhone ve Macintosh gibi farkli donanim ve isletim sistemleriyle
calismaktadir [37]. Python programlama dilinin komut yapisinin kolay olmasi hem program
yazmay1, hem de yazilan programi okumay1 diger programlama dillerine gore daha kolay
kilmaktadir. Python dili biiyiik kullanic1 ag1 ve aktif gelistiricileri ile en sik kullanilan ilk on
programlama dillerinden biridir. Bu nedenle istikrarli ¢alisan ve kuvvetli bir programlama
dili olmas1 sebebiyle yalnizca bireysel kullanilan degil biiyiik sirketler tarafindan da yogun

kullanilan programlama dilidir.

Python programlama dili agik kaynak kodlu ve ticretsiz yaymlanan programlama dilidir. Bu
sebeple ¢ok genis kapsamli makine 0grenme, veri tabanlari, grafik ara yiizii gibi birgcok
kiitiiphane araciligiyla genis uygulama alanina sahiptir. Python dilinin ¢ok yaygin
kullanilmasinin nedenlerinden biri de veri hesaplama islemindeki fonksiyonel modiillerin,
kiitiiphanelerin ve paketlerin zenginligidir. Python programlama dilinde en yaygin Numpy,
SciPy ve Matplotlib gibi kiitliphaneler hesaplamali bilimlerde kullanilmaktadir. Numpy
kiitiiphanesi vektor, matris ve dizi islemleri gibi siralama, se¢im, temel istatistik, mantik ve
matematiksel islemlerin daha fazlasinin yapildigi 6zel bir kiitiiphanedir. SciPy kiitliphanesi
fiziksel ve matematiksel problemlerin dijital ortamda ifade edilmesine, Matplotlib
kiitliphanesi ise verilerin iki boyutta gorsellestirilerek anlasilmasini kolaylastirmakta

kullanilmaktadir.

Bu tez kapsaminda kullanilan gémidilii sistem tizerinde Python dili kullanilarak siniflandirma
yapilmig ve siniflandirma sonucu web sunucusuna gerekli kiitiiphaneler kullanilarak
gonderilmistir.

3.2. Metot

Akill1 yol durum tespit ve uyari sistemi i¢in gergeklestirilen yol durum sensoriinden alinan

gergek zamanl veriler yardimiyla yol yiizeyi hakkinda siniflandirma yapilmaktadir.
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Siniflandirma isleminden dnce 6zellik se¢im ve yiiksek performans gosteren algoritma segim
islemi yapilmaktadir. Siniflandirma sonucu gomiilii sistem Tlizerinden ger¢ek zamanli

caligtirillarak internet araciligiyla akilli cep telefonu uygulamasina génderilmektedir.

3.2.1. Makine 6grenmesi

Veri madenciligi ¢cevreden toplanan veriler icerisinden algoritma ve yardimei araglar ile ise
yarar bilginin ortaya ¢ikarilmasidir. Toplanan verilerin farkliliklarini, birbirleri arasindaki
iliskilerini, desenlerini, analiz ederek bilgiye doniistiirme islemidir. Veri madenciligi tip,
genetik, egitim ve bankacilik gibi farkli disiplinlerde kullanilmaktadir. Veri madenciligi
biiyiik veri yiginlari igerisinde dogrudan goriilemeyen desenleri yani iliskiyi matematiksel
ve istatistiksel yontemler araciligiyla aciga ¢ikaran yontemdir [38]. Fayyad ve digerleri

tarafindan veri madenciligi siireci Sekil 3.4' deki gibi ele alinmistir [39].

.. Veri
o Secim e Déniistirme Madenciligi \, Yorumlama
Sa . Isleme <
N
f\ii Ek\? - | — ——
..E\\; —
e
Hedef islenmis Déniigtiiriilmiis S s .
Vet Veri Veri Veri Lmiint Bilgl

(. J

Sekil 3.4. Veri madenciligi siireci

Fayyad’in siirecine gore ilk asama verilerin segilmesi ikinci agama ham verinin analiz
edilebilir siirece hazirlanmasi (6n izleme), analiz i¢in veri formatinin uygunlastirilmasi
(doniistiirme), veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi (veri madenciligi) ve son

olarak elde edilen sonuglarin (degerlendirme) degerlendirilip yorumlama asamasidir.

Makine 6grenmesi ve veri madenciligi biliyiik veri yiginlarindan bilgiyi elde ederken ortak
bir siire¢ izlemesi olasidir. Literatiirde biiyiikk veri yiginlarina sahip problemlerin
¢ozlilmesinde bazi makine 6grenmesi yaklasimlari bulunmaktadir. Hu ¢alismasinda makine
Ogrenmesi modelini veri toplama, veri 6nisleme, egitim verisi iizerinde modelin kurulmast,
test verisi tizerinde modelin degerlendirilmesi ve alinan iyi sonug neticesinde uygulamaya
gecilmesi olarak bes adimda acgiklamistir. Brownlee gergek hayattaki problemlerin

¢Oziimiinli; problemi tanimlama, veri analizi, veri hazirlanmasi, algoritmanin




20

degerlendirilmesi, algoritma sonuglarinin iyilestirilmesi ve sonuglarin sunulmasi olarak alt1

basamakta ¢ozmiistiir.

Rossi dort basamakta siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinii; girdiye karar verme, egitim
setinin ayrilmasi, smiflandirici algoritmasinin  egitilip performansinin tahmini ve

siniflandirict algoritmasinin sonuglarinin degerlendirilmesi olarak siralamistir [40].

Iki yiizden fazla uzman ve Endiistri dnderleri veri madenciligi icin ¢apraz endiistri standart
stire¢ modeli CRoss-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP) gelistirmistir [41].
CRISP makine 6grenmesi uygulamasi problemlerin ¢dziimiinii; problemin tanimlanmas,
veriyi anlama, veriyi hazirlama, modelleme, modelin degerlendirme ve se¢imi, modelin
uygulamaya gegirilmesi seklinde alti baslikta incelemektedir. CRISP Modelinin akis
diyagrami Sekil 3.5’de gosterilmektedir.

Veriyi
Anlama

Problemin
Tanimlanmasi

Modelin
Uygulamaya
Gegirilmesi

Veri
Hazirlama

Model
Degerlendirme
ve Se¢imi

Modelleme

Sekil 3.5. CRISP modeli akis semasi

3.2.2. Problemin tanimlanmasi

Secilecek makine 6grenmesi algoritmasinin yiiksek performans gosterebilmesi i¢in oncelikli

amagc problemin dogru tanimlanmasidir.



21

3.2.3. Veriyi anlama

Makine Ogrenmesi algoritmasiin diizgiin calisabilmesi i¢in ¢oziilecek probleme uygun
veriler temin edilmelidir. Bu veriler internet ortami gibi farkli kaynaklardan yararlanilarak
elde edilebilir. Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslarii gelistirmek
acisindan internet kaynakli University of California Irvine Machine Learning Repository
yayinlanan veri setleri ile miimkiin olmaktadir [42]. Makine 6grenmesi siirecinde en ¢ok

vakit alan siireclerden biri de veri yigininin hazir hale getirilmesi siirecidir.

Ogrenme modelinin yiiksek performansta ¢alismasi i¢in veri yigmmin tam manasi ile
anlagilmasi1 gerekir. Temin edilen veri seti lizerinde bazi matematiksel ve istatistiksel
hesaplamalar yapilabilir. Eldeki niteliklerin niimerik veya kategorik olma sekline gére min,
max, mod, medyan ve ortalama gibi islemler yapilabildigi gibi histogram kutu grafigi, siitun

ve pasta grafikleri ile gorsellestirilerek on fikir edinmesi saglanir.

Kutu grafigi; siirekli degiskenin dagilimmin yani sira biiyiikliik degerini gosteren bir
grafiktir. Kutu grafigi carpiklik, basiklik ve yayilma agisindan eldeki verileri agiklarken
aykir1 (outlier) veri degerini rahat gormemizi saglar. Histogram grafigi; verinin hangi
siklikla dagildigin1 gosteren x ekseninde siirekli degiskene ait araliklart y ekseninde ise

verinin frekans degerini gosteren grafik tiiridiir [43, 44].

3.2.4. Veriyi hazirlama

Veri analizine gegmeden 6nceki en dnemli basamaklardan biri de verinin isleme hazir hale
getirilmesidir. Han ve Kamber(2006) tarafindan veri indirgeme, veri biitlinlestirme, veri
Ozetleme, veri temizleme, veri ayriklastirma ve kavram hiyerarsisi yaratma basliklar1 altinda

incelenmektedir.

FEksik/Kavip degerler ile calisma

Toplanan veri yigiminda herhangi bir nitelige/6zellige ait olan deger hastalik, 6liim, analizin
hatali yapilmasi ve diger dis etmenlerden dolay: istenmeyen kayip degerler olusabilir.
Literatiirde kayip deger (missing value) ile algoritmalarin ¢alismasi bazi problemlere sebep

olmakta bu da siniflandirma performansini diisiirmektedir [45, 46]. Kayip degerlerin
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olusturdugu boslugu tamamlama islemi bu adimda yapilmalidir ve bunun igin cesitli

yontemler kullanilmaktadir [47].

« Olgiilen niteliklerinde neticesinde olusan smif degerinin bilinmedigi ya da kaydedilmedi
durumlarda ilgili kaydin tiim satir1 silinebilir.

* Kayip degere “bilinmeyen”, “N/A” seklinde sabit atamasi yapilabilir o niteliklerin 6nemli
olmadig1 anlarda bu yontem tercih edilmektedir.

* Kayit altina alinamayan nitelikler bulundugu siitunun ortalama degeri hesaplanarak kayip
deger yerine yazilabilir, sinif degerlerine ait kayip deger kendi siif niteliklerin ortalama
degeri seklinde yazilir.

« Kategorik ozelliklerde kayip deger yerine (mode) en sik tekrarlayan nitelik yazilir.

* Kayip degerlerin doldurulmasinda istatistiksel yontemler kullanilabilmektedir. Kayip
degerlerin bulunmasi da siniflandirma problemine doniisebilmektedir.

* Kaylp degeri olmayan smifin degerlerinden yararlanarak yapilan tahminlerle diger
siiflarin kayip degerleri doldurulabilir.

* Regresyon analizi yardimu ile kayip nitelikler tahmin edilebilir.

* Tekrar eden niteligin kayip olmast durumunda en son aldigi deger kayip deger yerine

yazilabilir.

Normalizasyon (Veri normallestirme)

Makine 6grenmesi algoritmalarinda niimerik degerlerin araliklar1 uygun olmayabilir. Veri
yiginindaki niteliklerin sayisal degerleri birbirinden ayr1 olmas1 durumunda normalizasyon
yani veri normallestirme veri setine uygulanir. Clinkii veri yiginindaki niteliklerin ortalama
ve varyanslarinin birbirlerinden anlamli 6l¢iide aykiri olmalari dogruluk ve algoritma
performansin etkilemektedir. Bu sebeple algoritma iizerindeki veri agirliklarini esitlemek
icin normalizasyon yontemleri veri seti iizerine uygulanir [48]. Normalizasyon i¢in

asagidaki yontemler kullanilmaktadir.

Minimum maksimum normalizasyonu; bu yontemde Oznitelikleri degerleri dogrusal
bigcimde normalize edilmektedir. Min-Max normalizasyonu uygulanmis veri setindeki
degerlerin birbirleri arasindaki biiyiikliik sabit kalir ve genelde 0-1 araliginda bulunur [49].

Es. 3.1’de Min-Max modelinin denklemi verilmistir.
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¥ = L Tmin_ (3.1)

Xmax — Xmin

Ondalik 6l¢ekleme normalizasyonu; bu yontemde veri yigini igerisindeki niteliklerin
degerleri basamak sayis1 kadar ondalikli kisim kaydirilarak +1 ile -1 arasinda ondalik degere

donistiiriiliir. Es. 3.2°de ondalik 6l¢ekleme denklemi verilmistir.

;. Xi
ST

(3.2)

Max(]x'|) < 1 esitligini saglayan minimum tam say1 j olmak {izere
Z-degeri (Z-skor) normalizasyonu; bu normallestirmede nitelik degerinin standart sapmasi
ve ortalamasina bagli olarak doniigiim yapilir Z-degeri eksi sonsuz ile art1 sonsuz araliginda

iken genellikle -1,5 ile +1,5 araligina ¢ekilir ve denklemi Es. 3.3’de gosterilmektedir.

x = H 3.3)

Y

Sigmoid normalizasyonu; bu normalizasyonda hiperbolik tanjant ile lojistik sigmoid
fonksiyonlar1 kullanilarak veri setindeki degerler 0-1 ya da -1,+1 araligina ¢ekilir [50, 51].
Es. 3.4 ve 3.5’de sigmoid fonksiyonlar gosterilmektedir.

1
= 34
x 1+e % (34)
exi — e Xi
x' = —— (3.5
et + et
Uc noktalar (Outliers)

Veri y1gini igerisindeki niteliklerin arasinda dlgiilen degerlere uzakta olan ya da sira dist
gozlem olarak kaydedilen verilere ug noktalar (Outliers) denir [52, 53]. Veri y1gin1 kaydi
esnasinda ¢evresel giiriiltii ya da ol¢tim hatasindan kaynaklanan durumlarda toplanan

degerler u¢ nokta olarak kaydedilir.
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3.2.5. Modelleme

Farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 yardimiyla veri yigini igerisinde bulunan gizli deseni
ortaya ¢ikarmak algoritmalarin gorevidir [54]. Veri yigini igerisindeki nitelik degerlerin
smiflara ¢ikaran haritalamayr model olarak adlandirilmistir. Ogrenme algoritmalar
tarafindan ortaya ¢ikan problemlerin ¢oziildiigii ve ¢oziimleme icin yapilacak gorevlerin

modeller araciligiyla yaptirildigi bilinmektedir [55].

Makine 6grenmesi alaninda ¢ok sayida model gelistirilmistir. Bu modeller siniflandirma,
kiimeleme, regresyon ve birliktelik kurali olarak gruplanir. Bu tez calismasinda

siniflandirma algoritmalart ile ¢alisildig i¢in siniflandirma modelleri agiklanmistir.

Siiflandirma bagimli degiskeni bilinmeyen veri seti degerlerinin hangi sinifa ait oldugunu
bulmaya yarar. Siiflandirma algoritmalari temel prensip olarak veri yigininin iigte ikisini
egitim i¢in, ticte birini algoritmanin testinde kullanmaktadir. Egitilen siniflandirma modeli

sonucunda siniflandirici kurali olusturur ve siniflandirma bu kurala uygun sekilde tahmin

edilir [56].

3.2.6. Model degerlendirme ve secimi

Bilgisayar destekli secilen modelin bagarisint siiflandiricilarin  hangisinin daha 1yi
oldugunu bulabilmek igin ¢esitli yontem ve Olciilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Kullanilan bu
Olciitler modelin ne o6l¢iide basarili oldugunu degerlendirmesi bakimindan 6nemlidir.
Smiflandirma sonucu elde edilen veriler karisiklik matrisi olarak tanimlanmaktadir.
Karigiklik matrisinin diyagonali algoritmanin dogruluk orani hakkinda bilgi vermektedir.
Karisiklik matrisi yatayda gercek sinif degerlerini diiseyde tahmin edilen siif degerlerini
barindiran bir kare maddesidir. Matrisin diyagonali degerleri dogru sonuglarin toplamin

vermektedir [57, 58]. Cizelge 3.1 ‘de iki sinifa ait karigiklik matrisi gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Karigiklik matrisi

Tahmin Pozitif Tahmin Negatif
Gergek Pozitif DP YN
Gergek Negatif YP DN
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Karigiklik matrisinde bulunan Dogru Pozitif (DP) ger¢ekte buzlu yol yiizeyi smifinda
bulunan 6rneklerin buzlu yol yiizeyi olarak tahmin sayisini, Yanlis Negatif (YN) gercekten
buzlu yol yiizeyini kuru ylizey olarak siniflandirilmis 6rnek sayisini1 gostermektedir. Yanlis
Pozitif (YP) gergekte kuru yol yiizeyi sinifi iken tahminde buzlu yol yiizeyi olarak
etiketlenen 6rnek sayisini, Dogru Negatif (DN) gercekte kuru yol yiizeyi iken tahminde de

kuru yiizey olarak o6rneklenen sayisini ifade etmektedir.

Bu tez calismasi igeriginde siniflandirma algoritmalarinin basarili olup olmadigina karar
verdigimiz Olgiitler bulunmaktadir. Bunlardan en sik kullanilanlar1 dogruluk, dengeli
dogruluk, kesinlik, f 6l¢iitii, duyarlilik, segicilik ve Mathews Corelation Coefficition (MCC)

Olciitleridir.

Dogruluk

Model basarimin kullaniminda en yaygin ve popiiler olan yontem dogru tahmin oranidir
siiflandirma algoritmasinin vermis oldugu dogru yanitlarin basarist hakkinda deger verir

[59]. Es. 3.6’da dogruluk orani formiilii verilmektedir.

Dogruluk Orani = DP + DN (3.6)
BT A = P Y DN + YP + YN '

Dogruluk orani, karigiklik matrisinin diyagonal degerlerinin toplaminin Matrisin biitiin
degerlerinin toplaminin orani olarak bilinmektedir. Hata orani ise dogruluk oraninin 1°e
tiimleyeni ile bulunur ve formiilii Es. 3.7 de gosterilmektedir.

Hata Oran1 = 1 — Dogruluk Orani (3.7)

Dengeli dogruluk

Dengeli dogruluk 6lg¢iitii algoritmalarin degerlendirilmesinde dogruluk Sl¢iitii yogun olarak
kullanilmasina ragmen daha objektif bir yaklagima sahiptir. Dogruluk dlgiitiinde
siiflandirici tek bir sinifin dogruluk oranina bakarken (buzlu veya kuru ) dengeli dogrulukta
her bir siifin dogruluk degerinin ortalamasi1 alinmaktadir. Kisacast yol ylizeyinin kuru

tahmin edilmesinin yani sira buzlu, tuzlu nemli ve nemli olarak da dogru tahmin edilmesi
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gerekmektedir. Her bir sinifin siniflandirma tahmini kendi i¢cinde 6nem arz etmektedir [48].

Dengeli dogruluk denklemi Es. 3.8 “deki gibidir.

(3.8)

D li Dogruluk O —1( bP + DN )
engeli Dogruluk Oran = 2| =+ + oo

Kesinlik

Buzlu olarak dogru tahmin edilen 6rnek sayisinin siniflandiricinin buzlu olarak tahmin ettigi
degerlere oranidir [48]. Bu dogrultuda kesinlik 6l¢iitii siniflandirma algoritmasi tarafindan
dogru tahmin edilen gercek degerlerin dogru olarak siniflandirilmig toplam verilere oranidir.

Es. 3.9 ‘daki gibi hesaplanir.

DP
Kesinlik O = —— 3.9
esinlik Orani DP £ 7P (3.9

F-5lgiitil

Smiflandirma algoritmalar1 basariminda kullanilan kesinlik ve duyarlilik o6l¢iitlerinin
harmonik ortalamast bize F Olciitiinii verir. Bu degerler hesaplanirken sistemin
performansin1 6lgmekte kesinlik veya duyarlilik tek oOlciit olarak uygulandiginda yetersiz

kalabilmektedir. F olgiitii Es. 3.10°daki gibi hesaplanir [48].

Duyarlilik * Kesinlik
) (3.10)

F Olciitii = (2
-Olgued i Duyarlilik + Kesinlik

Duyarlilik

Sistem tarafindan buzlu tahmin edilen yolun ger¢ekten ne kadarinin buzlu oldugunu verir.
Gergekten buzlu olan yollarin buzlu olanlarin1 ayirma 6lgiisiidiir. Duyarlilik dogru
smiflandirilan pozitif 6rneklerin toplam pozitif 6rnek sayisina oranidir [60]. Es. 3.11’deki

gibi hesaplanir.

DP
D ik O = — 3.11
uyarhlik Oram = -2 YN (3.11)
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Secicilik
Smiflandiric1 tarafindan kuru oldugu tahmin edilen yolun gergekten ne kadarimin kuru

oldugunu verir. Smiflandiricinin segicilik ol¢iitii kuru yollar icerisinden gercek kuru yolu

ayirma kabiliyetidir [60]. Es. 3.12°deki gibi hesaplanir.

DN
- _ 3.12
Secicilik Orani DN 7P (3.12)

Matthews Correlation Coefficient

MCC olgiitti siniflandirma algoritmalarinin degerlendirilmesinde dogruluk oranina kiyasla
daha dogru ve giivenilir degerler verdigi gozlenmistir. Esit olmayan veri dagilimina sahip
siiflandirma algoritmasi i¢in kullanilan dogruluk orani genellikle daha yiiksek degerlerde
cikar. Boyle bir durumda kesinlik duyarlilik ve f 6l¢iitii degerlerine de bakilmalidir. Ancak
MCC ol¢iisii diger siniflandirma 6l¢iitleri ne bakilmaksizin siniflandirma islemlerinde dogru

ve glivenilir sonucu veren en iyi dl¢iidiir.

Karigiklik matrisi hata matrisi olarak da adlandirilan yontem o6l¢iisiiniin hesaplanmasinda
kullanilmaktadir. Karisiklik matrisi birden fazla sinifli veri kiimesinin siniflandirici tahmin
sonuglarini igerir. Dengesiz smif dagilimlarinda bile MCC 6lgiiti en dogru sonucu
vermektedir. MCC sonug araligi +1 ile -1 arasindadir. MCC degerinin sifira yakin olma
durumu siniflandiricinin rastgele siniflandirma yaptigini gosterirken, sonucun -1 ¢ikmasi
gercekte olan deger ile tahmin degerlerinin birbirine zit oldugunu, sonucun +1 olmasi ise

yapilan siniflandirmanin tam olarak basarili oldugunu gosterir [61].

Cok smifli durumlarda MCC katsayis1 smiflar i¢in bir karigiklik matrisi cinsinden
tanimlanabilir asagidaki degiskenler goz Oniine alindiginda tanimlama basitlestirilebilir.

MCC degeri Es. 3.13’deki gibi hesaplanir.

(3.13)

cxs—YKp xt
MCC=< Xk Pk * tk >

V(52— 3Kp2) = (s2 - 3k e2)

ty =YX ¢y K smifinin gercekte meydana gelme sayis.
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Pk = 2K C; K smifinin kag kez tahmin edildigini.
c=YXCy  Dogrutahmin edilen toplam 6rnek sayisi.

s =X ¥¥C;; Toplam drnek sayist.

3.2.7. Modelin uygulamaya gecirilmesi

Modelin uygulamaya gecirilmesi i¢in model degerlendirme ve se¢iminde kullanilan
yontemler belirlendikten sonran problemin ¢oziimii i¢in uygun yontem kullanilmaya
baglanir. Makine 6grenmesinde ¢oziilecek olan problemin nitelikleri iyi anlagilmalidir.
Toplanan veri yi1ginindaki eksik veriler tamamlanarak 6grenme algoritmalarina hazir hale
getirilir. Ogrenme algoritmalar1 hali hazirdaki veri y1gini {izerinde isleme alinarak en yiiksek
performans1 gdsteren algoritma siniflandirma modeli olarak belirlenir. Yapilan bu

caligmalarin sonrasinda herhangi bir problemle karsilasiimiyorsa model uygulamaya gegilir.
3.2.8. Smiflandirma algoritmalari

Smiflandirma kavrami, veri yigimi lizerinde tanimlanmis cesitli siniflar1 veri iizerinde
dagitma islemidir. Baska bir deyisle veri kiimesi icerisinde bulunan tanimli kayitlar
yardimiyla yeni kayitlarin bir kiimeye dahil edilmesidir. Tahmin edilecek degiskenle hedef
degisken arasindaki matematiksel iligkiyi veri yigimi iizerinde yapilan deneylerle
bulunmaktadir. Veri yigini siniflandirilmasinda gesitli makine 6grenmesi algoritmalari

kullanilmaktadir.

K- En Yakin Komsu algoritmasi (K-NN)

Bu algoritma veri kiimesi siniflandirmasinda oldukca sik kullanilir. Veriler arasindaki
analitik diizlemdeki uzakliklara bagli olarak siniflandirma yapan algoritmadir. K-NN

algoritmasi bilinen en eski, basit ve etkili makine 6grenmesi algoritmalarindandir [62].

[k agsamada gozlenen degerler birbirinden bagimsiz olarak siiflandirilir. Kademeli olarak
gbzlenen degerler diizlem igerisinde gruplanir. Bu siniflandirma algoritmasinda ilk olarak
gbzlenen degerlerin birbirine olan uzakliklar1 belirlenir. Gézlem sonucunda uzakliklar
belirlenen komsu sayis1 k ile ifade edilir. Bu nedenle algoritmaya k en yakin komsu

algoritmasi denir [63]. K-NN siniflandiricisi benzerlik yoluyla egitim yapan siniflandiricidir.
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K-NN algoritmasinin gii¢lii taraflarindan birisi siniflandirma esnasinda egitime ihtiyag

duymamasi ve giliriiltiilii veri setine karsi hassas olmamasidir [64].

Sisteme dahil olan yeni verinin smifi belirlenirken tiim veri ornekleri ile arasindaki mesafe
hesaplanir. Hesaplanan bu mesafeler biiyiikten kiigiige dogru siralanir. K adedince en diisiik
mesafe degerini sahip gézlemler alinir. Yeni verinin sinifi k adet gézlemlerde en ¢ok tekrar
eden sinif deger olarak belirlenir [65]. Son asamada bahsedilen yeni verinin smifini
belirlerken en ¢ok tekrar eden sinif degeri yerine agirliklt oylama yontemi kullanilabilir.
Uzakliklarin tersi ya da tersinin karesi agirlik olarak kullanilabilir. Smif degerini bulmak

icin hesaplanan agirliklar toplanir ve en ¢ok agirliga sahip olan belirlenir.

Ornek veri setleri arasindaki mesafe algoritmanin performansini etkilemektedir. Veri setinde
kategorik ve niimerik niteliklerin birlikte bulunmalari durumunda uzaklik Olgiileri
degiskenlik gostermektedir. Bu uzaklig1 hesaplamak igin siklikla kullanilan Oklid uzunluk
ol¢iisii tiim kategorik veriler numerik oldugunda kullanilabilir. Uzunluk 6l¢tilerinde sadece
Oklid degil Minkowski, Manhattan ve Chebyschev gibi uzaklik &lgiitleri ile veri setleri
arasindaki yakinlik hesaplanabilir. Uzaklik 6l¢iilerinin denklemleri Es. 3.14 ile 3.17°de siras1

ile verilmektedir.

n
druciiaean(® @) = | ) @i — a0 (3.14)
i=1
n
dManhattan(pr q) = lei - qil (3-15)
i=1
dChebyShev(p: q) = max (Ipi — a:D) (3.16)
i
1
n m
Ayinkowski(@,q) = (lei - Qi|m> (3.17)
i=1

K-NN algoritmasini agiklamak i¢in 2 boyutlu bir koordinat sistemine Sekil 3.6’daki gibi bir

ornek yerlestirilmistir.
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IE\ * Sinif 1
‘ Sinif 2

Siniflandinlacak
yeni 6rnek

Sekil 3.6. K-NN siniflandirma algoritmast
Sisteme yeni eklenen veri koordinat diizlemi iizerindeki veri kiimesinin sinift k=1 oldugu
gozlemde en ¢ok yakin oldugu smif buz iken; k=3 oldugunda nemli olmustur. Bu nedenle

secilen k degeri sistemin siiflandirma basarisin1 dogrudan etkiledigi goriilmektedir.

Naive Bayes Algoritmasi

Smiflandirma yapmak icin istatistiksel verileri kullanan bayes kolay anlasilabilen ve
uygulanabilen bir smiflandirma teknigidir. Elde edilen verilerle hedef sinif arasindaki
iliskiyi degerlendiren ve hedef sinifin hangi gruba dahil olacagin1 tahmin eden, tanimlayan

bir siniflandirma algoritmasidir [66, 67].

Bayes yonteminin makine 6grenmesi problemlerinde yiiksek oranda basarili sonuglar
verdigi gozlenmistir. Olasilik ilkesinin en iist seviyesi lizerine kurulan bir yontemdir [68].
Bayes elde edilen olasiliklarin maksimum diizeyde dogrulugunu hesaplar. Kosullu
olasiliklarin belirlenmesinde kullanilan bir yontemdir. Bayes teoreminde gelisen bir olayin
X olma olasiligimin bilinmesi durumunda Y olaymnin olma olasiligi, Y olaymin olmasi
durumunda x olaymin olma olasilik degeri farklidir. Bu ters kosulluluk iliskisini bulan
istatistik¢i Thomas BAYES’dir [69]. Naive Bayes teoreminin denklemi Es. 3.18’deki gibidir
[70].

_ P(O)p(Fy, ... K|C)
p(C|Fy, ... Fy) = ) (3.18)
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Esitlik 3.18’de goriildiigii tizere C verilen siifi gosterirken F egitim kiimesindeki 6zellikleri

gosterir. Bu siniflandirici tiim kosulluluk olasiliklarinin ¢arpimidir.

Karar Agaci Algoritmasi

Makine 6grenmesi metodunda kullanilan karar agaglari algoritmasi kokten baglayarak
diiglim noktalarina ilerleyen ve son olarak yapraklara ulasan ve her ilerlemede incelerek

verinin azaldig1 ve neticeye daha ¢abuk kolaylikla ulasildigi bir tahmin algoritmasidir.

Adindan da anlasildig1 gibi karar agact aga¢ goriinlimii verilmis bir algoritmadir. Verileri
uygulanacak olan degerler karar agacinin diigiimiinii tanimlarken uygulanan degerlerin
sonuclarina dallarda ulasilir. Eger bir sonug belirlenemedigi ise yeniden bir karar diigiimii
olusturulmalidir. Uygulamanin sonucunda bir siniflandirma olusturulabiliyorsa yapraga

ulasilmis olur. Bu sayede siniflandirma da yapmis olunur [71].

Giinliik yasamda karsilagilan sorunlara uyarlana bilmesi ve hem niimerik hem de kategorik
veri ile caligma imkan1 sunar bu sebeplerden dolay1 en sik kullanilan metotlardan biridir.

Ornek karar agac1 yapist Sekil 3.7°de verilmektedir.

YAS
<=30 31..40 > 40
Ogrenci Evet Dlszlgniu
Hayir Evet Vasat Miikemmel
Hayir Evet Evet Hayir

Sekil 3.7. Karar agaci algoritmasi drnegi

Quinlan tarafindan yapilan bu agacin yapisi ID3 ayrik degerler ve C4.5 ayrik ve sayisal

degerlerle ¢alisan algoritmalari gelistirilmistir [72]. Sistemdeki belirsizligin dl¢iisii entropi



32

kavrami kullanilarak ifade edilir. Entropi bir A kiimesindeki olasiliklarin toplamini gésteren

fonksiyon S(A) olarak Es. 3.19’daki denklemde ifade edilmistir.

t

S(4) = — Z . log,p;
L bi 92Di (319)
i=1

Esitlik 3.19’da A indisi smifi belirtirken A smifi i¢in entropi bulunur. Miisterek

hususiyetlerin sinif bazinda agirlikli ortalamalart ise Es. 3.20°deki denklemde gortildiigi gibi
hesaplanir [38].

t
|4;]
.S(4;)

SU,4) =~ £ 14] (3.20)

A smifina ait miisterek M hususiyet i¢in entropi Olgiiliir. A toplam deger sayis1 Aj ise
hususiyeti aldig1 degerlerin sayisidir. S(Ai) ise A hususiyetinin i degeri i¢in 6l¢iilen entropi
degeridir. Her hususiyet i¢in bilgi kazanimi denklemi Es. 3.21°de gosterildigi sekilde

belirlenir.

Kazang(M,A) = S(A) — S(M, A) (3.21)

En yiiksek hususiyet degerlerini saglayan kazang agacin kok durumu olarak belirlenir. Kalan
degerler yeniden hesaplanarak en yiiksek kazanci veren hususiyet diger dal ve diigiimler

olarak belirlenir [60].

Rastgele Orman Algoritmasi

Karar agaclarindan kullanilan ve biinyesinde oylama yontemi bulunduran siniflandirma
algoritmas1 olan Rastgele Orman (RO) Leo Breiman ve Adele Cutter tarafindan
gelistirilmistir. Miisterek karar agaglarinin bir araya gelip oylama yapmasi ile olusan bir sinif

belirleyicisidir [73].

Veri setinde bulunan bootstrap teknigi ile segilen drnekler birbirinden bagimsiz olan karar

agaclarini olusturur. Olusturulan veri setinin 2/3 i egitim 1/3 ii test veri seti olarak ayrilir.
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RO de kullanilacak veri kiimeleri esit siniflar barindiracak sekilde alt k adet veri kiimesine
dontistiirtiliir. Bu veri kiimeleri de 2/3'0 egitim ve geriye kalan1 da test verisi olarak kullanilir.

K adet alt veri seti k adet karar agaci i¢in kullanilmaktadir.

Olusturulan agaclarin her birinde test verisi uygulanarak siniflandirma algoritmalarinin hata
degerleri hesaplanip ortalamalari alinir. Bu ortalama hata degeri karar ormani test hata
degeridir. Karar agaclarinin her birine olusturulan test hata oranina gore agirlik verilir.

Agaca verilen agirlik degeri ile hata orani ters orantilidir.

Karar agacina verilen hata oran1 ne kadar yiiksek olursa agag en diisiik agirligi alirken verilen
hata orani en diisiik olan karar agaci yiiksek agirliga sahip olur. Karar agaglar1 aldiklar
agirliklara gore bir siiflandirma islemine tabi tutulur ve oylanirlar. Oylanan agaglardan en
yiiksek oyu alan agac kazanan simif olarak belirlenir [74]. Rastgele orman akis diyagrami
Sekil 3.8’deki gibi verilmistir.

" e
P>

Alt kiime
2. Agag

Alt kiime
n. Agac

Alt kiime
1. Agac

J. J

Oy Coklugu

l
Simuf A

Sekil 3.8. Rastgele orman akis diyagrami

Rastgele orman modeli iki degisken iizerine yapilandirilir ve bir drneklem olusturulur.

Olusturulan 6rneklemin 2/3 i agaci olusturmak icin kullanilan egitim veri seti ve geri kalan
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1/3'0 olusturulan modelin i¢ hata oranini degerlendirmek i¢in test veri seti olarak ikiye
ayrilir. Bu Ornekleri olusturacak olan degiskenler i¢in agac sayisi (B) ve her digim
araliginda tesadiifi olarak belirlenecek olan tahminci sayis1 (m) dir. Tiim karar agaci
olusturulurken gercek veri setindeki gozlem sayisi (n) ile ayni olacak sekilde bootstrap
yontemi ile olusturulur [75]. Burada dikkat edilmesi gereken en énemli husus olusturulan
karar agacinin budanmamasi ve m<p kosulunun saglanmasidir. Ancak agacin asir1 biiylimesi

de 6nlenmelidir ¢linkii asir1 uyum gostermesi istenmez.

Gini indeksi ile degiskenlerin hangi degere gore ayrim yapilacagi belirlenir. Karar agacinda
yeni yapilandirilacak dal kalmayana dek bu islem her diigiim i¢in tekrar edilir. Veri setinin
fazla olmasi ya da veri seti icerisinde kayip veri olmasi halinde bile uygulanabilir olmasi bu
algoritmanin {Ustlinliikleri arasinda sayilabilir. Olusturulacak aga¢ miktar1 algoritmay1
kullanacak kisiye birakilmistir. Algoritma siirekli ya da ayrik veri degerleri ile de

kullanilabilmektedir.

Rastgele orman algoritmasinda olusturulan asir1 agag sayisi gercek zamanli uygulamalarda
algoritmay1 yavaglatir ve istenilen etkiyi vermez. Genellikle hizli egitilebilen bir algoritma
olmasina ragmen tahmin islemlerinde geride kalmaktadir. Dogru bir tahmin i¢in daha fazla
agacla daha yavas calisan bir modeldir. Hava kosullarinin ani degisime ugradigi kritik
yerlerde yol yilizeyindeki ani ve gizli buzlanmalarin tahmini i¢in hizli bir algoritmaya ihtiyag
duyulur. Bu nedenle RO uygulamasi ger¢ek zamanli ¢aligma performansi diigiik oldugundan

ilk sirada tercih edilmemistir.

Lojistik Regresyon Algoritmasi

Bagimsiz degiskenler 6rnegin sicaklik nem basing ile bagimli degisken 6rnegin yol ylizey
durumu kuru nemli buzlu arasinda baglanti kuran lojistik regresyon {i¢ baslik altinda
gruplandirilir. Bagimli degisken sayisi iki sinifsa ikili lojistik regresyon ikiden fazla ardisik
siifsa sirali lojistik regresyon ikiden fazla sirasiz siifa sahip ise ¢ok kategorili lojistik

regresyon olarak adlandirilir [76].

Lojistik regresyon calisma mantigi bagimli degisken degerini bulmak yerine bagiml
degiskenin ikili sinif 6rnegin de sinif degerinin 1 olma olasiligin1 tahmin etmeyi amaglar

[77]. Cok kategorili lojistik regresyon ile ikili regresyonun ¢alisma mantigi birbiri ile
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ortiismektedir. Bu sebeple tahmin etmede yardimci olan X niteligi kullanilarak ikili lojistik

regresyona ait 7 olasilik fonksiyon denklemi Es. 3.22’de gosterilmektedir.

eﬁo+ﬁ1x 1

Y 1Y = ) _ 3.22
T[(X) P(Y 1|X X) 1 +eﬁ0+ﬁ1x 1 +e—(ﬁ0+ﬁ1x) ( )

Ustiinliik (odds) ifadesi bir durumun olma ihtimalinin olmama ihtimali ne oran1 olarak

denklemi Es. 3.23’de ifade edilmistir.

() o+B1x
T oBotB (3.23)

Bagimli degisken iki deger aldiginda en kiigiik kareler yontemi uygulanamadigindan logit
doniisiim yapilmaktadir. Bu sayede tahmin yapmak basitlesir ve logit denklemi Es. 3.24'te
gosterilmistir [78, 79].

logit m(x) = g(x) = In <1f(—:;2x)> = In(ePo*hr¥) = B, + B1x (3.24)

Maksimum olabilirlik yontemi ile lojistik regresyondaki 3 degeri tahmini yapilmaktadir [80,

81].

Hosmer tarafindan ¢ok kategorili lojistik regresyon basit ve anlasilir sekilde soyle
anlatilmistir. P adet nitelik ile {i¢ siifli bir veri seti ele alalim [82]. Iki sinifli bagimli
degisken oldugunda tekbir logit fonksiyonu ihtiya¢ varken ti¢ farkli kategori oldugunda 2
logit fonksiyona gerek duyulur. Bagimli degiskenlerden biri referans degisken olur geriye
kalan iki bagimli degisken ile karsilastirilir. Bu duruma ait logit fonksiyonlar Es. 3.25 ve
3.26’da ve biitiin hedef siniflara ait kosullu ihtimal degerleri Es. 3.27, 3.28 ve 3.29 de
verilmistir.

P(Y =1|x)

P(Y — le)> = ,810 +511X1 + + Blpxp (325)

g1(x) =1n <

B P(Y =2|x)\ _
g2(x) =1In P(YTle) = oo+ Borx1 + -+ Bapxy (3.26)
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1
eg1(x) 3.28
7T1:P(Y=1|X)=1+eg1(x)+egz(x) (529
eQZ(X)
my = P(Y = 2|x) = 529

1+ e91(0) 4 p92(%)

Bagimli degiskene ait siniflar ikili bigimde yani Y yerine Yo Y1 olmak {izere ifade edilir. Bu
sebeple n tane tahminden olusan bir 6rneklemin kosullu olabilirlik fonksiyonu Es. 3.30 ve

logaritma alinmasi ile olusan log-olabilirlik fonksiyonu Es. 3.31°da verilmistir.

n

1) = | [imoe?orm (eoysimy Gy (330)
L(B) = Z 19106 + ¥292(x;) — In(1 + 9100 4 £9:0) (3.31)

Olabilirlik fonksiyonlar1 L(B)’nin birinci kismi tiirevleri alinarak bulunmaktadir. j=1,2;

k=0,1,...,p ve mji = m; (Xi) olmak tizere Es. 3.32’de verilmistir.
n
dL(p)
L E z xa(vji — 1) (3.32)
Wi H

Maksimum olabilirlik tahmincisi 8, bu denklemlerin sifira esitlenerek ¢oziilmesi ile elde
edilmektedir. Denklemin ¢oziimii varsa maksimum veya minimum bir kritik degeri
oldugunu ifade eder. Kritik deger maksimum ise ikinci kismi tlirevler negatiftir. Bunun
yaninda bilgi matrisinin ve kovaryans matrisinin elde edilmesinde de kullanilir [81]. Lojistik
regresyonda islemi alinan niteliklerin birbirleri ile iligkisinin olmamasi gerekir yani nitelikler
arasinda diisiik kovaryans olmalidir yiiksek iliski olmasi es dogrusallik ya da coklu es

dogrusallik olarak isimlendirilen durumu olusturur [83, 84].
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Destek Vektor Makinesi Algoritmasi

Destek Vektor Makinesi (DVM) algoritmasi istatistiksel Ogrenme teorisine dayanan
regresyon ve siniflandirma sorunlarina ¢6ziim tireten bir makine 6grenme teknigidir [85].
DVM’nin en temel uygulamas: iki bagimli degisken veri kiimesinin siniflandirilmasini
belirlemek iizere uygulanmistir. Daha sonrasinda da ¢ok smifli ve dogrusal olmayan veri
kiimelerinin simiflandirilmasinda kullanilmistir. DVM bagimli degiskenler igerisindeki

mesafenin ya da yiizeyin olabildigince maksimum seviyede ayrismasi i¢in ¢aligir.

Siniflar arasindaki ayrilmis olan maksimum genislikteki diizleme hiper diizlem denilir.
Burada bahsedilen hiper diizlem kavrami siniflar arasindaki veri koordinatlarinin en yakin
mesafesini tanimlamaktadir [86]. DVM algoritmasi ¢alistirilirken karsilasacagi iki farkli veri
kiimesinden bahsedilir. Bunlar dogrusal ayrilabilen ve dogrusal olarak ayrilamayan veri
kiimeleridir. Gerg¢ek diinyadaki uygulamalarda dogrusal olarak ayrilan veri yapilart kolay
siiflandirilabilirken  dogrusal olarak ayrilamayan veri kiimelerinde siniflandirma
zorlagmaktadir. Buna karsin dogrusal olmayan veri setlerinde DVM’nin yiiksek oranda

dogruluk verdigi gozlenmektedir [38].

DVM algoritmasi gergek hayatta bircok alanda uygulandig: gibi akilli ulasim sistemlerinde
de uygulanmistir. DVM algoritmasi iki sinif arasina sonsuz sayida sinir koyabilmektedir.
Buradaki konulan sinirlarin en biiyiik ayrimini olusturan hiper diizlemi bulmak DVM’nin

gorevidir [60]. Siniflar arasinda ideal hiper diizlemin olusumu Sekil 3.9°da gosterilmektedir.

A Destek Vektorleri
Sinir W.Xx+b=21

g Optimum Hiper-Duizlem
w.x+b=0

» X1 » X1

‘Optimum
Hiper-Duzlem

Sekil 3.9. Destek vektor makinesi algoritmasi
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DVM’nin egitimi i¢in n sayida drnekten olusan egitim verisinin ( Xi ,Yi ), i= 1,...,n olsun.
Dogrusal olarak iki sinifin bir yiizeyle ayrilabilme durumunda diizlemin denklemi Es.

3.33’deki gibi olur.

n
OO =whx+b= Z w; x; + b (3.33)
i=1

Denklemde w agirlik vektoriinii yani diizlemin normalini, b sabiti sapma degerini
gosterirken bu degiskenlerin degerleri diizlemin konum pozisyonunu degistirmektedir.
DVM’de siniflar dogrusal ayrilabiliyorsa yi =+1 ve y;j = -1 etiketli siniflara ayn1 uzaklikta
ayiran en iyi diizlemin bulunmasidir. Egitim kiimesinin Es. 3.34 ve 3.35’deki denklemleri

saglamasi durumunda

yi=+11igin wixi+b>+1 (3.34)
yi= -ligin wixi+b <-1 (3.35)
Bu hiper-diizlemleri meydana getiren destek vektorleri w.xi + b = £ 1 seklinde ifade

edilirler. En uygun diizlemin simirinin maksimum olabilmesi i¢in |[w|| minimum olmalidir.

Buna bagli olarak sinirlar ise yi (w.x; + b) — 1 > 0 ve y; €[1,-1]ifade edilir [87].

Bu optimizasyon esitligi Lagrange denklemleri araciligiyla ¢oziimlenebilir ve esitligin son

hali Es. 3.36’daki sekli almaktadir [58].

n

w? -
Lw,b,a) == - Zaiyi(w.xi + b+ Zai (3.36)
i=1

i=1
3.2.9. Ozellik secimi

Ozellik se¢imi biitiin niteliklerin tamaminin yerine gececek en ideal alt kiime &zellikler
olarak tanimlanir. Siniflandirma isleminde eldeki veri yigininin tamami kullanildiginda
siiflandirict en iyi performansi gostermeyebilir. Bunun i¢in veri y1gim igerisindeki n adet

veriden en iyi siniflandirma islemini yapan k adet 6zellik segilir [88].
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Coziilecek problemin en sade ve en kolay sekilde ¢oziilebilmesi i¢in veri yigini igerisindeki
en dnemli dzellikleri segmeyi hedefler. Ozellik segme islemi sayesinde makine 6grenmesi
algoritmalarinin performanslarini artirict1 yonde etkisi vardir. Toplanan veri igerisindeki
giirtiltli ya da ¢evresel etmenlerden dolay1 hatali veri kaydi yapilmaktadir ve veri kalitesini
diisiirmektedir. Ozellik secimi bu durumlari telafi ederek giiriiltiilii ve ilgisiz veriyi veri

y1giindan atarak veri miktarini azaltir ve bdylece sistemin hizini artirir.

Veri y1gimindaki ilgisiz verilerin atilmasi ile verinin anlasila bilirligine ve icerisindeki gizli
deseni ortaya ¢ikarmamiza yardimecr olur. Ozellik segiminin iistiinliikleri kullanilacak
algoritmanin isleyecegi veri miktarnin azalmasi sistemin basarisini arttirirken ¢aligma

stiresini azaltacak ve depolama alanin diistirecektir.

Ozellik se¢imi siireci igerisinde dncelikli olarak veri yigmindan alt 6zellik kiimesi meydana
getirmektir. Sonrasinda eldeki nitelikler matematiksel ifadelerle degerlendirilerek niteligin
kiimeye alinip alinmayacagina karar verilir. Kriterleri karsilayan nitelik ile ilgili siire¢ devam
eder kistaslar1 kargilamayan nitelikler ise alt kiime iiretimine geri génderilir. Ozellik segimi

stireci Sekil 3.10 ‘da gosterilmektedir.

Veri Kiimesi Alt Kiime B Alt Kiime
Uretimi | Degerlendirme

A

Sonug
Dogrulama

Sekil 3.10. Ozellik se¢imi algoritmasi

Alt kiime tiretimi

Eldeki veri yiginindan daha diisiik boyutta yeni bir alt kiime veri y1gini olusturma islemidir.
Alt veri kiimesini olusumu i¢in arama islemi ii¢ yontemle; komple arama, ardisik arama ve
rastgele arama seklinde yapilmaktadir. n tane 6zellik bulunan bir veri y18in1 i¢in 2n kadar alt

kiime meydana gelmektedir. Bu nedenle 6zellik sayisi arttik¢a alt kiime arama islemleri
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zorlagmaktadir. Komple arama yoOntemi biitlin alt kiimeleri degerlendirdigi i¢in en ideal

sonucu bulmay1 hedeflemektedir [89].

Ardisik arama yontemi biitiin alt kiimeleri kullanmayip onun yerine ileri yonlii arama
(sequential forward selection), geri yonlii arama (sequential backward selection) ve iki yonli
arama (bi-directional selection) yontemlerini kullanarak o6zellik se¢imi yapar. Rastgele
arama yontemi veri y1gini igerisinden rastgele segmis oldugu niteliklerle klasik ardisik arama

yontemine rasgelelik ilave ederek alt kiime olugturmaktadir [90].

Alt kiime degerlendirme

Alt kiime iiretimi sonrasinda meydana gelen her bir alt kiime bagimsiz ya da bagimh
olgiitlerle degerlendirilir. Degerlendirme agamasinda meydana gelen en yiiksek performansa

sahip 6zellik alt kiimesi belirlenmeye ¢alisilmaktadir.

Durdurma olciitleri

Ozellik segiminde segilen 6zelligin kalip kalmamasmm belirleyen bazi 6lgiitler vardur.
Ornegin secilmis alt kiimeye yeni eklenen ozelligin algoritma performansini arttirip
arttirmamasi, segilecek 6zellik sayisinin minimum degerinin belirlenmesi veya maksimum

iterasyon sayis1 gibi dlgiitler 6zellik se¢iminde Olgiit olarak kullanilmaktadir.

Sonuc dogrulama

Secilen alt kiimenin en dogru kiime oldugunu anlamanin yolu algoritmanin ¢alistirilarak
siniflandirma performansini dlgmektir. Kullanilan yontemlerde siiflandirma performans

olgiitii olarak dogruluk oranina bakilmaktadir [91].

3.2.10. Ozellik secim yontemleri

Ozellik se¢me islemini istatistiksel temele bagl filtreleme (filter) yontemi, sarmal (wrapper)
yontem ve gomiilii (embedded) yontem olmak iizere ii¢ ana sinifta toplamak miimkiindiir
[92]. Filtreleme yonteminde makine 6grenmesi algoritmalari igleme sokulmadan &nce her

bir nitelige istatistiksel Olgiit ile puanlama yapilarak oOzellik se¢imi yapilir. Sarmal
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yontemlerde Ozellik se¢imi farkli birlesimler ve bunlarin birbirleri ile karistirildigi,
degerlendirildigi ve 6grenme algoritmalarinin arag¢ olarak kullanilmasi ile yapilir. Gomiilii
yontemlerde ise makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile Ozellik se¢imi Olgiitleri birlikte

kullanilarak ¢alismaktadir.

Filtreleme yontemleri

Filtreleme yontemleri yakinlik, bilgi, tutarlilik ve bagimlilik gibi istatistiksel yontemleri
kullanarak 6zellik se¢gme islemini yapan en eski metodudur. Filtreleme yontemi araciligiyla
her bir nitelik lizerinde istatistiksel dlgiitler hesaplanarak (6rnegin ortalama, standart sapma
ve frekans degeri gibi) nitelikler puanlandirilir ve yeni bir alt 6zellik kiimesi olusturulur. Bu
islemler esnasinda herhangi bir makine 6grenme algoritmasi kullanilmaz ya da siirece dahil
edilmez. Fisher skor, t-skor, welch t-istatistigi ki-kare testi, bilgi kazanci1 ve kazang orani

gibi teknikler yardimiyla 6zellik se¢imi islemleri gergeklestirilebilir.

Sarmal yontemler

Sarmal yoOntemlerde farkli birlesimler degerlendirildigi siniflandirma ve 0Ogrenme
algoritmalarinin gosterdigi performans degerlerine gore en 1y1 tahmini yapan nitelikler alt
kiime olarak 0Ozellik se¢im islemini olusturur [93]. Sarmal yontemleri, filtreleme
yontemlerine gore daha iyi alt 6zellik kiimesi olustururken, filtreleme yontemindeki
hesaplama islemlerinden daha ¢ok islem ve hesaplama maliyetine neden olmaktadir. Ardisik
ileri yonde secim bos kiime ile baslayip her dongiide yeni bir niteligi kiimeye dahil ederek

en iyi performansi gosteren alt 6zellik kiimesini bulmaktadir [94, 95].

Ardisik geri yonde secim degilse veri y1gini igerisindeki biitiin nitelikler ile isleme baslanir
ve algoritma performansina gore nitelik sayisi azaltilarak en verimli alt kiime secilir bu
esnada ¢ikarilan nitelik tekrar dongiliye sokulmadan siire¢ devam eder [96]. L ekle - R ¢ikar
yonteminde ardisik ileri yonde secimde tek seferde secilip sonrasinda ¢ikarilmayan, ardisik
geri yonde secimdeki cikarilan ve tekrar kiimeye sokulamayan ozellik degiskenlerinin
sorununun ¢oziilmiis hali olarak calismaktadir [97]. Sayilan bu yontemlere benzeyen

algoritma ile 6zellik se¢im islemi gerceklestirilmektedir [98].
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Gomiili yontemler

GOmiilii yontemler siniflandirma modeli olustururken 6zellikler icerisinden modelin
performansini etkileyen en iyi Ozellikleri hem simiflandirma hem de o6zellik segme
algoritmalar1 yardimiyla se¢mektedir. Gomiilii yontemlerin hesaplama ve islem siireci
sarmal yontemlere gore daha da maliyetlidir. Karar agaclar1 ve Destek Vektor Makineleri
Ozyinelemeli ozellik elemesi gibi bir ¢esit geriye dogru alt kiime se¢imi yOntemleri

kullanilmaktadir [99-101].

Ozyinelemeli 6zellik secimi onem derecesine gore dzellikleri kendi arasinda siraya koyan
bir yontemdir. Siralama islemini de bazi1 6lgiitlere gore yapmaktadir. Her dongiide 6zelligin
onem degeri 6lgiiliir ve ilgisi az olan 6zellik listeden ya da kiimeden ¢ikarilir. Ozyinelemeye
ihtiya¢ duyulur ¢iinkii elenen ya da listeden ¢ikarilan 6zellik diger bir baska 6zellikle kiime
olusturdugunda daha farkli sonug verebilmektedir. Bu nedenle her bir 6zellik biitiin alt
kiimeler ile ayr1 ayr1 degerlendirilmeli ancak bu sebeple olusan yineleme hesaplama siiresini
de asir1 uzatmaktadir. Bu tez kapsaminda alt 6zellik kiimesi se¢iminde gémiilii yontemler

kullanilmastir.
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4. KABLOSUZ AKILLI YOL DURUM SENSORU VE GERCEK
ZAMANLI ARAC SURUCU UYARI SISTEMiI TASARIMI VE
GERCEKLESTIRILMESI

Bu tez ¢alismasinda arag siirticiileri i¢in ger¢ek zamanli zeki karar destek sistemi tasarlanmis

ve gergeklestirilmistir. Calismanin siireci Sekil 4.1°deki blok diyagramda verilmektedir.

r N
Veri Toplama Merkezi
ARS Yol Sensorii IRS Yol Sensorii WS600 Hava istasyonu
\. J
4 ¢ )

Materyal ve Metot Belirleme Stireci

[ Ozellik Secimi ] [ Algoritma Se¢imi ] [ Donanmim Segimi J

v

' N\

J

Akilli Yol Durum Sensoriiniin Gergeklestirilmesi

v

Mobil Uygulama ile Ger¢ek Zamanl

Siirticti Uyar Sisteminin Gergeklestirilmesi
. J/

Sekil 4.1. Akill1 yol durum sensorii ve gercek zamanl arag stiriicii uyari sistemi

Birinci asamada tasarim icin gerekli veriler mevcut sistem tizerinden elde edilmistir. Veriler
Santez projesi kapsaminda Ankara’ya kurulan buzlanma onleyici sistemde var olan ARS,

IRS ve WS600 sensorlerinden alinmustir.

Ikinci asamada ise ozellik, algoritma ve donanim segimi islemleri yapilmistir. Ozellik
seciminde toplanan 6zellikler arasinda en verimli ve yiiksek dogruluk degerlerini veren alt
ozellik kiimesi secilmistir. Makine 6grenmesi metotlarinda siniflandirma islemi yaparken
bilgisayara fazla islem yiikii veren gereksiz ozellik sayisidir. Ozellik sayisi arttik¢a islem
stiresi artar ve sonuca ulagsmak vakit almaktadir. Toplanan veri kiimesindeki siniflanma
sonucunu en az etkileyen 6zelligi algoritma isleminden ¢ikartarak sistemin performansini
arttirmaktadir. Bunun i¢in kullanilan veri setinde en iyi performansi almak i¢in 6zellik segme
islemi yapilir. Performans ve cevap sliresi géz oniline alinarak, secilen 6zellik kiimesinin

hangi makine dgrenme metodu ile kullanilacagina karar verilmistir. Ozellik se¢iminden
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sonra ihtiya¢ duyulan sensdrler ve yoOntemin kosturulacagi tek karth bilgisayar
belirlenmistir. Ugiincii asamada ise en iyi sonucu veren ozelliklerin algilanmasi icin
kullanilan sensorler ve tek kartli bilgisayar donanimsal olarak entegre edilmistir. Tek kartl
bilgisayar lizerine yiiklenen algoritma yardimiyla yol durumunu smiflandirilmistir. Son
asama da ise yol kenarina konulan yol durum sensorii yol yiizeyini ilizerinde bulunan
algilayicilar ve makine 6grenme algoritmasiyla siniflandirarak internet iizerinden bir web
sayfasina ve daha sonrasinda akilli cep telefonu uygulamasi araciligiyla siiriiclilere
bildirmektedir. Gergeklestirilen sistemin yol durum sensorii ve akilli cep telefonu uyari

uygulamasinin akis semasi Sekil 4.2°de verilmistir.

( Basla )

A 4

Veri setini Yiikle

A 4

Sensorlerden gelen |
Verileri Oku

K-NN siniflandirma
algoritmasini
calistir

Belirlenen Sinifi
Sunucuya Gonder

\ 4
( Bitir )

Sekil 4.2. Akill1 yol durum sensorii akis semast
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Akillt yol durum sensoriinden alinan verilerle gerceklestirilen uyari sisteminin akis semasi

Sekil 4.3’de verilmektedir.

GPS
koordinatini |«
oku

A 4
Sunucudaki
Sensor
koordinatini
oku

Sensor
Koordinatina
Yaklagild:

m1?

Koordinat Sesli ve
Buzlu Titresimli
mu? uyari ver

H e

A

Yol durum

bilgi mesaji
ver

Sekil 4.3. Akalli yol durum uyari sisteminin akis semasi

4.1. Veri Toplama Sistemi

Yol durum sensoriiniin yol yiizeyini tahmin edebilmesi i¢in gerekli bazi fiziksel verilere
ihtiya¢ duymaktadir. Yol ylizey durumunu riizgar yoni, riizgar hizi, hava sicakligi, havada
bulunan nem ve hava basing degerinin yaninda yol sicaklik degerleri ile yol yiizeyine

serpilen buz ¢oziicii kimyasallar etkilemektedir. Donma noktasini hava basinct ve yol
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yiizeyine serpilen kimyasallar etkilemektedir. Yol ylizeyinin buzlanmasi i¢in su ya da nem
olmazsa olmazlardan olup donma olaymin olmasi igin gereken onemli elementlerdendir.
Tasarlanan sistemin yol yiizey tahmini yapabilmesi i¢in riskli goriilen bolgede yol ve
meteorolojik veriler toplanmistir. Veri toplama sisteminde, WS600 hava durumu
istasyonunun yaninda iki adet Luft marka ARS31 ile IRS31 model yol sensorii
kullanilmistir. Resim 4.1°de Aktif Ars31, Pasif IRS31 ve WS600 sensorleri gosterilmistir.

Resim 4.1. Aktif ARS31, Pasif IRS31 ve WS600 sensorleri

Pasif calisan IRS31 modeli iki pargali gdvde tasarimi ile asfaltin alt ve iist sicakligini, yol
ylizeyinde bulunan sivi miktarini, sensor lizerindeki sivinin donma noktasini ve sonugta yol
ylizey durumunu kuru, nemli, 1slak, buz veya kar ve tuzlu nemli olarak siiflandiran yol

sensoriidiir. Toplanan veri seti Resim 4.2°de gosterilmektedir.

2] Tablol
F Hava_Sicaklik « | Gig Noktasi + Ydzde_Nem - | Basing_hpa - | Ruzgar_Hai +| Rizgar Yond - | ARS_Yol_Sicakl - | IRS Yol Sicakiig - | IRS_Swi Kalinly +|I_Sirtunme - I Yol_Durumu -
1 4253 -2.909 59.670 923.456 1918 295.284 10430 8.286 0.000 0.820 Kury
| 4327 -2.830 59.713 923.407 1157 61758 10.430 8.283 0.000 0.820 Kuru
| 4327 -2.830 59.713 923.407 1456 346,692 10.430 8.260 0.000 0.820 Kuru
| 4.673 -2.507 59.700 923375 1684 255.653 10430 8.252 0.000 0.820 Kuru
| 4816 -2491 59.175 923.334 2498 282.309 10.350 8.247 0.000 0.820 Kuru
‘ 4816 -2491 59.175 923.334 2105 335.233 10.350 8.255 0.000 0.820 Kuru
1 4.926 -2.743 57.639 923.409 2141 281.556 10.350 8.278 0.000 0.820 Kuru
| 5.064 -2.381 58.641 923.351 1.765 267.212 10.350 8.283 0.000 0.820 Kuru
| 5.064 -2.381 58,641 923.351 3.002 280,104 10.260 8.283 0.000 0.820 Kuru
| 4933 -2.561 58.392 923.348 319 85.460 10.260 8.255 0.000 0.820 Kuru
‘ 4770 -2.696 58471 923.287 1.600 151235 10.260 8.286 0.000 0.820 Kuru
| 4700 -2.696 58.471 923.287 1316 44.736 10.180 8.34 0.000 0.820 Kuru
| 4.856 2522 58.877 923363 2025 28138 10.180 8.406 0.000 0.820 Kuru
| 4927 -2478 58.780 923.337 0,000 0.000 10.180 8,521 0,000 0.820 Kuru
| 4.927 -2478 58.780 923.337 1901 281.429 10.0%0 8.583 0.000 0.820 Kuru
‘ 4938 -2.537 58477 923.336 4.269 36.337 10.090 8.557 0.000 0.820 Kuru
i 4.781 -2.666 58.556 923310 0.000 0.000 10.090 8.505 0.000 0.820 Kuru
‘ 4781 -2.666 58.556 923.310 1258 267.084 10.090 8477 0.000 0.820 Kuru
f 4.866 -2.602 58.490 923.298 3 258.175 10.000 8427 0.000 0.820 Kuru
\ 5.031 -2.3% 58.718 923.299 3.086 293.456 10.000 8.357 0.000 0.820 Kuru
! 5.031 -2.3% 58.718 923.299 2495 322878 10.000 8315 0.000 0.820 Kuru
‘ 5.024 -2426 58.605 923.212 1198 245,522 9.920 8.247 0.000 0.820 Kuru
i 5.025 -2.548 58.076 923.267 175 267.871 9.920 8.199 0.000 0.820 Kuru
5.05 -2.548 58.076 923.267 148 266.491 9.920 8.205 0.000 0.820 Kuru
5.104 -2.444 58.203 923128 1.349 273.091 9.840 2202 0.000. 0.820 Kuni
Kap: M 4 24/15999 | » M » Filtre Yok | |Ara \
ndimii G viidi

Resim 4.2. ARS31, IRS31 ve WS600 sensorlerinden toplanan veriler
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Yol sensorleri yol yiizeyine gomiiliip seri haberlesme ile verileri ana bilgisayara
gondermektedir. Donma noktasini, sensor yiizeyini 1sitip sogutarak hesaplayan ARS31
modeli aktif yol durum sensériidiir ve istenirse IRS31 modeli ile birlikte ¢alismaktadir. Iki
farklt modelin kullanilma amac1 yol ylizeyi verilerinin saglamasinin yapilmasidir. WS-600
hava istasyon sensdrii bagil nem, sicaklik, basing miktari, riizgar yonii ve hizi, yagis sekli ve

yogunlugu gibi meteorolojik verileri 6lgmek i¢in kullanilmistir.

4.2. Ozellik Se¢imi

Veri toplama sisteminden ¢ig diigme noktasi, hava basinci, hava sicakligi, bagil nem degeri,
rlizgar yonii, riizgar hizi, yol alt1 ve iistii sicakligi, yagis miktari, yol yiizeyine serpilen buz

coziicli kimyasal miktar1 olmak iizere ¢esitli degerler elde edilmistir.

Makine Ogrenmesi algoritmalarinda biitin  veri setindeki Ozelliklerin  tamami
kullanilmayabilir. Baz1 durumlarda veri setindeki biitiin 6zelliklerin kullanilmasi tahmin
basarimint diisiirmektedir. Siniflandirma isleminde performansi etkileyen etkenlerden

biriside 6zellik se¢me islemidir.

Yol yiizey durumunu etkileyen nicelikler arasinda riizgar hiz1, yonii ve yol sicaklig1 degerleri
bulunmaktadir. Riizgar hiz1 ile riizgar yoniiniin buzlanmaya olan etkisinin, yol yiizeyinin
glineslenmeden kaynakli sicaklik etkisinden daha az etkili oldugu bilinmektedir [28]. Buna
bagli olarak yapilan 6zellik se¢imi isleminde makine 6grenmesi algoritmasinda kullanilmak

iizere ¢ig diisme noktasi, riizgar yonii ve riizgar hizi degerleri ¢ikarilmistir.

Diger yandan 6zellik kiimesinin tamamui siniflandirma algoritmasina girmeden dnce, 6zellik
alt kiime se¢me islemine tabi tutulmustur. Performansa dayali yapilan 6zyinelemeli 6zellik
secimi isleminde nitelikler arasinda onem derecesine gore Ozellikler kendi aralarinda
siralanmig ve ¢ig diisme noktasi, riizgar yonii ve riizgdr hizi ozellik alt kiimesinden

cikarilmistir.

Hava sicakligi, bagil nem, hava basinci, yol sicakligi 6zelliklerinin ayni1 anda kullanildiginda

en yiiksek performans degerini aldig1 Sekil 4.4’ de gosterilmistir.
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Ozellik Secimi

1,010

0,997 0998 0997
1,000 0,991 0,994

0,990

0,980 0,971
0,970

0,960

0,950

0,940

0,930 0,923

0,920

0,910

Performans

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Ozellik Sayisi

Sekil 4.4. Ozellik sayisi ile performans degeri arasindaki iliski

Ozellik se¢me islemine tabi tutulan bu 6zellikler sistemin dogruluk oranini diisiirdiigii icin
elenmigtir. Olusan yeni alt 6zellik kiimesi hava sicakligi, bagil nem, hava basinci, yol
sicakligi olarak belirlenmistir. Yol kenarina yerlestirilecek olan gémdilii sistemde en yiiksek
performans: veren sensor Olgiimleri arasinda se¢im yapilarak smiflandirma algoritmasi

islemine gecilmistir.

Yol durum sensorii, Raspberry Pi tek karth bilgisayar: tizerinde DHT22 sensorti ile hava
sicaklik ve nem degerini, DS18b20 sensoril ile yol sicakligini, BMP180 sensorii aracilifiyla
hava basincini ve iletkenlik sensorii ile de yol yiizeyine serpilmis tuzu algilayacak bigimde
olugmaktadir. Tasarlanan sistemde yol yiizey sicakligini, hava sicakligini, algilanan nemi,

hava basincini ve yol yiizeyindeki tuz miktarimi 6zellik olarak kullanmaktadir.

4.3. Simiflandirma Algoritmasi Se¢imi

Akillr yol durum sensorii gergek zamanli topladigr asfalt sicakligini, hava sicakligini, nemi,
basinci ve yol yiizey iletkenlik verilerini kullanarak yol yilizeyini buzlu, kuru, nemli ve tuzlu
nemli olarak smiflandirmaktadir. Siniflandirma algoritmasinda veriler iglenmeden once,
ozellik segme asamasinda smiflandirma algoritma basarisin1 en az etkileyen nitelikler
elenmigtir. Gliniimiizde en ¢ok kullanilan K-NN, Bayes, Karar Agaci, Rastgele Orman,

Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makine siniflandiricilar yardimiyla yol yiizey tahmini
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yapilmistir. Siiflandirma algoritmalariin basarili olup olmadigina karar verdigimiz
Olgiitler bulunmaktadir. Bunlardan en sik kullanilanlar1 Dogru Pozitif, Dogru Negatif,
Dogruluk (accuracy), Dengeli Dogruluk (balanced accuracy), Kesinlik (precision), F-6l¢iitii

(F-measure), Duyarlilik (sensitivity / recall), ve MCC 6l¢iittidiir.

K-NN algoritmasi bu algoritmalar i¢inde kolay, eski ve performansi yiiksek algoritmadir.
Veri setinde smiflandirma yaparken giiriiltiili veriden az etkilenmektedir. Cevreden
toplanan gercek zamanli anlik verileri, daha onceden toplanmis olan verilerle arasindaki
mesafeyi kiyaslayarak yol yiizey tahmini yapmaktadir. Mesafe dl¢iimlerinde Oklid,
Minkowski, Manhattan ve Chebyschev gibi uzaklik Olgiitleri kullanilmaktadir.
Siniflandirma algoritmalarinin bagarim o6lgiitleri her bir smif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanarak
ortalama basarimi elde edilmistir. K-NN algoritmasinin basarim degerleri Cizelge 4.1’ de

gosterilmistir.

Cizelge 4.1. K-NN algoritmasi1 basarim degerleri

K-NN DP DN | Hassasiyet | Anma | F Olciiti | MCC | Dogruluk gf)g?uel'l'lk
Buz 0,955 | 0,9987 | 0,9932 0,0955 | 0,9943 | 0,9941 | 0,9964 | 0,9925
Kuru 0,9975 | 0,9964 | 0,0988 0,0975 | 0,9982 | 0,9939
Nemli 0,9612 | 0,9994 | 0,9519 0,9612 | 0,9565 | 0,9612
Tuzlu 0,0924 | 0,9989 | 0,849 0,0924 | 0,9887 | 0,9914
Ortalama | 0,9866 | 0,983 | 0,9822 0,0866 | 0,9844 | 0,852

Bayes siniflandiricist istatistiksel veriler araciligiyla makine 6grenmesi problemlerinde
kullanilan bir algoritmadir. Istatistiksel veriler 15131nda 6zellikler ile siniflar arasindaki
iliskiyi degerlendirerek tahmin yapan smiflandirma algoritmasidir. Cizelge 4.2°de Bayes

algoritmasinin basarim degerleri gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Bayes algoritmasinin bagarim degerleri

NB DP DN | Hassasiyet | Anma | F_Olgiiti | MCC | Dogruluk gf)gfuel'l'lk
Buz 0,7462 | 0,9841 | 0,9028 0,7462 | 08171 | 0,7519 | 0,7459 0,8530
Kuru 0,7382 | 0,8077 | 0,9225 0,7382 | 08201 | 0,5472
Nemli 0,9612 | 0,9421 | 0,1781 0,9612 | 0,3005 | 0,9035
Tuzlu 0,7913 | 0,8535 | 0,2758 0,7913 | 0,4090 | 0,6460
Ortalama | 0,8092 | 0,8969 | 0,5698 0,8092 | 0,6687 | 0,7121
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Cizelge 4.2°de goriildiigli gibi bayes siniflandiricisinin dogruluk degeri 0,7459, dengeli
dogruluk degeri 0,8530 olarak hesaplanmistir. MCC ve diger 6l¢iitlerin de basarim oraninin
diisiik olmasi sebebiyle gomiilii sistem lizerinde bu algoritma siniflandiric1 olarak tercih

edilmemistir.

Karar agaci algoritmalar1 aga¢ goriiniimiinde olup, kokten uca dogru karar diigiimleri ile
ilerleyerek yaprak kismina yani simif degerine ulasarak calisan bir smiflandirma
algoritmasidir. Kategorik ve nilimerik veri setleriyle c¢alismasi c¢ok kolay olan bir
siiflandirict oldugu icin siklikla kullanilmaktadir. Karar Agaci algoritmasinin bagarim

degerleri Cizelge 4.3’de gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Karar agaci algoritmasinin basarim degerleri

KA DP DN | Hassasiyet | Anma | F Olgiiti | MCC | Dogruluk gzggjﬂlk
Buz 0,9992 | 0,9993 | 0,0962 0,0992 | 0,9977 | 0,9985 | 0,9948 0,0874
Kuru 0,965 | 0,9918 | 0,9974 0,0965 | 0,9969 | 0,0883
Nemli 0,9417 | 0,9985 | 0,8899 0,0417 | 09151 | 0,9417
Tuzlu 0,0734 | 0,9988 | 0,828 0,734 | 09781 | 0,9725
Ortalama | 0,9777 | 0,971 | 0,9666 0,777 | 09721 | 0,9753

Rastgele orman smiflandiricisi, aymi karar agaglart gibi kokten dallara dogru olusturulan
birden fazla agacin oylama yontemi ile smiflandirma isleminin yapildig: algoritmadir.
Olusan bu karar agaclarmin fazlaligindan otiirii bagsarimi yiiksek ancak gergek zamanl
caligmalarda ani degisimler icin cevap siiresi diger algoritmalara gore yavas sonug

vermektedir. Rastgele orman algoritmasinin basarim degerleri Cizelge 4.4’ de gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Rastgele orman algoritmasinin basarim degerleri

RO DP DN | Hassasiyet | Anma | F Olgiiti | MCC | Dogruluk ][;f)rg]?lflllllk
Buz 1,0000 | 0,9991 | 0,9955 1,0000 | 0,9977 | 0,9991 | 0,9967 0,892
Kuru 0,9990 | 0,9938 | 0,9980 0,0990 | 0,9985 | 0,9929
Nemli 0,9515 | 0,9999 | 0,0899 0,9515 | 0,9703 | 0,9524
Tuzlu 0,9715 | 0,9991 | 0,9865 0,0715 | 09790 | 0,9710
Ortalama | 0,9805 | 0,9980 | 0,9925 0,0805 | 0,9865 | 0,9788

Lojistik regresyon siniflandiricist hava sicakligi, hava nemi, hava basinci gibi bagimsiz

niteliklerin buzlu veya kuru gibi bagimli niteliklerle olan iliskisini kurarak siniflandirma
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yapan algoritmadir. Calisma prensibi olarak smif degerinin ne oldugunu degil, sinif
degerinin ne olacagma dair olasilik tahmini yapmay1 amaglamaktadir. ikili, sirali ve ¢ok
kategorili lojistik regresyon olmak {izere {i¢ gruba ayrilirken ¢alismada kuru, nemli, buzlu
ve tuzlu nemli olmak tizere dort simif olmasindan dolayr ¢ok kategorili regresyon
kullanilmigtir. Algoritmanin dogruluk degeri 0,9129 iken dengeli dogruluk degeri 0,7047
olarak hesaplanmistir. Ote yandan nemli ve tuzlu siiflarin dogru pozitif oranlarmin ¢ok
diisiik oldugu goriilmektedir. Bunun anlami siniflandirict tuzlu ve nemli sinif tahminlerinde
diistirmiistir.

basarisiz olmus ve ortalama tahmin basarimini Lojistik regresyon

algoritmasinin bagarim degerleri Cizelge 4.5’de gosterilmistir.

Cizelge 4.5. Lojistik regresyon algoritmasinin bagarim degerleri

LR DP DN | Hassasiyet | Anma | F Olgiiti | MCC | Dogruluk gzggjﬂlk
Buz 0,841 | 0,9922 | 0,9615 0,0841 | 09727 | 0,9763 | 0,9129 0,7047
Kuru 0,9924 | 0,6692 | 0,9030 0,0924 | 0,9456 | 0,6991
Nemli 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
Tuzlu 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
Ortalama | 0,4941 | 0,9154 | 0,4661 0,4941 | 04797 | 0,4189

Destek Vektor makinasi, regresyon ve siniflandirma islemleri i¢in verilerin bulundugu
uzayda siniflar1 bulmak i¢in sonsuz boyutlu diizlemler olusturmaktadir. DVM nem, basing,
sicaklik ve tuzluluk gibi ¢ok boyutlu 6zellik alanlarinin smirlarini kolay ve hizli sekilde

yiiksek dogrulukla ayirabilmektedir.

DVM, dogrusal ve dogrusal olmayan yontemle siniflar arasini ayirabilme 6zelligi bulunan
cekirdek yapiya sahiptir. Yapilan ¢alismada dogruluk degeri 0,9050 iken dengeli dogruluk
degeri 0,6948 olarak hesaplanmistir. Destek vektor makinasi algoritmasiin basarim

degerleri Cizelge 4.6° da gosterilmistir.

Cizelge 4.6. Destek vektdr makinasi algoritmasinin basarim degerleri

DVM DP DN | Hassasiyet | Anma | F Olgiiti | MCC | Dogruluk girg‘?uel'llk
Buz 0,9023 | 0,9961 | 0,9786 0,0023 | 0,9389 | 0,9024 | 0,9050 0,6948
Kuru 0,0964 | 0,6236 | 0,8915 0,0964 | 0,9410 | 0,6681
Nemli 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
Tuzlu 0,0398 | 1,0000 | 1,0000 0,0398 | 0,0766 | 0,1426
Ortalama | 0,4846 | 0,9049 | 0,7175 0,4846 | 05785 | 0,4283
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Sensdrlerden alinan ve ozellik secimi gerceklestirilen veri setindeki sinif degerlerine
bakildiginda esit olmayan bir dagilim goriilmektedir. Veri setinin smiflara dagilimi esit
oldugunda dogruluk degeri ile dengeli dogruluk degeri benzer sonug verirken, veri setinin
esit olmayan dagiliminda dengeli dogruluk degeri dogruluk degerinden daha diisiik
performans gostermektedir. Siniflandirma algoritmalarinin  sonuglart incelendiginde
dogruluk oOlciitiiniin  sonucuna bakildiginda en yiiksek basarimi rastgele orman

siniflandiricist vermektedir.

Esit dagilmis bir veri setiyle calisma durumunda, rastgele orman siniflandiricisinin dogruluk
degerinin yiiksek olmasi nedeniyle tercih edilebilir. Nitekim kullandigimiz veri setinin
siniflara dagilimi esit olmamakla beraber aralarinda ¢ok biliylik sayisal oranda fark
bulunmaktadir. Bu nedenle dogruluk degerine bakmak yerine dengeli dogruluk olgiitiine
bakildiginda basarim durumu en yiiksek olan siniflandirici K-NN olmaktadir. Tek kartl
bilgisayar olan Raspberry Pi kullanilarak tasarlanan sistem, yol yiizey sicakligini, hava

sicakligini, algilanan nemi, hava basincini ve yol ylizeyindeki tuz miktarini1 okumaktadir.

Sensorlerden okunan verileri tek kartli bilgisayarda K-NN siniflandirma algoritmasiyla
isleme aldigimizda, % 99,64 dogruluk degeri, % 99,25 dengeli dogruluk ve %98,52 MCC
degerleri elde edilmis ve yol ylizey tahmini i¢in K-NN siiflandiricisi segilmistir. Diger bir
yandan kullanilan algoritmalarin bilgisayar iizerinde caligtirilarak algoritmalarin sonug
vermesi icin gecen siireye bakildiginda rastgele orman smiflandiricisinin K-NN
siiflandiricisindan daha yavas sonug verdigi goriilmektedir. Hem yiiksek dogrulukta sonug
verip hem de daha hizli cevap veren algoritma olan K-NN algoritmasi tasarlanan sistem igin
tercih edilmistir. Cizelge 4.7°de siniflandirma algoritmalarinin vermis oldugu basarim

degerleri gosterilmistir.

Cizelge 4.7. Smiflandirma algoritmalarinin basarim degerleri

Siiflandirict K-NN RO KA DVM LR NB

Dengeli Dogruluk 0,9925 0,9892 0,9874 0,6948 0,7047 0,8530
Dogruluk 0,9964 0,9967 0,9948 0,9050 0,9129 0,7459
MCC 0,9852 0,9788 0,9753 0,4283 0,4189 0,7121

Cizelge 4.8’de smiflandirma algoritmalarinin bilgisayar iizerinde verdigi cevap siiresi

verilmistir.
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Cizelge 4.8. Siniflandirma algoritmalarinin cevap siiresi

Siiflandirict K-NN RO KA DVM LR NB
Cevap Siiresi (ms) 89 219 83 1200 103 50

Riskli konum {izerinden alinan anlik verilerin algoritmaya sokulup sonucun hizl bir sekilde

elde edilmesi ani gizli buzlanma gibi durumlarda siirticiiler i¢in 6nem arz etmektedir.

Kullanilan sensorlerin okunmasi, algoritmanin ¢alistirilmast ve sonucun siiriiciilerin akill
cep telefonuna gonderilmesi i¢in gegen siire zarfinda her bir saniyenin 6nemi bulunmaktadir.
Bu nedenle en hizli ve en yiiksek dogrulukla ¢alisan siniflandirma algoritmasi olan K-NN

sec¢ilmistir.

4.4. Akilh Yol Durum Tespit Gomiilii Sisteminin Gergeklestirilmesi

Akilli yol durum sensorii tek kartli bilgisayar olan Raspberry Pi, hava basing sensorii
BMP180, nem ve sicaklik sensorii DHT22, yol sicaklik sensorii DS18b20 ve iletkenlik
sensOriinden meydana gelmektedir. Yol yiizey durum tahmini yapilabilmesi i¢in ge¢mis yol
ve hava durumu verilerinin toplanmasi ve tahmin algoritmasindan yiiksek verim alinabilmesi

icin elde edilen verilerin 6zellik se¢im islemine tabi tutulmasi gerekmektedir.

Raspberry Pi gomiilii sistemi tizerine entegre edilen BMP180, DHT22, DS18b20 ve
iletkenlik sensorleri araciligiyla riskli konumdan ger¢cek zamanli olarak gerekli verileri
sisteme kaydedilmektedir. Daha sonra alinan anlik veriler ile gegmis veriler daha 6nceden
secilmis olan K-NN smiflandirma algoritmasina ile isleme alinarak yol ylizey

smiflandirmasi yapilmistir [102]. Gergeklestirilen sistem Resim 4.3’de gosterilmektedir.
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Resim 4.3. Gergeklestirilen sistemin biitiinlesmis hali

Raspberry Pi gomiilii sistemi iizerine Python dili aracilifiyla program yazilmaktadir.
Raspberry Pi lizerinde bulunan HDMI ¢ikis araciligiyla ekran baglantis1 yapilarak istenirse
kod yazimi yapilabilir istenirse ¢alistirilan kod ¢iktis1 goriilebilmektedir. Yol durum sensorii
uygulamasinda gerceklestirilen sensor lizerinde ekran takilmamasi nedeniyle calisan
yazilimin ¢iktisin1 Raspberry Pi bilgisayarina SSH (Secure Shell) protokolii ile ayn1 ag
tizerinden uzak baglanti ile gosterilebilir. Caligan programin Python ¢iktis1 Resim 4.4°de

gosterilmektedir.
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pi@raspberrypi ~ £ sudo python tek.py
Train set: 15998

[-8.0, 71.0, 925.0, -5.0]
> predicted='Buz'

Train set: 15988

[-8.0, 71.0, 925.0, -5.0]
> predicted='Buz'

Train set: 15988

[-8.0, 71.0, 925.0, -5.0]
> predicted='Buz'

Train set: 15988

[-8.0, 71.0, 925.0, -5.0]
> predicted='Buz'

Train set: 15988

[-8.0, 71.0, 925.0, -5.0]
> predicted='Buz'

Train set: 15988

[-8.0, 71.0, 925.0, -5.0]
> predicted='Buz'

Train set: 15988

[-8.0, 71.0, 925.0, -5.0]
> predicted='Buz'

Train set: 15988

[-8.0, 71.0, 925.0, -5.0]
> predicted='Buz'

Train set: 15998

[8.0, 80.0, S00.0, 5.0]

> predicted='Kuru'

Train set: 15998

[8.0, 80.0, S00.0, 5.0]

> predicted="'Kuru'

Resim 4.4. Gergeklestirilen programin Python ¢iktist

Resim 4.4’de goriildiigl gibi ¢evresel sensorlerden anlik olarak alinan hava sicaklik, nem,
basing ve yol sicaklik degerleri siniflandirma algoritmasinda isleme alinip gegmis veri setleri
ile arasindaki mesafeye bakilarak K-NN algoritmasi araciligiyla tahmin yapilmistir. Yapilan
tahmin sinif degerine Raspberry Pi iizerine yazilan program, alt program ve kullanilan
kiitiiphaneler araciligiyla tahmin sonucunu web sunucusuna gonderilerek son kullanici olan
siriiclilerin erisimi saglanmistir. Resim 4.5’de tahmini yapilmis ve web sunucusuna

gonderilmis 6rnek yol durum sensor ¢iktilarinin web sayfasi gosterilmektedir.
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Resim 4.5. Web sunucusuna gonderilen yol durum bilgisi

Tasarlanan yol sensorii igerisine yazilan programda hangi diigiim oldugu belirlenerek
istenilen sayr kadar sensor ciktist web sunucusuna gonderilerek kullanilabilir. Web
sayfasinda sensOriin sira numarasi, adi, adresi, cografi konumu ve yol durum bilgisi gibi
veriler goriintiilenmektedir. Gergeklestirilen ve sonucunda tahmin yapan her bir yol durum
sensOrii bulundugu konumun yol durum sonucunu Python’da Requests modiiliinii kullanarak
http istegi ile parametre cinsinden sonug gonderilmektedir. Yapilan bu istem ile web sayfasi
tizerinden veri tabanina girig yapilmakta ve diger bir web sayfasinda ise bu girigler Resim

4.6’ daki gibi listelenmektedir.

@ rcx @ road |e road I@ road |e road |@ road |© road ‘e road ]e road
B C () ® Giivenlidegil | roadinfo.site/yoloku.php Y @ w B 0 :

i Uygulamalar @ cagri_metni_1511-b.. Y Bookmarks snifiandirma B Google Geviri » Diger yer igaretleri

[{"sira":"1","adi":"Sensor]" "adres":""EW" "enlem":"39.9495" "boylam":"32.6404","durum":"Nemli"},
"sira":"2","adi":"Sensor2" "adres”:"ILKER","enlem":"40.6054","boylam":"33.6043","durum":"Buz"},
"sira":"3""adi":"Sensor3","adres":"RAM","enlem":"40.6027","boylam":"33.6026","durum":"Nemli"},

{"stra":"4" "adi":"Sensor4","adres":"MYO""enlem":"40.6021" "boylam":"33.6041"."durum":"Kuru"},
"stra”:"5""adi":"Sensor3","adres":"PAZAR" "enlem":"40.6016","boylam":"33.6063"."durum":"Tuzlu-Nemli"},
"stra":"6","adi":"Sensor6""adres”:"LISE" "enlem":"40.5996" "boylam":"33.6127","durum":"Buz"}.
"sira":"7""adi":"Sensor7","adres":"OKUL","enlem":"40.6025","boylam":"33.6046","durum":"Kuru"}]

Resim 4.6. Web sayfasinda listelenen yol durum bilgisi

Raspberry Pi lizerinden internet araciligiyla web sayfasi isteminde bulunularak esasinda web
sayfasi adresi lizerinde durum kaydedicisine sensor tahmini get parametresi ile gonderilir.

Cagirilan web sayfasi http link adresi {izerinde bulunan durum bilgisini mysql veri tabanina
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yiikleyerek istenildigi zaman bagka web adresleri iizerinde listelenmesini saglamaktadir.

Resim 4.7°de Mysql veri tabani sayfasi ve konumlara gore yol durumlari gosterilmistir.

[EEREEAS
4k cplsSlsrvpanel.com [ localhost ) X

&« c 0 & cplsSLsrvpanel.com:2083/cpsess3544538043/3rdparty/phpMyAdmin/sgl.php?server=18db=u8462804_yol&table=kon.. % @ @ Bk 0
PhPMyA dm!'n B Cfl Sunucu: localhost3306 » @@ Veritabani- u8462804_yol » [ Tablo: konumum E o3
DO S = Gozat 3£ Yap L] SQL 4 Ara | 3: Ekle =} Disaaktar | [ igeaktar = #* islemler | 2% Tetikleyiciler
Son  Sik kullanilanlar
@@ « Gosterilen satir 0 - 6 (toplam 7, Sorgu 0.0005 saniye sirdi.) [sira: 1... - 7...]
%_J information_schema . . . .
SELECT * FROM ~konumum’ ORDER BY “konumum™ . sira’ ASC
(=10 J uB462804_yol
d Yeni [_I Profil gikart [Satir ici duzenle] [ Duzenle ] [ SQL' agikla ] [ PHP kodu olugtur ] [ Yenile]
+.4 allsens
#-34 allsensor [J Tumanii gbster | Satirsayisi: | 25 ¥ Satirlan siiz | Bu tabloda ara | Anahiara gire sirala: | Yok A
FL3s eww
+_1# konumum + Secenekler
+.7% sensorler T v sira ~ 1 adi adres enlem boylam durum
+_J4 sulama [ & Duzenle ¥&Kopyala @ Sil 1 Sensorl EW 39.9495 326404 Nemli
| &7 Dizenle #¢Kopyala @ Sil 2 Sensor2 ILKER 406054 336043 Buz
[ & Duzenle ¥¢Kopyala @ Sil 3 Sensor3 RAM  40.6027 336026 Nemli
[ &7 Dizenle ¥ Kopyala @ Sil 4  Sensord MYO 406021 335041 Kuru
] &7 Dizenle #¢Kopyala @ Sil 5  Sensorb PAZAR 406016 336063 Tuzlu-Nemli
|| 47 Duzenle ¥¢Kopyala @ Sil 6 Sensorb LISE 40.5896 336127 Buz
[ g7 Duizenle ¥ Kopyala @ Sil 7 Sensor7 OKUL 406025 336046 Kuru
+ [ Tomind isaretle Segillen: g7 Duzenle % Kopyala @ Sil 5 Disa akiar
[} Tamuna goster ‘ Satrsayisi: | 25 v Satirlan sz | Bu tabloda ara Anahtara gére sirala: | Yok v
‘ Sorgu clan iglemleri |
@ Yazdir ¢ Panoya kopyala =} Disa akiar iy Cizelge goster [ Gorinim elugtur
'm| Konsol | -
4 »

Resim 4.7. Veri tabani sayfasi ve yol durum tahmini

Web sayfasi lizerinde yol durum sensdrlerinin yapmis olduklart tahminleri gormek miimkiin
oldugu gibi yapilan akilli cep telefonu uygulamasi araciligiyla da bu bilgilere kolay yoldan

erisilmektedir.

4.5. Mobil Uygulama Gergeklestirilmesi

Arag siiriiciileri yol durum bilgisini yol kenarina yerlestirilen trafik isaret ve isaretcileri
araciligtyla erismektedir. Bu isaretciler kimi zaman siiriiciilerin dikkatinden kagmakta ya da
kotii hava kosullar1 nedeniyle fark edilememektedir. Siiriiciilerin yol durumunu fark
edebilmesi i¢in giinliik yasamin hemen hemen her aninda yanlarinda bulunan cep

telefonlarindan faydalanilmistir.

Akalli cep telefonuna yazilan uygulama sayesinde riskli bolgeye yaklasan siiriiciiler yol

sensoriinden alinan bilgi ile uyarilarak kotii yol kosuluna tedbir alabilmeleri saglanmstir.
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Yol durum sensorii yapmis oldugu simiflandirmayr internet baglantisi araciligiyla web
sunucusuna gondermektedir. Yazilan akilli cep telefonu uygulamasi {izerinde bulunan GPS
sensOriinden bulundugu koordinati her konum degistiginde giincellemektedir. Cep telefonu
konum bilgisi her giincellendiginde yol durum sensorlerinin tahmin sonuglarini
gonderdikleri web sunucusunda bulunan konum bilgileri ile karsilastirilarak eslesme olmasi
durumunda yol bilgisi cep telefonu ekranina sesli uyar1 olarak gelmektedir. Yazilan cep
telefonu uygulamasi Resim 4.8’de gosterilmistir.

o). 02O NO“Y %»53m179f O M O3 Q© ©“ %3g 17:50

Fgl GPSBasics 'i! GPSBasics

Yol Durumu

Dikkat Yol NEMLI

Enlem :40.6027
Boylam  :33.6027

39.9495 32.6404 Buzlu
40.6054 33.6043 Nemli
40.6027 33.6026 Nemli
40.6021 33.6041 Buzlu
40.6016 33.6063 Nemli
40.5996 33.6127 Kuru
40.6025 33.6046 Tuzlu-Nemli

Dikkat Yol Nemli
d

Yol Durumu

Dikkat Yol Buzlu

Enlem :40.6027
Boylam  :33.6027

39.9495 32.6404 Buzlu
40.6054 33.6043 Nemli
40.6027 33.6026 Buzlu
40.6021 33.6041 Buzlu
40.6016 33.6063 Nemli
40.5996 33.6127 Kuru
40.6025 33.6046 Tuzlu-Nemli

Dikkat Yol Buzlu

b

Resim 4.8. Android cep telefonu uygulamasi ekran goriintiisii

Uygulama iizerinde bulunan hassasiyet ayar diigmesi ile riskli konuma varmadan 6nce ne
kadar uzaklikta uyar1 verecegi ayarlanabilmektedir. Tasarlanan akilli cep telefonu
uygulamasi, yol kenarina yerlestirilen trafik isaretlerine nazaran siiriiciileri yol kosullar1 i¢in

uyarmada daha etkili olmustur.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda siiriiciilerin kis kosullarinda giivenli seyahat edebilmesi i¢in; hizli cevap
stiresine sahip, diisilk maliyetli, glivenilir, yiiksek tahmin bagarim oranina sahip, etkin bir uyar1
sistemi iceren yol durum tespit ve uyari sistemi gergeklestirilmistir. Calismada, siniflandirma

basarimi daha yiiksek oldugu i¢in temasli yol yiizey tahmin yaklasimi kullanilmistir.

Siniflandirma igleminde performansi etkileyen etkenlerden biriside 6zellik segme islemidir.
Tasarlanan sistemde yol yiizey sicakligini, hava sicakligini, algilanan nemi, hava basincini ve
yol yiizeyindeki tuz miktarii Ozellik olarak kullanmaktadir. Bu o6zelliklerin yani sira
sistemimize kaydedilen ¢ig diisme noktasi, riizgar yonii ve riizgar hizi bilgileri de bulunmaktadir.
Ozellik se¢gme islemine tabi tutulan bu 6zellikler sistemin dogruluk oranmm diisiirdiigii i¢in

dikkate alinmamastir.

Akill1 yol durum sensoriiniin hizli cevap siiresi ve yliksek basarimla ¢aligsmasi igin 6 zellik kiimesi
hava sicakligi, bagil nem, hava basinci, yol sicakligi olarak kullanilmistir. Belirlenen bu
ozellikler ile yol durumunu algilamak i¢in diisiik maliyetli algilayicilar ve tek karth bilgisayar

olan Raspberry Pi kullanilarak temasli akilli yol durum sensorii gelistirilmistir.

Yol durumunun tahmini i¢in K-NN, Bayes, Karar Agaci, Rastgele Orman, Lojistik Regresyon
ve Destek Vektor Makine smiflandiricilan ile uygulamalar yapilmistir. K-NN siiflandirma
algoritmasinin basarim Olciitlerine gore, Dogruluk orani %99,64 gibi yiiksek bir deger
bulunmustur. Ancak toplanan veriler icerisinde daha az sayida bulunan buzlu veri sayisi, riskli
bolgeden toplanan kuru veri sayisinin yaninda oldukea diisiik bir oran oldugundan, elde edilen
verilerde siiflar arasi dagilimda dengesizlik bulunmaktadir. Bundan dolayr diger basarim

oOlciitleri de hesaplanmustir.

Kesinlik ve anma 6lciitlerinin harmonik ortalamasini veren F-Olgiitiiniin sonucuna bakildiginda,
0,98 gibi yiiksek bir oran ¢iktig1 goriilmektedir. Yapilan calismalarda dogruluk 6lgiitli degerinin
yiiksek oldugu siniflandirma modelinin performansi daha iyi goziikiirken, aslinda siniflar arasi
esit veri dagilimi olan dogruluk degeri siniflar arasinda dengesiz veri dagilimina gore daha
yiiksek performans gosterir. Veri setinin siniflara dagilimi esit oldugunda dogruluk degeri ile
dengeli dogruluk degeri benzer sonug verirken, veri setinin esit olmayan dagiliminda dengeli

dogruluk degeri dogruluk degerinden daha az performans gostermektedir.
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Siniflandirma islemlerinin dogruluk oranina bakildiginda en yiiksek dogruluk oranini rastgele
orman algoritmas: vermektedir. Ikinci en yiiksek dogruluk oranimi ise K-NN algoritmasi
vermektedir. Bunun yani sira bilgisayar lizerinde ¢alistirilarak algoritmalarin sonug vermesi igin
gegen siireye bakildiginda rastgele orman simiflandiricisinin daha yavas sonug verdigi
goriilmektedir. Hem yiiksek dogrulukta sonug verip hem de daha hizli cevap veren algoritma

olan K-NN algoritmasi tasarlanan sistem i¢in tercih edilmistir.

Riskli konum {izerinden alinan anlik verilerin algoritmaya sokulup sonucun hizl bir sekilde elde
edilmesi ani gizli buzlanma gibi durumlarda siiriiciiler i¢in 6nem arz etmektedir. Kullanilan
sensorlerin okunmasi, algoritmanin ¢alistirilmasi ve sonucun siiriiciilerin akilli cep telefonuna
gonderilmesi i¢in gegen siire zarfinda her bir saniyenin 6nemi bulunmaktadir. Bu nedenle en
hizl1 ve en yiiksek dogrulukla ¢alisan algoritma secilmistir. Calismadaki veri setinde siniflar
arasindaki dagilim esit olmadigindan sistemin basariminda Dengeli Dogruluk sonuglarina
bakildiginda en iyi sonucu K-NN siniflandiricist vermistir. Bu nedenle de tasarlanan sistemde

K-NN algoritmastyla %99,25 basarimla siniflandirma yapilmistir.

Calismada ayrica gelistirilen mobil uygulama ile arag siiriiciileri riskli konuma varmadan 200
metre once sesli, gortintiilii ve titresim mesajlar1 ile uyarilmaktadir. Boylece etkin ve gercek

zamanli bir uyari sistemi olusturulmustur.

Akilli yol durum sensorii aliiminyum kasa igerisine yerlestirilerek, giines paneli destegi ile
enerjisi temin edilerek yol yiizeyine montaji yapildiginda daha giivenli tahmin yapilmasi
saglanabilir. Gelecek ¢aligmalarda tehlikeli yol ve hava kosuluna sahip koordinatlara yaklasan
arag siriciilerine yol yiizey durumuna yonelik ara¢ hizin1 ayarlamasi igin karar destek sistemi

geligtirilebilir.
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