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Oz

Akilli ulagim sistemlerine yonelik ¢alismalarin son yillarda artmasiyla birlikte aragtan her seye (V2X) haberlesme konsepti igin farkli
standartlarin gelistirilmesi 6nem kazanmigtir. Bu dogrultuda 5. Nesil (5G) haberlesmesine yon veren 3GPP ve Wi-Fi haberlesmesine
yon veren IEEE gibi organizasyonlar farkli V2X standartlar1 geligtirmislerdir. Farkli senaryolarda bu iki kritik standardin birbirlerine
kars1 iistiinliikleri olabilecegini gosteren cesitli caligmalar bulunmaktadir. Onerilen yontem ile birlikte farkli sartlar altinda 3GPP ve
IEEE standartlarindan hangisinin kullanilmasinin daha avantajli olacagi yapay 6grenme teknikleri ile belirlenmekte ve uygun V2X
standardi otomatik olarak segtirilmektedir. Bu kapsamda aragta ve ¢evre sistemlerinde her iki standartla iligkili donanimlarin bulundugu
varsayilmaktadir. Bu amaca yonelik yeni bir yapay veri seti olusturulmus ve K-en yakin komsu, karar agaci, yapay sinir agi ile TabNet
smiflandiricilart kullanilarak ¢esitli yapay 6grenme modelleri egitilmistir. Ayrica ¢apraz dogrulama ile hiperparametre optimizasyonu
gerceklestirilmistir. TabNet siniflandiricist ile dogruluk degeri ve agirlikli F1 skoru 0.88 olarak elde edilmistir. Tiim bu caligmalar
beraber ele alindiginda, V2X haberlesmesine yonelik 6zgiin bir ¢aligma yapilarak literatiire 6nemli bir katki saglandig1 goriilmiistiir.
Gelistirilen yapay 6grenme tabanli V2X standardi sectirme yonteminin akilli ulagim sistemleri altindaki araglara entegre edilebilecegi
diistiniilmektedir.

Anahtar kelimeler: 5G, Akilli Ulagim, Aractan Her Seye Haberlesme, TabNet, Yapay Ogrenme.

Vehicle-to-Everything Communications Standard Selection Under Different
Intelligent Transportation Scenarios with Artificial Learning

Abstract

It has become important to develop different standards for vehicle-to-everything (V2X) communications concept with the increase in
studies on intelligent transportation systems in recent years. In this direction, organizations such as 3GPP, which leads 5th Generation
(5G) communications, and IEEE, which leads Wi-Fi communications, have developed different \V2X standards. There are various
studies showing that these two critical standards may have advantages over each other in different scenarios. With the proposed method,
which of 3GPP and IEEE standards will be more advantageous under different conditions is determined by artificial learning techniques
and appropriate V2X standard is selected automatically. In this context, it is assumed that there is related equipment for each of the
two standards in the vehicle and its environmental systems. For this purpose, a new artificial dataset was created, and various artificial
learning models were trained using K-nearest neighbor, decision tree, artificial neural network and TabNet classifiers. In addition,
hyperparameter optimization was performed with cross validation. With the TabNet classifier, the accuracy value and the weighted F1
score were obtained as 0.88. When all these studies are considered together, it has been seen that a significant contribution to the
literature has been made by conducting a novel study on V2X communications. It is thought that the developed artificial learning based
V2X standard selection method can be integrated into vehicles under intelligent transportation systems.

Keywords: 5G, Intelligent Transportation, Vehicle-to-Everything Communications, TabNet, Artificial Learning.
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1. Giris (Introduction)

Nesnelerin interneti (IoT) ve akilli sistemler gibi
kavramlarin 5. Nesil (5G) hiicresel haberlesme
sistemleri ile birlikte uygulamada daha ¢ok
yayginlasacak olmasiyla, akilli ulagim ve aragtan her
seye (V2X) haberlesme sistemleri de giderek daha fazla
onem kazanmaya baslamistir. 2010’Iu yillarin basinda
standartlagtirma ¢alismalar1 hiz kazanan V2X sistemleri
giinimiizde  kritik  bir  haberlesme  altyapisina
dontigsmiistiir  (Filippi vd., 2017). 2030’lu yillarda
kullanilmaya baslanacagi ongoriilen 6. Nesil (6G)
kablosuz haberlesme sistemlerinde ise V2X konseptinin
roliinlin ¢ok daha bilylik olacagr distinilmektedir
(Yazar vd., 2020; Yazar, 2021). Tim bu gelismelere
bakildiginda, V2X haberlesme standartlarina yonelik
yapilan caligmalarin kritik 6neme sahip oldugu
degerlendirilmektedir.

Yaygin olarak kullanilmaya baglanan V2X
standartlart incelendiginde, 5G haberlesmesine yon
veren 3GPP ve Wi-Fi haberlegsmesine yon veren IEEE
organizasyonlart tarafindan iki farkli standardin
gelistirildigi goriilmektedir (MacHardy vd., 2018).
Sirastyla C-V2X ve IEEE 802.11p standartlari
cercevesinde  siirekli olarak  yeni iyilestirmeler
yaptlmaktadir. Bu ¢ercevede iki ana standardin
birbirlerine kargi farkli dstiinliikleri olusabilmektedir
(Naik vd., 2019). Mevcut literatiire bakildiginda bu
istiinliiklerin incelendigi g¢alismalara rastlanmaktadir
(Zhao vd., 2018; Ullah vd., 2019; Naik vd., 2019;
Shrestha vd., 2020). Bununla birlikte, hangi standardin
hangi sartlar altinda kullanilmasinin daha ¢ok fayda
saglayacaginin otomatik belirlenmesine yonelik yontem
gelistirme ¢aligmalarinin bulunmadigi goriilmektedir.
Omegin, bir akilli aragta ve haberlesecegi cevre
sistemlerinde her iki standartla iligkili donanimlarin
bulundugu varsayimda, anlik olarak hangi standart ile

haberlesilmesi gerektiginin kararina ihtiyag
duyulacaktir.
Yukarida bahsedilen V2X haberlesme

standartlarinin farkli 6zellikler agisindan giiglii ve zayif
yonleri bulundugundan dolay1, bu standartlar arasindan
kullanilabilecek en uygun olanin tespiti i¢in haberlesme
gereksinimlerinin - ve sistem Ozelliklerinin  analiz
edilmesi gerekmektedir. Sonrasinda bu analiz temel
alimarak hangi senaryolar altinda hangi standardin
kullanilmasinin  daha avantajli olacaginin  Karar1
verdirilebilecektir. Bu c¢aligmada Onerilen yontem ile
birlikte bu karar verme siirecine yapay Ogrenme
modellerinin dahil edilmesi saglanarak uygun V2X
haberlesme standardinin bulunmasinin zaman ve insan
giicli bakimindan verimli hale getirilmesi saglanmustir.
Bu yonteme dayali olarak gelistirilen uygulamanin akillt
ara¢ ireticilerine, son kullanicilara ve akilli ulagim
alaninda ¢alisan aragtirmacilara faydali olacagi
diigtiniilmektedir. Gelistirilen uygulama akilli arag
ureticileri tarafindan daha verimli calisan bir V2X
haberlesme sistemi olusturulmasi noktasinda fayda

getirirken, ara¢ sahiplerinin ise bu kapsamda daha iyi bir
hizmet alabilmesi saglanacaktir. Ayrica arag treticileri
kendi ¢oziimlerini bu g¢alismada gelistirilen yontem
tizerine kurgulayabileceklerdir.

Makalenin 2. boliimiinde V2X haberlesme sistemleri
ile 1ilgili olarak yapilan kaynak arastirmasina yer
verilmistir. 3. boliim kapsaminda veri seti ve kullanilan
yapay Ogrenme modelleri tanitilmistir. Modellerden
elde edilen sonuglara ait performans metrikleri 4.
boliimde sunulmustur. Son olarak 5. boliimde sonug ve
tartigmalar yer almaktadir.

2. Kaynak Arastirmasi (Literature Survey)

Literatiirdeki benzer c¢alismalar incelendiginde
hizmet kalitesi tahmini, ara¢ haberlesme aglarinda hatali
davranis tespiti, V2X aglarinda performans tahmini, 5G
hiicresel ag analizi, gecikme tahmini, zaman-frekans
analizi ile V2X teknolojisinin tespit edilmesi gibi
konularin ele alindigr goriilmektedir. Fakat bu
calismalarin  higbirinde farkli V2X haberlesme
standartlar1 arasinda se¢im yaptirilmasina yonelik bir
yontemin gelistirilmedigi goriilmektedir.

Moreira vd. (2020) bir V2X haberlesme senaryosu
iizerinde makine Ogrenmesi ile bir paketin teslim
edilmesindeki hizmet kalitesini tahmin etmeye
calismislardir. Islemin istenen gecikme siiresi igerisinde
gerceklestirilip gerceklestirilemeyecegini  gosterecek
sekilde ikili siniflandirma yapilmaktadir. Simiilasyon
araciligiyla elde edilen sonuglar incelendiginde hizmet
kalitesi ~ seviyesinin iki saniye Onceden %85
giivenilirlikle tahmin edilebildigi sonucuna
ulagilmaktadir. Ancak galismada ele alinan senaryonun
hiicresel haberlesme {izerine olmasi nedeniyle sadece
3GPP standardina odaklanilmaktadir.

Abdellah vd. (2021) V2X trafiginin performansini
tahmin amaciyla 3GPP standardi altindaki 5G aglari i¢in
derin 6grenme modeli olusturmuslardir. Modelin aykiri
degerlerden daha az etkilenmesi ve egitimin
iyilestirilmesi i¢in M-tahmin ediciler kullanilarak yeni
kayip fonksiyonlart onerilmektedir. Ortalama kare
hatas1 (MSE) fonksiyonu ile karsilastirildiginda 6nerilen
fonksiyonlar ile saglamlastirilan modelin daha basarili
sonuglar sagladig1 gozlemlenmektedir.

Gyawali ve Qian (2019), arag iletisim aglarindaki
hatalarin  tespit edilmesini saglayan bir sistem
onermislerdir. Veri seti olusturmak i¢in ara¢ agi ortami
kapsamli olarak simiile edilmistir. Farkli makine
O6grenmesi modelleri ile yapilan testlerde yiiksek
kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerlerine ulagiimistir.

Sevgican vd. (2020) 5G hiicresel aglar1 analiz etmeyi
saglayan yeni bir sistem sunmusglardir. Olusturulan
modeller ag yiikiinli tahmin etme ve anomalileri tespit
etme olmak iizere iki farkli problemi ¢dzmek igin
kullanilmaktadir. Ag yiikiini tahmin etmek i¢in zaman
serisi analizi ile dogrusal regresyon, uzun kisa siireli
bellek (LSTM) ve Ozyinelemeli sinir ag1 (RNN)
modelleri egitilmis ve MSE azaltilmaya caligilmistir.
fkinci problem olan anomali tespitinde ise dogrusal
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regresyon ve ekstrem gradyan arttirma (XGBoost) ile
alic1 islem karakteristigi (ROC) egrisinin altinda kalan
alanin arttirtlmasi hedeflenmistir. Model egitimi igin
sentetik 5G hiicresel ag veri seti iiretilmistir. Deneyler
sonucunda her iki problem i¢in de diger modellerin
dogrusal regresyondan daha fazla basari gosterdigi
tespit edilmistir.

Zhang vd. (2020) gecikmeye duyarli V2X
uygulamalart i¢in gecikmenin tahmin edilmesini
saglayan bir c¢ati gelistirmislerdir. Bu c¢alismada
kullanilan veriler, LTE tabanli bir agda cesitli hareket
senaryolarini iceren siiriislerden gecikme degerlerinin
Olciilmesi ile elde edilmistir. Veriler islenerek zaman
icindeki gecikme egilimini gdsteren ve rastgele giirtiltii
gibi davranan olmak {izere iki bilegene ayrilmistir. Bu
bilesenler i¢in LSTM ve K-medoids algoritmalarina ek
olarak Epanechnikov ¢ekirdegi ve hareketli ortalama
fonksiyonlariin birlesiminden olusan bir ydntem
onerilmistir. Sonuglar incelendiginde dnerilen yontemin
tahminlerdeki  hatayr azaltmada etkili oldugu
gOrilmiigtiir.

Zhang vd. (2019) aractan altyapiya (V2I)
kullanicilart igin haberlesme kapasitesini maksimize
etmek amactyla V2X hiicresel haberlesmede uygun
iletim modunu segme ve kaynak tahsisini gergeklestirme
tizerine ¢alismiglardir. Problem bir Markov karar siireci
(MDP) modeli ile ifade edilmis ve ¢6ziim i¢in derin
pekistirmeli 6grenme (DRL) kullanilmigtir. Simiilasyon
sonuglari, dnerilen yontemin gecikme ve giivenilirlik
gereksinimleri dogrultusunda problemin optimizasyonu
icin etkili oldugunu dogrulamistir.

Skiribou ve Elbahhar (2021), makine 6grenmesi ile
V2X haberlesme sinyallerinin tanmmast i¢in anlik
frekans (IF) Oznitelik vektorinii  kullanmiglardir.
Zaman-frekans analizinden elde edilen bu vektoriin
boyutu, tekil deger ayristrmast (SVD) ile
kiigtltilmiistiir. Rastgele orman modeli ile ITS-G5
sinyalleri i¢in %100 dogruluk elde edilmistir. LTE-V2X
ve NR-V2X sinyalleri i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1
skoru degerleri 0.99 olarak gézlemlenmistir.

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)

3.1. Veri seti (Dataset)

V2X  haberlesmesi i¢cin 3GPP ve IEEE
standartlarinin  haberlesme gereksinimleri agisindan
karsilastirildig: ¢alismalar (Zhao vd., 2018; Ullah vd.,
2019; Naik wvd., 2019; Shrestha vd., 2020)
incelendiginde hem sebeke mimarisi hem de fiziksel
katman dzelliklerinden dolay1 IEEE standardinin iletim
gecikmeleri  noktasinda  daha  basarili  oldugu
goriilmektedir. Buna karsilik, 3GPP standardinin
haberlesme kapasitesi ve kapsama alani oOlgiitleri
acisindan daha 6n plana ¢iktig1 tespit edilmistir. Yapilan
caligma kapsaminda farkli performans 6l¢iitleri ile akilll
ulasim senaryolar1 arasinda Tablo 1 fizerindeki ilk
stitunda verilen ¢esitli senaryo bilgileri lizerinden bag
kurulmustur. Arka planda, farkli akilli ulagim

senaryolarindaki kablosuz haberlesme kanalinin genel
olarak degisimi incelenmistir. Dolayisiyla kablosuz
haberlesme kanalina dogrudan bakmadan, ona etki
edebilecek karakteristik senaryo bilgileri temel alinarak
calismaya dahil edilmistir.

Literatiir taramas1 sonucunda V2X haberlesmesinde
uygun standardin belirlenmesine yonelik bir veri setinin
mevcut olmadig1 goriilmektedir. Bu problemi ¢6zmek
icin veri iiretme amaciyla farkli yontemler karsimiza
cikmaktadir. Benzer konularda c¢aligma yapmis
aragtirmacilar, amaclaria yonelik verileri yapay olarak
tretmislerdir.

Yapay veri setinin olusturulmasi amaciyla
MATLAB platformu {izerinde bir komut dizisi
hazirlanmistir. Bu komut dizisi, Tablo 1 iizerinde verilen
Oznitelikleri birbirleriyle iligkili olabilecek sekilde
rastgele olarak 1-10 degerleri arasinda ve Olgiit
siitununda verilen iki genel tanim arasinda degiskenlik
gosterecek sekilde tiretmektedir. Veri etiketlemesi igin
ayrt bir mekanizma olusturulmus, otomatik ve elle
olacak  sekilde hibrit bir etiketleme siireci
siirdiiriilmiigtiir. Bu hibrit mekanizmanin otomatik
calisan  kismimin  ilk  asamasinda  Oznitelikler
olusturulmadan once smif etiketleri tretilmektedir.
Oznitelikler ise bu smnif etiketleri ile uyumlu ve rastgele
olacak sekilde yukarida bahsedilen komut dizisi
araciligtyla olusturulmaktadir. Hibrit veri etiketleme
mekanizmasinin  otomatik c¢alisan kisminin ikinci
asamasi Oznitelikler olusturulduktan sonra devreye
girmektedir. Bu asamadaki amag, simf etiketleri ile
iliskili olarak rastgele iiretilen Ozniteliklere bakarak,
bazi 6zel tanimli kurallar dikkate alinarak gergeklesmesi
miimkiin  olmayan  durumlara  karsihik  gelen
orneklemlerin veri setinden ¢ikarilmasidir. Otomatik
calisan kismin devaminda ise eger belirsiz olabilecek
durumlar tespit edilmigse, bu durumlarin elle
diizeltilebilmesine  imkdn tanimak igin  uyan
olugturulmaktadir. Nihai veri setine bakildiginda sinif
etiketi, verilen Oznitelik degerlerine goére, hangi
haberlesme standardinin daha iyi bir ¢6ziim sunacagi
noktasinda ulasilan karart géstermektedir. 5957 adet
3GPP ve 4043 adet IEEE sinifina ait 6rnek igeren veri
setinde toplamda 10000 6rnek bulunmaktadir.

Tablo 1. Veri setindeki 6znitelikler ve sinif etiketi (Features and
class label in the dataset)

Oznitelikler ve Simif Etiketi  Olgiit Deger
Cografya ozellikleri Zorlu — Basit 1-10
Yerlesim 6zellikleri Kentsel — Kirsal 1-10
Arag yogunlugu Yogun — Seyrek 1-10
Yaya yogunlugu Yogun — Seyrek 1-10

Kritik — Normal 1-10
Kritik — Normal 1-10
Gecikme gereksinimi Kritik — Normal 1-10
Kapsama gereksinimi Kritik — Normal 1-10
Standart 3GPP, IEEE 0,1

Veri hiz1 gereksinimi
Giivenilirlik gereksinimi
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3.2. Deney tasarimi (Experiment design)

Deney baslangicinda veri seti karigtirilarak 8000
adet egitim ve 2000 adet test verisi olacak sekilde alt
setlere ayrilmistir. Ayirma islemi tabakali olarak
gerceklestirilerek orijinal veri setindeki siif etiketi
dagilim oraninin  alt setlerde de korunmasi
hedeflenmigtir. Siif etiketlerine ait 6rnek sayilar1 3GPP
icin 5957 ve IEEE i¢in 4043 oldugundan dolay: alt
setlerde de yaklasik olarak 6/4 orani bulunmaktadir.
Egitim veri seti, ¢apraz dogrulamada kullanilmak iizere
kendi iginde bes pargaya bolinmiistiir. Bu agamada da
karistrma ve tabakali ayirma yapilarak dengesiz
dagilimlarin  Oniine gegilmistir. Capraz dogrulama
sonuglart karsilastirilarak en basarili sonuca sahip

hiperparametre degerleri tespit edilmistir. Son agamada
modeller optimize edilmis hiperparametre degerleri ve
egitim seti ile egitilerek, test seti izerinde sinanmistir.
Bu islemler, Sekil 1°de verilen diyagramda
Ozetlenmigstir. Veri setinin pargalara boliinmesi,
siniflandirma metriklerinin hesaplanmasi ve makine
6grenmesi modellerinin olusturulmasinda Scikit-Learn
(Pedregosa vd., 2011) modiilinden faydalanilmistir.
Ayrica dizi ve veri ¢ercevesi yapilar1 iizerinde
gerceklestirilecek islemler igin NumPy (Harris vd.,
2020) ve Pandas (McKinney, 2010) kiitiiphaneleri
kullanilmistir. Proje kapsaminda kullanilan veri seti,

deney kodlar ve model dosyalarina
https://github.com/haeren/vehxcom adresinden
erisilebilmektedir.

Veri Seti

/\

Egitim Seti

Test Seti

+

<

Tahmini # 5 Kath Gapraz Dogrulama ile Optimize Edilmis
Hiperparametre Hiperparametre Optimizasyonu Hiperparametre

Sekil 1. Deney tasarimi (Experiment design)

3.3. Simiflandirmada kullanilan modeller (Models
used for classification)

Deneylerde makine 6grenmesi ve derin 0grenme
algoritmalarimni kullanan dort adet siniflandirma modeli
yer almaktadir. ilk olarak en basit makine &grenmesi
algoritmalarindan biri olan K-en yakin komsu
kullanilmistir.  Ardindan tablo halindeki verilerde
basarili olmasiyla bilinen karar agact modeli
olusturulmustur. Son olarak yapay sinir agi
smiflandiricist ve tablo seklindeki veriler ile birlikte
kullanilmak iizere tasarlanan bir derin 6grenme yontemi
olan TabNet modeline yer verilmistir.

K-en yakin komsu algoritmasi, test edilen 6rnek ve
egitim kiimesindeki veriler arasindaki uzakliklar
hesaplayarak smiflandirma islemini
gerceklestirmektedir. R%’da uzaklik hesaplamak igin
Esitlik (1)’de verilen Minkowski metrigi tercih
edilmektedir (Kramer, 2013). Esitlikteki p degeri
degistirilerek smiflandirma sirasinda farkl tiirdeki
uzunluklar kullanilabilmektedir. Ornegin p = 1 icin
Manhattan ve p = 2 i¢in Oklid uzakliklar1 elde
edilmektedir. Bu calismada olusturulan modellerde
Oklid uzunlugu ile smiflandirma yapilmaktadir. Test
edilen 6rnegin x olarak kabul edilmesi durumunda vy,
egitim kiimesindeki bir 6rnegi temsil etmektedir. Bu iki

veri arasindaki uzaklik, q adet Ozniteligin mutlak
farklarinin toplanmasi ile hesaplanmaktadir.

1/p
lx = ylIP = (L 1% — v:17) (1)

K-en yakin komsu algoritmasindaki en Onemli
hiperparametrelerden biri olan komsu sayisi, k ile ifade
edilmektedir. Uzunluklar hesaplandiktan sonra test
edilen 6rnege en yakin k adet komsu belirlenmektedir.
Belirlenen komsular igerisinde g¢ogunlugu olusturan
sinif etiketi, tahmin sonucunu vermektedir. Dolayisiyla
oylamada beraberligi onlemek igin genellikle tek sayida
komsu secilmesi Onerilmektedir. Gergeklestirilen
deneylerde capraz dogrulama ile modelin farkli sayidaki
komsular i¢in basaris1 gdzlemlenmistir.

Karar agaci algoritmasi ile smiflandirma, egitim
verilerinin alt kiimelere ayrilacak sekilde boliinmesi
sonucunda olugturulan agag yapisi iizerinden ilerleyerek
gerceklestirilmektedir. Bu yapi, veri setindeki herhangi
bir 6zniteligin belirli bir kosulu saglayip saglamadigina
bagli olarak dallanan diigiimlerden olusmaktadir.
Boliinme sirasinda hedef, sinif etiketlerinin karigmasini
minimize eden Ozniteligi ve kosulu belirleyerek
olabildigince saf alt kiimeler elde etmektir (Tangirala,
2020). Bu amag¢ dogrultusunda boéliinmenin kalitesini
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degerlendirebilmek i¢in yaygm olarak kullanilan
kriterler olan entropi ve Gini Esitlik (2) ve (3)’te
gosterilmektedir.

Entropi = — ¥{_, p; log, p; 2
Gini =1—Y¢_, p? (3)

Herhangi bir degiskenle iligkili belirsizligin
Olciilmesinde entropi kullanilmaktadir. Belirsizlikle
orantili bir sekilde artan veya azalan entropinin
minimum degeri 0 iken maksimum degeri sinif sayisina
bagh olarak degismektedir. Uretilen veri setindekine
benzer bir sekilde iki smif bulunmast durumunda
entropinin deger aralig1 [0, 1] olmaktadir. Esitlik (2)’de
p;, veri setinden rastgele secilen bir elemanin i sinifina
ait olma olasihgmi ifade etmektedir (Rahmati vd.,
2020). Gini indeksi ise safsizligi 6lgen bir Oznitelik
Olciisiidiir. Minimum Gini indeksine sahip O6znitelik,
bélme isleminde kullanilmaktadir (Gupta vd., 2017).
Her iki kriter i¢in de capraz dogrulama yapilmis ve
sonuglar karsilastirilmistir.

Yapay sinir agi, ndronlardan olusan katmanlarin
birbirlerine baglanmasi ile elde edilen bir model
mimarisidir. Egitim boyunca ndronlardaki agirliklarin
giincellenerek modelin daha basarili tahminler yapmasi
hedeflenmektedir. Basit bir sinir ag1 yapisinda birer adet
girdi ve ¢ikti katmani ile bu katmanlar arasindaki gizli
katmanlar yer almaktadir. Olusturulan sinir aginda 8
norona sahip girdi katmani ve 1 ndrona sahip ¢ikt
katman1 bulunmaktadir. Ek olarak 64 nérondan olusan
iki adet gizli katman kullanilmistir. Gizli katmanlara
ReLU ve ¢ikti katmanmna sigmoid aktivasyon
fonksiyonu eklenmigtir. Sinir aginin mimarisi Sekil 2°de
gosterilmektedir. Model, Keras API (Chollet, 2018)
kullanilarak olusturulmustur.

Girdi Katmani  Gizli Katman Gizli Katman  Cikti Katmani

8 Néron 64 Noron 64 Noron 1 Néron
RelLU RelLU Sigmoid

Sekil 2. Yapay sinir ag1 mimarisi (Artificial neural network
architecture)

Ele alman problemin ikili  smiflandirma
icermesinden dolay1r modelde kayip fonksiyonu olarak
ikili capraz entropi kullanilmistir.  Eniyilestirici
(optimizer) i¢cin Adam ve degerlendirme Olgiitii igin
dogruluk tercih edilmistir. Egitimde maksimum evre
sayist (epoch) 100 secilmis ve erken durdurma
mekanizmast ile asir1  Ogrenmenin engellenmesi
hedeflenmistir. Bu sayede dogruluk degerinin 15 evre
boyunca iyilesmemesi sonucunda egitim

durdurulmaktadir. Farkli yigin boyutlari (batch size) igin
capraz dogrulama yapilarak daha basarili sonuglar veren
boyutun bulunmasi hedeflenmistir.

TabNet (Arik ve Pfister, 2021), tablo seklindeki
veriler i¢in Onerilmig bir derin 6grenme mimarisidir.
Ardisik dikkat (sequential attention) mekanizmas: ile
karar adimlarinin her birinde kullanilacak 6znitelikleri
belirlemektedir. Oznitelik se¢iminin &mek tabanli
olarak gerceklestirilmesi, 0grenme kapasitesinin en
dikkat ¢ekici  Oznitelikler i¢in  kullanilmasini
saglamaktadir. Bu sayede yorumlanabilirlik ve daha
basarili bir 6grenme elde edilmektedir. Farkli veri setleri
ile yapilan testlerde TabNet modellerinin, XGBoost
(Chen wvd., 2015) ve LightGBM (Ke vd., 2017)
yontemlerini geride biraktig1 goriilmektedir (Arik ve
Pfister, 2021).

Deneylerde kullanilan TabNet modeline ait
parametrelerin degerleri, yapay sinir agindaki degerlere
benzer sekilde secilmistir. Kayip fonksiyonu olarak
capraz entropi ve eniyilestirici olarak Adam kullanilan
modelde degerlendirme Ol¢iitii i¢in dogruluk tercih
edilmistir. Maksimum evre sayist 100 ve tahammiil
(patience) degeri 15 olarak belirlenerek farkli yigin
boyutlar1 i¢in ¢apraz dogrulama gerceklestirilmistir.

3.4. Kullanici arayiizii tasarimi (User interface
design)

Geligtirilen sistemin araglara entegre edilmesi
durumunda kullanicilarin da bilgilendirilmesi igin
minimum sayida bilesen kullanilarak sade bir kullanict
araylizii tasarlanmigtir.  Gergeklestirilen  egitimler
sonucunda elde edilen en basarilt model arka planda
kullanilarak ¢esitli V2X haberlesme senaryolart igin en
uygun  haberlesme  standardinin  bulunabilmesi
hedeflenmektedir. Tasarlanan arayiiz ile 6rnek bir

senaryonun smiflandirilmasi Sekil 3’te
gosterilmektedir.
B ' VehXCom = X

Cografya: Zorlu | Basit
Yerlesim: Kentsel | Kirsal
Arag Yogunlugu: Yogun M Seyrek

Veri Hiz1: Kritik B Normal
Givenilirlik: Kritik M Normal

5

5

4

Yaya Yogunlugu: Yogun | Seyrek 6
8

3

Gecikme: Kritik H Normal 1

B Normal 10
Standart: IEEE

Kapsama: Kritik

Sekil 3. Kullanici arayiizii ile siniflandirma (Classification with
user interface)
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4. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Modellerin farklt hiperparametre degerleri icin
capraz dogrulama sonuglar1 incelenerek en yiiksek
basariy1 saglayan degerler tespit edilmigtir. Test
asamasinda dogruluga ek olarak karigiklik matrisinden
tireyen diger metrikler olan kesinlik, duyarlilik ve F1
skoru  degerleri  gosterilmektedir. ~ Modellerin
performanslart hem smif bazinda hem de makro
ortalama ve agirlikli ortalama olarak analiz edilmistir.

K-en yakin komsu siniflandiricist ile yapilan ¢apraz
dogrulamada en basarili sonu¢ K = 17 komsu i¢in elde
edilmistir. Tablo 2’deki sonuglar ardigik olarak artan
komsu sayilarina gore incelendiginde tek sayidaki
komsular icin daha basarili olundugu
gozlemlenmektedir. Buna ek olarak komsu sayisi
arttirtldiginda 17 komsuya kadar olan tek ve cift
sayidaki komsularin  kendi iglerinde dogruluk
degerlerinin yiikseldigi goriilmektedir.

Tablo 6’da goriilebilecegi tizere K-en yakin komsu
modeli, test setinde 1031 gercek pozitif ve 575 gergek
negatif olmak iizere toplamda 1606 adet 6rnegi dogru
olarak simflandirarak  0.803  dogruluk degerine
ulagmigtir. Tablo 7’deki diger metrikler simif bazinda
incelendiginde 3GPP sinifinin daha yiiksek degerlere
sahip oldugu goriilmektedir. 3GPP sinifi i¢in duyarlilik
daha fazla iken IEEE sinifi i¢in ise kesinlik degerinin
daha yiiksek olmasi dikkat ¢ekmektedir. IEEE smifini
tespit edebilmenin Onemli oldugu durumlarda bu
modelin kullanilmasi tavsiye edilmemektedir.

Tablo 2. Farkli komsu sayilar1 i¢in dogrulama sonuglari
(Validation results for different numbers of neighbors)

Komsu Dogruluk Komsu Dogruluk
1 0.753625 11 0.811125
2 0.751000 12 0.808250
3 0.784125 13 0.812375
4 0.778500 14 0.810625
5 0.797750 15 0.815750
6 0.797000 16 0.811750
7 0.802875 17 0.816250
8 0.799250 18 0.811375
9 0.804625 19 0.813125
10 0.804625 20 0.812375

Farkli  kriterlerin ~ kullanildigi ~ karar  agaci
siiflandiricilarinda birbirine oldukg¢a yakin sonuglar
elde edilmistir. Tablo 3’te verilen dogrulama
sonuglarma bakildiginda entropi kriteri ile bir miktar
daha yiiksek dogruluga ulasildig1 gézlemlenmektedir.

Karar agact modelinin test wverisi {izerindeki
sonuglarma ait karigiklik matrisi  Tablo 6°da
gosterilmektedir. Test seti lizerinde 0.8325 dogruluk
degerine sahip modelin kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru
degerleri Tablo 7’de detayli olarak verilmektedir.
Modelin 3GPP sinifi i¢in daha basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir. K-en yakin komsu smiflandiricisindan
farkli olarak simif iginde birbirine benzer kesinlik ve
duyarlilik degerleri elde edilmistir.

Tablo 3. Farkhi kriterlere sahip agaglar i¢in dogrulama
sonuglari (Validation results for trees with different criteria)

Kriter Dogruluk

Gini 0.846375
Entropi  0.847625

Capraz dogrulamada 128, 256, 512 ve 1024 olmak
iizere farkli yigin boyutlar ile egitilen yapay sinir ag1
modellerinin dogruluk degerleri Tablo 4’tedir. En
basarili modelin y18in boyutu i¢in 128 secildiginde elde
edildigi ve boyut arttirildikca basarinin diistiigi
gozlemlenmektedir.

Yapay sinir ag1 siniflandiricisi ile test veri setindeki
orneklerin siniflandirilmast sonucu elde edilen Tablo
6’daki karisiklik matrisi, 0.819 dogruluk degerine
ulagildigini ifade etmektedir. Tablo 7°deki siniflandirma
metriklerine gore model, 3GPP sinifin1 tahmin etmede
daha Dbasarili olmaktadir. K-en yakin komsu
siniflandiricisindakine benzer sekilde 3GPP sinifi igin
duyarlilik ve IEEE sinifi i¢in kesinlik daha ytiksektir.

Tablo 4. Yapay sinir aginda farkli yigin boyutlar1 igin
dogrulama sonuglar1 (Validation results for different batch sizes in
artificial neural network)

Y18 boyutu Dogruluk

128 0.8177500009536743
256 0.8142499923706055
512 0.8091249942779541
1024 0.8024999856948852

Farkli biyiiklikteki yiginlar ile egitilmis TabNet
modellerine ait ¢apraz dogrulama sonuglar1 Tablo 5’te
gosterilmektedir. Yapay sinir agindaki duruma benzer
olarak en basarilt modelin 128 boyutundaki yigmnlar ile
egitim gergeklestirildiginde elde edildigi ve bu saymin
arttirtldik¢a basarinin diistiigii goriilmektedir.

TabNet siniflandiricisi kullanilarak test seti izerinde
0.8795 dogruluk degeri elde edildigi gosteren ilgili
karisiklik matrisi Tablo 6’da verilmektedir. Tablo 7°deki
performans metrikleri simif bazinda incelendiginde
kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerlerinin, kullanilan
dort smiflandiricida da 3GPP sinifi i¢in daha yiiksek
oldugu anlagilmaktadir. TabNet ile karar agaci
siiflandiricisina paralel olarak sinif iginde birbirine
yakin kesinlik ve duyarlilik degerlerine ulasilmistir. K-
en yakin komsu ve yapay sinir ag1 siniflandiricilarinda
ise duyarliligin 3GPP smifi i¢in daha yiiksek iken
kesinligin IEEE smifi igin yiiksek olmasi dikkat
¢ekmektedir. Performans metriklerinin makro ortalama
ve agirlikli ortalama degerlerine bakildiginda TabNet
siiflandiricisinin - diger modelleri geride biraktig:
goriilmektedir. TabNet mimarisinin yiiksek basari
gostermesinin ~ sebebi  kullanilan  ardisik  dikkat
mekanizmasi ile Oznitelik se¢iminin O6rnek bazinda
gergeklestirilmesidir. Modelin 6grenme siirecinde her
bir ornek i¢in en Onemli Oznitelikler secilerek verim
arttirtlmakta ve yorumlanabilirlik saglanmaktadir (Arik
ve Pfister, 2021).

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 6(1) (2023) 67-74 72



Tablo 5. TabNet’te farkli yigmn boyutlar1 igin dogrulama
sonuglar1 (Validation results for different batch sizes in TabNet)

Tablo 6. Karisiklik matrisleri (Confusion matrices)

Tahmin
Yigm boyutu  Dogruluk 3GPP IEEE
128 0.875250 FK'GE f;‘;‘m komsu 3GPP 1031 160
256 0.874250 - IEEE 234 575
512 0.866000 . 3GPP IEEE
1024 0.863625 KKar.ir - | scPp 1016 175
(Kriter = Entropi) S| IEEE 160 649
v L 8 3GPP |IEEE
apay siir agl 3GPP 1050 141
(Y1gin boyutu = 128) |EEE 291 588
3GPP |IEEE
TabNet 3GPP 1073 118
(Y1g1n boyutu = 128) |EEE 123 686
Tablo 7. Siniflandirma metrikleri (Classification metrics)
Model Kesinlik Duyarlilik F1 skoru Ornek sayist
Sinif bazinda 3GPP 0.82 0.87 0.84 1191
K-en yakin komsu IEEE 0.78 0.71 0.74 809
Makro ortalama 0.80 0.79 0.79 2000
Agirlikl ortalama 0.80 0.80 0.80 2000
Sumif bazinda 3GPP 0.86 0.85 0.86 1191
Karar agact IEEE 0.79 0.80 0.79 809
Makro ortalama 0.83 0.83 0.83 2000
Agirlikl ortalama 0.83 0.83 0.83 2000
Sinif bazinda 3GPP 0.83 0.88 0.85 1191
Yapay sinir a1 IEEE 0.81 0.73 0.76 809
pay & Makro ortalama 0.82 0.80 0.81 2000
Agirlikli ortalama 0.82 0.82 0.82 2000
Sumif bazinda 3GPP 0.90 0.90 0.90 1191
TabNet IEEE 0.85 0.85 0.85 809
Makro ortalama 0.88 0.87 0.87 2000
Agirlikl ortalama 0.88 0.88 0.88 2000

5. Sonuglar (Conclusions)

Akilli ulasim konseptinin son yillarda olduk¢a 6nem
kazanmasiyla  birlikte farkli  V2X  haberlesme
standartlar1 gelistirilmistir. Bu standartlarin haberlesme
gereksinimlerine gore giicli  ve zayif yanlan
bulunmaktadir. Dolayisiyla tasarimlarda kullanilacak
uygun V2X standardinin segilmesi kritik 6neme sahip
olacaktir. Bu dogrultuda 3GPP ve IEEE standartlari
analiz edilerek yapay bir veri seti olusturulmustur.
Deneylerde c¢esitli siniflandirma modelleri kullanilmig
ve hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmistir.
En basit makine 6grenmesi algoritmalarindan biri olan
K-en yakin komsu siniflandiricisi ile 0.80 dogruluk elde
edilirken, tablo halindeki veriler iizerinde yiiksek
performans  gostermesiyle bilinen karar agaci
smiflandiricisiyla  ise  0.83  dogruluk  degerine
ulastlmistir. Bu deger, yapay sinir ag1 siniflandiricist
kullanildiginda 0.82 olarak gdzlemlenmistir. Son olarak,
tablo seklindeki veriler igin gelistirilmis bir derin
o0grenme mimarisi olan TabNet modeli egitilmis ve test
asamasinda 0.88 dogruluk oranm1 elde edilmistir.
Sonuglar karsilastirildiginda TabNet mimarisinin diger
yapay Ogrenme algoritmalarini geride biraktigi ve sinif
bazinda basarinin 3GPP standard: i¢in daha yiiksek

oldugu goriilmektedir. Siniflarin kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin birbirine yakin oldugu iki siniflandirict olan
karar agaci ve TabNet modelleri, diger modellere gore
daha giivenilir sonuglar vermektedirler. 3GPP smifimi
tespit etmede biitiin modeller 0.84 ve iizeri F1 skorlarina
ulagsmuslardir. Fakat K-en yakin komsu ve yapay sinir
ag1 smiflandiricilarinin diger modellere gore daha diisiik
IEEE sinifi duyarliligina sahip olmasi, bu simifi tespit
edebilmenin onemli oldugu durumlarda
kullanilmamalar1 gerektigini ifade etmektedir.

%80’in lizerinde basartya ulasildigimi gdsteren
sonuglar, Onerilen yontemin akilli ulagim sistemleri
altindaki araclara entegre edilmesinin fayda getirecegini
gostermektedir. Bu sayede bir akilli arag¢ iizerinde yer
alan her iki haberlesme standard: ile ilgili modiilden
hangisinin ne zaman daha etkin sekilde kullanilabilecegi
otomatik olarak belirlenebilecek ve arag sahibi daha
yiiksek kalitede bir hizmet alabilecektir. Bir bagka bakis
acist olarak, arag¢ iireticisi firmalar hangi haberlesme
modiillerini nasil kullanabileceklerine karar verme
noktasinda bu calismadaki yontemden
yararlanabileceklerdir. Diger bir deyisle arag {ireticileri
kendi ¢oziimlerini bu g¢alismada gelistirilen yontem
{izerine insa edebileceklerdir. Tlerleyen siiregte
yapilacak ¢alismalarda, mevcut yontemde sinif etiketi
olarak kullanilan haberlesme standartlari i¢in alt siirlim
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sayisinin  arttirllmast  ve farkli yapay Ogrenme
modellerinin sisteme eklenmesi hedeflenmektedir.
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