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Ozet: Siriicii davramislarmin trafik giivenligine 6nemli derecede etkisi vardir. Bu nedenle, siiriiciilerin davranigsal ériintiileri ve bu
ortntiileri etkileyen etmenler tanimlanmalidir. Siiriiciiler, araglarini daha verimli ve kurallara uygun kullanmaya yénlendirilmelidir.
Bu baglamda, stiriiciiniin aracini nasil kullandig1 gézlemlenerek, siiriiciilerin siiriis risk derecelerine uygun olarak sigorta ya da kasko
ticretleri belirlenebilir. Bu ¢alismada, Arag i¢ci Teshis (On Board Diagnostics-1I, OBD-II) ve Kiiresel Konumlandirma Sistemi (Global
Positioning System, GPS) cihazlarindan alinan islenmis ve etiketlenmis telemetri verileri ile Makine Ogrenmesi (Machine Learning, ML)
algoritmalar1 kullanilarak striciilerin risk gruplarinin simiflandirilmasi gergeklestirilmistir. OBD-II ile aractan elde edilen verilerin
islenerek siiriiciilerin risk derecesinin belirlenip bu risk derecesine gore sigorta sirketlerinin kisiye 6zel sigorta ticreti belirlemesinde
yardimci rol oynanmasi planlanmaktadir. Calismada Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, SVM, CatBoost, k-NN (k-nearest
neighbors, K-En yakin komsuluk) ve Hafif Gradyan Artirma Makinesi (Light Gradient Boosting Machine, LGBM)) olmak {izere dért
model kullanilmistir. Test sonuglari incelendiginde en iyi tanimaya SVM modeli ile erisilmistir.

Anahtar kelimeler: Siiflandirma, Tanima, Makine 6grenmesi, Siirticii davraniglari

Driving Style Classification Using Machine Learning Techniques

Abstract: Driver behavior has a significant impact on traffic safety. Therefore, drivers' behavioral patterns and the factors affecting
these patterns should be identified. Drivers should be directed to use their vehicles more efficiently and in accordance with the rules.
In this context, by observing how the driver uses his vehicle, insurance or car insurance fees can be determined in accordance with the
drivers' driving risk levels. In this study, the risk groups of drivers are classified using Machine Learning (ML) algorithms with
processed and labeled telemetry data obtained from On Board Diagnostics-II (OBD-II) and Global Positioning System (GPS) devices. It
is planned to determine the drivers' risk level by processing the data obtained from the vehicle with OBD-II and to play an auxiliary
role in determining the personal insurance fee of the insurance companies according to this risk level. Support Vector Machine (SVM),
CatBoost, k-NN (k-nearest neighbors), and Light Gradient Boosting Machine (LGBM) were used in the study. The best recognition was
achieved with the SVM model.
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1. Giris

Siiriiciilere kendi siirlis davramislart hakkinda geri
bildirimde bulunmak ve dolayisiyla siirticiilerin daha
dogru ve giivenli siiriis deneyimleri edinmelerine katki
saglamak amaciyla, ara¢ kullanimi sirasinda arag
icerisinde olusan veriler kullanilabilir. Veri siniflandirma
icin cesitli
gelistirilmistir. Ancak, hangi smiflandiricinin = stris
stillerini belirlemede daha iyi performans gosterdigi
konusunda fikir birligi yoktur. Bu nedenle, siniflandirma

literatiirde siniflandirma = modelleri

modellerinin bahsedilen amag dogrultusunda
degerlendirilebilmesi i¢in farkll performans metriklerini
kullanan daha fazla arastirmaya ihtiya¢ oldugu

soylenebilir (Silva ve Eugenio Naranjo, 2020).
Dikkatsiz ve agresif siiriis, trafik kazalarinin en yaygin
Riskli siiriis davranislari,

nedenlerindendir. Oonemli

maddi ve manevi zararlara yol acan kazalara sebebiyet
verebilir. Bu baglamda, trafik kazalarinin azaltilmasi ve
yol giivenliginin saglanmasi i¢in siiriici davranislarinin
gerekmektedir. Ayrica,
tarzlarinin taninmasi amaciyla giivenilir
tekniklere ihtiya¢c duyulmaktadir. Ornegin, Nesnelerin
interneti (Internet of Things, IoT) teknolojilerindeki
birlikte,
siiriis izlenmesi,
taninmasi ve siirtiis davranisinin modellenmesi miimkiin
hale gelmistir (Mohammed ve ark., 2023).
Literatiirde, siiriicii davranislarinin izlenmesi problemine
onerilen bazi calismalar mevcuttur. Ornegin Warren ve
(2019) c¢alismasinda, akill
kullanilarak siiriis davraniglar1 igin kiimeleme islemi
gerceklestirilmistir. San Francisco metropol bolgesindeki

izlenmesi striiciilerin  siiriis

ve etkili

gelismelerle sensorler kullanilarak

surucunin

uygun
ozelliklerinin uzaktan

ark. telefon verileri
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trafik hizinin ve farkli bolgelerdeki striiciilerin
manevralarinin modellenmesinde, sehirdeki bes yiiz
slirticiden alinan cep
kullanilmistir. ~ Striiciiler, siiris davranislarina gore

gruplandirilmistir.  Arastirmacilar ~ San  Francisco

telefonu sensor verileri

sehrindeki siiriici davranisinin; agresif siiriiciiler,
temkinli siirticiiler ve agresif doniisler yapan temkinli
stirticiler gibi  farklh  gruplara ayrilabilecegini
bulmuslardir. Zhang ve ark. (2019) calismasinda,
otonom siiriis ve yol giivenligi konusunda Derin Ogrenme
(Deep Learning, DL) kullaniminin, siiriicii davraniglarini
tanima ve dogrulugunu iyilestirme konusunda umut
verici oldugu 6ne striilmiistiir. Bunun i¢in alt1 eksenli bir
hareket islemcisi kullanan arag siiriis davranisi tanima
yontemi onerilmistir. Bu yontemde, yerlesik bir sensor
tarafindan toplanan o6rnek verileri 6grenmek i¢in DL
teknolojisi kullanilmistir. Kii¢iik 6rneklem boyutu ve
kolay fazla uydurma problemini ¢ézmek icin, ortak bir
veri artirma (Joint Data Augmentation, JDA) semasi
onerilmis ve yeni bir¢ok-goriniimli evrisimli sinir agi
modeli (Multi-View Convolutional Neural Network, MV-
CNN) tasarlanmistir. CNN modeli ile bilgi yayiliminin
yonii iyilestirilmis ve siiriis davranisinin egitimi,
ogrenilmesi ve taninmasi i¢in yeni bir MV-CNN modeli
gelistirilmistir. Ara¢ hareketleri hizlanma, sola doniis,
saga doniis, carpisma ve normal siiriis olmak lizere bes
sinifa ayrilmistir. MV-CNN'nin performans: deneysel
olarak CNN, Ozyinelemeli Sinir Aglan1 (Reccurrent Neural
Network, RNN), Uzun Kisa Stireli Bellek (Long Short-
Term Memory, LSTM), CNN+LSTM ve ti¢ boyutlu CNN ile
karsilastirilmistir. Sonuglar, bu yontemlerle
karsilastirildiginda MV-CNN'nin en iyi hatirlama, kesinlik
ve F1 puanini elde ettigini géstermektedir.

Zantalis ve ark. (2019) c¢alismasinda, akilli ulasim
sistemleri igerisindeki Makine Ogrenmesi (Machine
Learning, ML) ve IoT uygulamalarinin bagimsiz bir
incelemesi yapilmistir. Akilli ulasim sistemi uygulama
kategorileri icin 10T yaklasimlarinin; rota optimizasyonu,
park etme ve kaza oOnleme gibi konularda oldukca
kullanigh oldugu sonucuna varilmistir. Buna ek olarak bu
calismada, 10T ve ML yardimiyla akillh ulagim alaninda
simdiden ¢ok biiyiik gozlemlendigi
vurgulanmistir. Silva ve Eugenio Naranjo (2020), iki
farkli sehirden 50 siiriiciiniin verilerini iceren bir

ilerlemeler

calismadir. Ham verilerden bes 6zellik ¢ikarilmistir. Veri
kiimesinin gercek degerini tiliretmek icin veri
etiketlemesine 15 uzman katilmistir. Elde edilen veri
kiimesi, bes farkli modelle (Destek Vektdr Makineleri,
(Support Vector Machine, SVM), Yapay Sinir Aglari
(Artificial Neural Networks, ANN), Bulanik Mantik (Fuzzy
Logic, FL), k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbor, k-NN)
ve Rastgele Ormanlar (Random Forests, RF)) islenmistir.
Bu modeller, bir dizi performans metrigi ve istatistiksel
testlerle degerlendirilmistir. Deney sonuglarina gore,
degerlendirmeye konu performans metrikleriyle SVM'nin
diger dort modele gore daha iyi performans gosterdigi
tespit edilmistir. SVM, ortalama dogrulukta %0.96, F1-
Skorunda %0.9595, Egri Altinda Kalan Alan (Area Under

Curve, AUC) degerinde %0.9730 ve Kappa degerinde
%0.9375 basar1 elde etmistir. Ayrica, Wilcoxon testleri,
ANN'nin diger doért modele goére farkli tahminler
yaptigini gostermistir.

Bao ve ark. (2020) ¢alismasi, siiriiciilerin otobanda serit
degistirmeleri sirasinda ortaya c¢ikan Kisisellestirilmis
6znel siiriis riskinin modellenmesini amaglayan yeni bir
yaklasim sunmustur. Dolayisiyla, siiriis esnasindaki 6znel
riski etkileyen faktorleri belirlemek bu calismadaki temel
amacgtir. Buna yonelik olarak siiriis sinyalleri ve
cevredeki arag amac¢ i¢in
kullanilmistir. Ayrica, belirli bir bireyin 6znel durumunu
tahmin etmek i¢in serit degistirmeden hemen 6nceki risk
seviyesi belirlenmeye c¢ahsilmistir. Risk faktorlerinin
analizinde, Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms,
GA) tarafindan optimize edilmis RF tabanli bir yontem
kullanilmigtir. Oznel riski cift yonlii bir LSTM ile tahmin
etmek amaciyla birlesik cerceveli kisisellestirilmis 6znel
slirtis riski modeli Onerilmistir. Sonuglar, 6znel risk
faktorlerinin bireysel farklihiklarinin ¢ikarilabilecegini ve

konumlar1  belirtilen

bireysellestirilmis risk faktorlerinin tanimlanmasinin,
kisisellestirilmis riskinin daha iyi
modellenmesine yol agtifim gostermektedir. Oznel risk
algisinin  bireylerin kisisel faktdrlerinden etkilendigi
dogrulanmis ve onerilen entegre bireysel modelin daha

O0znel slris

iyi  risk  degerlendirme performansina ulastigl
gosterilmistir. Marafie ve ark. (2021) ¢alismasinda akilli
bir Yapay Zeka (Artificial Intelligence, Al) araci olan
AutoCoach ayrica, ML
algoritmalar1 kullanarak siiriictileri farkl siiriici kisilik
gruplarina gore Buna gore
kisisellestirilmis ve yapici bir geri bildirim saglamak
amaciyla, bir siiriiciiniin ge¢mis siiriis verileri toplanmus,
analiz edilmis ve bu verilerden 6grenme uygulamasi

sunulmaktadir. Autocoach

siniflandirabilmektedir.

yapilmistir. Bu islemler icin bulut tabanh bir Android
uygulamasi olusturulmustur. Calismada yeterli veriye
sahip 36 siiriicii, glivenlik sirasina gore en iyi, iyi,
ortalama ve en koti stiriicliler olmak tizere dort gruba
ayrilmistir. Bu gruplar, modeldeki en ytiksek riskli doniis
ozelligine dayanarak etiketlenmistir. Calisma sonuglari
tasarimin, Kkisilik temelli bir siliriis araci kullanilirken
deneyimini gelistirmede etkili oldugunu
kanitlamaktadir.

kullanici

Yuksel ve Atmaca (2021) c¢alismasinda, ivmedlcer ve
jiroskop sensorlerinden elde edilen veriler kullanilarak
dort ana riskli stiriis davranisi modellemesi yapilmis ve
siirticii profilleri olusturulmustur. C4.5 Karar Agaci, RF,
ANN, SVM, k-NN, Naif Bayes ve K-Star algoritmalar: gibi
yaygin kullanilan ML algoritmalar1 davranis analizinde
kullanilmistir. Riskli siirlis davraniglari ve risk seviyeleri
trafik memurlarinin uzman goérisleri dogrultusunda
degerlendirilmis ve riski, FL yontemiyle
modellenmistir. Deneylerde, K-Star algoritmasi %100

surucu

dogrulukla en basarili algoritma olmustur. Sonug olarak,
sliriciinlin  kara kutusu olarak islev goren yiiksek
dogruluklu ve diisiik maliyetli bir sistem gelistirilmistir.
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belirleyebilir. Ayrica, sigorta sirketlerine kullanima gore
politikalar belirleme imkani sunar. Ornegin sigorta
sirketleri, glivenli sliriis yapan miisterilerini diisiik arag
sigortas1 primleri ile 6diillendirebilir. Escottd ve ark.
(2022) g¢alismasinda 1D ve 2D CNN'lere dayanan
denetimli DL modelleri incelenmistir. Bu modeller, aracin
gosterge paneline yerlestirilmis bir akill telefonun Atalet
Olciim Birimi (Inertial Measurement Unit, IMU)
sensorlerinden elde edilen dogrusal ivme ve agisal hiz
sinyallerini kullanarak stiriis etkinliklerini siniflandirmak
amaciyla kullanmilmistir. Hizlanma, frenleme, serit
degistirme ve donme gibi siiriis olaylarinin izlenmesiyle
agresif ve tespit
edilebilmektedir. Elde edilen deneysel sonuglarda en iyi
siniflandirma modeli ile %82.40'a kadar dogruluk
degerlerine ve sirasiyla %75.36 ve %82.40 olan makro ve
mikro ortalama F1 puanlarina ulasimistir. Bu da siiris
etkinliklerinin siniflandirmasindaki elde edilen yiiksek
performansi gostermektedir.

Malik ve Nandal (2023) calismasinda Araca Yerlesik
Teshis-Il (On-Board Diagnostic, OBD-II) arag¢ teshis
sistemi ve ML algoritmalar1 ile elde edilen bilgilere
dayanarak davranislarinin  etkinligi  ve
iyilestirilme potansiyelleri incelenmistir. OBD-II'den elde
edilen belirli verilerin kullanilmast ve belli ML
tekniklerinin uygulanmasiyla, siiriiciilerin neredeyse tiim
davranislar1 modellenebilmektedir. Siirticii-Arag-Cevre
sistemine bagimh {i¢li parametreli sistem ve bunlarin
etkileri detayli bir sekilde ele alinmistir. Daha sonra OBD-
II, Elektronik Kontrol Birimleri (Electronics Control
Units, ECU) ve sliriis davranisi iizerindeki etkileri en iyi
ve etkili siiriis teknikleri ve parametreleriyle birlikte ele
alinmistir.  Analizde kullanilan en iyi dokuz ML
algoritmasi, tek tek tartisilmistir. Mohammed ve ark.

agresif olmayan davranislar

stiricu

(2023) calismasinda temel amag, bir elektronik Kkart
sistemi kullanarak gercek zamanl siiriisii izlemektir. Bu
amagla, Kontrol Alan Ag1 (Control Area Network, CAN) ve
OBD-II standartlarina sahip her araca takilabilen veri
kaydedici bir cihaz kullanilmistir. Bu cihaz, aracin mevcut
hareketlerini izleyebilen hiz, motor hizi, sogutma suyu
sicaklig1 ve aracin konum koordinatlari gibi ana faktorleri
toplamaktadir. Ara¢ takibi ve siirlicii davranisinin
bilinmesi i¢cin dikkate alinan tiim parametreler
Dakikadaki Devir Sayis1 (Revolutions per Minute, RPM),
motor sogutma, sicaklik, enlem, boylam, zaman, tarih ve
hizdir. Bu bilgiler, araca takilacak olan izleme sistemi
tarafindan  toplanmistir. ~ Kurulan  sistem, PIC
Mikrodenetleyici, MCP2551 verici alici, GPS modiili ve
WIFI alici-vericisi gibi bilesenler icermektedir. Toplanan
bilgiler, sabit bir IP adresi ile HTTP protokoliini
kullanarak bir web sunucusuna iletilir. Daha sonra
gelistirilen grafik araytiz, sunucuya bagh web sayfasindan
alinan verileri okumaktadir. Tim veriler, uzaktan izleme
blogu olarak islev goren sanal bir gosterge tablosunda
goriintiilenir ve aracin siiriis ve hareket ge¢misi olarak
depolanir. Deney sonuglarina gore oOnerilen yaklasim,
siirtisi etkili bir sekilde izleyebilmektedir.

Bu c¢alismada, ML algoritmalar1 kullanilarak OBD-II ve

GPS cihazlarindan alinan islenmis ve etiketlenmis
telemetri risk gruplarina gore
siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. OBD-II ile aragtan
elde edilen islenerek
derecesinin belirlenmesi ve sigorta sirketlerinin bu risk

verilerinin  sirici

verilerin siriiciilerin  risk
derecesine gore kisiye 0zel sigorta iicreti belirlemesinde
yardimcr rol oynanmas: planlanmaktadir. Calismada
SVM, CatBoost, k-NN ve Hafif Gradyan Artirma Makinesi
(Light Gradient Boosting Machine, LGBM) olmak iizere 4
model kullanilmistir. Test sonuglari incelendiginde en iyi
performansina SVM modeli ile erisildigi
soylenebilmektedir. Elde edilen sonuglar, arastirmacilara
siiriis stilleri siniflandirmasi i¢in hangi ML modelinin
uygun olabilecegi konusunda 6nemli fikirler vermektedir.

tanima

2. Materyal ve Yontem

Bu calismada, Github tarafindan yayinlanan bir csv
dosyasinda bulunan 1366 telemetri verisini iceren bir
veri seti kullanilmistir (Judson, 2015). Kullanilan veri
setindeki veriler etiketlenerek risk derecelerine gore 4
gruba ayrilmistir. Striciiler i¢in tanimlanan doért kategori
Yiiksek, Orta, Iyi, Diisiikk olacak sekilde diigiikk risk
grubundan en yiiksek risk grubuna dogru 1’den 4’e dogru
siralanmustir (Judson, 2015). Sekil 1 ile veri seti igindeki
4 smif etiketinin dagilimi gosterilmistir.

550
500
450
400+
350
300+
250

Frekans

Sekil 1. Sinif etiketlerinin dagilimu.

Orijinal veri setinde bir¢ok 6znitelik olmasiyla birlikte
risk kategorisinin belirleyicisi olan ¢ok fazla 6znitelik
yoktur. Belirleyiciligi yiiksek o6znitelikleri tespit etmek
amaciyla farkli deneyler yapilmistir. Calismada kullanilan
oznitelikler hizlanma, serit degistirme, donme ve
frenlemedir (Judson, 2015).

ML modelinde hizlanma, serit degistirme, donme ve
frenleme olmak tizere 4 farkli parametre kullanilmistir.
Tablo 1 ile ilgili veri setinden bir kesit gosterilmistir.

2.1. Kullanilan Yontemler

Bu calismada kullanilan modellerin olusturulmasi ve
egitimi icin Python programlama ve gelistirme dili
kullanilmistir. ML modeli egitiminde izlenilen adimlar
Sekil 2 ile verilmistir.

BS] Eng Sci / Dogan YILDIZ ve ark.
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Tablo 1. Veri setine ait bir kesit

Sinif Etiketi Hizlanma Frenleme Donme Serit Degistirme
1 0,24258265 0,41338630 0,45 0,41731518
3 0,16233399 0,12206573 0,44 0,19747082
3 0,03532071 0,05429156 091 0,24319066
3 0,07332580 0,09365595 0,33 0,33657588
4 0,15710653 0,06693150 0,21 0,27042802
1 0,12249223 0,32791622 0,55 0,48151751
2 0,08222662 0,15998555 0,55 0,32295720
4 0,09522464 0,06488504 0,36 0,39299611

| O | Two-Class Support Wector Ma...
L

\

v

I | one-vs-all Multiclass

Sekil 2. ML modeli egitiminde izlenen adimlar.

Veri ayristirma (data decomposition) yoluyla ¢ok etiketli
(multi-label) bir veri seti bir ya da daha fazla tek etiketli
alt kiimelere boliiniir. Her bir alt kiime i¢cin de tercih
siniflandirma teknigi ile ayrn bir alt

(sub-classifier) olusturulur. Bu alt

edilen bir
siniflandiric
siniflandiricilarin hepsi birlestirilerek tek bircok sinifh
siniflandiricl olusturulur. Yaygin olarak kullanilan dort
adet veri ayristirma teknigi vardir: etiket giic seti (label
powerset, LP), bire karsi kalanlar (one-versus-rest, OVR),
birer birer (one-by-one, OBO) ve bire karsi bir (one-
versus-one, OVO).

OVR tekniginde her simnif i¢in ayr1 bir ikili (binary)
siniflandirial egitilir. Bu egitimde hedef sinifin verileri
pozitif, diger tiim veriler negatif olarak kabul edilir. Yeni
bir verinin siniflandirmasi yapilirken egitilen biitiin
siniflandiricilar bu verinin sinifin1 tahmin eder ve en
ylksek olasilikli sinif bu verinin sinifi olarak segilir. Her
bir veri sinifi icin veri seti negatif ve pozitif olmak iizere
iki sinifa ayrilir ve her bir sinifi tahmin etmek i¢in bir ikili
siniflandiria egitilir.

g - - -
B telemetri_verileri.csv

»
!
E .
AT select Columns in Dataset
T
;E!r_"_ Split Data
[ ] L ]
'/’//l
— !
@ Score Model
[ ]
——

Bu ¢alismada kullanilan yontemler, SVM, CatBoost, k-NN
ve LGBM’dir. Smiflandirma islemleri icin ise, “scikit-
learn” kiitiiphanesine ait OneVsRestClassifier fonksiyonu
kullanilmistir. Kullanillan parametreler igin “default”
secenegi kullanilmistir.

2.1.1. Destek vektér makinesi (SVM)

SVM’ler siniflandirma ve regresyon problemlerinde
cesitli algoritmalar ile birlikte kullanilan denetimli
6grenme modelleridir. SVM’lerdeki amag¢ eldeki veri
setini iki sinifa bolen bir hiper-diizlem elde edebilmektir.
2.1.2. CatBoost

"CatBoost" ismi, "Category" (Kategori) ve "Boosting"
(Artirma) kelimelerinin birlesiminden gelen bir ML
kiitiiphanesidir. CatBoost (Prokhorenkova ve ark., 2018),
daha az parametreye sahip bir Gradyan Artiricr Karar
Agaclar1 (Gradient Boosting Decision Trees, GBDT)
cercevesidir ve kategori tabanl degiskenleri destekler.
Temel o6grenici agaclarini
kullanarak ytiksek dogruluk saglar. CatBoost, Gradient
Bias ve Prediction Shift sorunlarini ¢ézer. Boylece asiri

olarak simetrik Kkarar
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uyumun (overfitting) ortaya ¢ikma olasiligimi azaltir ve
bu sayede algoritmanin dogrulugunu ve genelleme
yetenegini artirir.

Gradient Bias, ozellikle diisiik 6rneklemli veri kiimesi
durumunda, gradyan tabanl algoritmalarin dogrulugunu
etkileyen bir sorundur. CatBoost, bu tiir problemleri ele
alirken simetrik karar agaglarimi temel 6grenici olarak
kullanarak daha dengeli bir yaklasim benimser.
Prediction Shift, modelin egitim ve test verileri arasinda
farkli performans gostermesine yol agan bir durumdur.
CatBoost, kategori tabanli degiskenleri etkili bir sekilde
ele alarak ve diizenlemeye (regularization) odaklanarak
bu tiir problemleri 6nlemeye yardimci olur.

Tim bu o6zellikler, CatBoost'un daha giivenilir ve dogru
tahminler yapmasina ve asirt uyum, genelleme gibi
problemleri azaltmasina yardimci olur. Sonug¢ olarak,
CatBoost'un, ¢esitli ML uygulamalarinda yiiksek
performans ve genis bir kullanim alani sunan etkili bir
algoritma oldugu sdylenebilir (Chen ve Wu, 2022).

2.1.3. k-en yakin komsular (k-NN)

k-NN yontemi, siiflandirma ve tahmin yapmak igin
kullanilan popiiler bir denetimli ML teknigidir. Potansiyel
sorunlarin kategorize edilmesi veya gruplandirilmasi gibi
islemler ile endiistride sik¢a kullamilmaktadir. Ozellik
benzerligi, k-NN ML modelinde yeni veri noktalarinin
degerlerinin belirlenmesinde kullanilir. Her yeni veri
noktasi, egitim kiimesindeki noktalara ne kadar yakin
olduguna bagh olarak bir deger almaktadir (Akhiladevi
ve ark., 2022).

2.1.4. Hafif gradyan artirma makinesi (LGBM)

LGBM (Ke ve ark, 2017), Microsoft tarafindan 2017
yilinda onerilen ve aga¢ tabanl 6grenme algoritmalarini
kullanan bir gradyan artirma gergevesidir. LGBM, derin
ve bagimsiz agaglarin (Rastgele Orman) birlestirilmesi
yerine, s1g ve zayif ardisik agaglarin birlestirilmesiyle bir
birlesik model olusturur. Her agag, onceki sonuglari
Ogrenir ve gelistirir. LGBM, diger tiim gradyan artirma
algoritmalarindan daha hizli egitim hizi ve dogruluk
saglar (Huang ve ark., 2022).

3. Bulgular ve Tartisma

Bu calismada kullanilan telemetri veri seti; 1. siniftan
215, 2. siniftan 275, 3. siniftan 561 ve 4. siniftan 315 veri
icermektedir. Esit sayida veri kullanabilmek amaciyla en
diistik sayida veri iceren sinmif etiketinin (1.) boyutu baz
alinmistir. Dolayisiyla, her bir veri siifindan 215 adet
veri alinarak toplamda 860 veri elde edilmistir. Bu veri
%70 egitim ve %30 test olmak tzere iki gruba
ayrilmistir.

Egitim seti lizerinde SVM, ANN, CatBoost, k-NN ve LGBM
gibi algoritmalar kullanilmis ve one-vs-rest teknigiyle bes
model egitilip test edilmistir. Model gelistirilirken model
performansini belirleyici olarak AUC metrigi secilmis ve
maliyet fonksiyonu olarak ortalama mutlak hata
fonksiyonu secilmistir. Bu modellerin test seti lizerinde
denenmesi sonucu elde edilen karmasiklik matrisleri ve
Aha  Islem Karakteristikleri Operating
Characteristic, ROC) egrileri de sonuclara eklenmistir.

(Receiver

Ayrica, tim modellere iligkin her bir sinifa ait kesinlik,
duyarlilik ve F1-skor sonuglari da verilmistir.

3.1.SVM ile Elde Edilen Sonuclar

SVM ile egitilen modelin test seti lizerinden elde edilen
karmasiklik matrisi ve ROC egrisi sirasiyla Sekil 3 ve Sekil
4 ile gosterilmistir. Ayrica, modelin test seti lizerinde her
sinifa ait kesinlik, duyarhlik ve F1-skor sonuglar1 Tablo 2
ile verilmistir. Sonuglara gore Sinif 1 ve Sinif 4, SVM'de
verilen oOznitelikler ile diger iki sinifa gore daha iyi
tahmin edilmistir.

Karmasiklik matrisi w/SVM
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Sekil 3. SVM ile egitilen modelin test seti lizerinden elde
edilen karmasikhik matrisi.
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Sekil 4. SVM ile egitilen modelin test seti lizerinden elde
edilen ROC egrisi.
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Tablo 2. SVM ile egitilen modelin test seti lizerinde her sinifa ait kesinlik, duyarlhilik ve F1-skor sonuglari

Sinif Kesinlik Duyarhhk F1-skor
1 0,85 0,63 0,73
2 0,57 0,65 0,60
3 0,55 0,55 0,55
4 0,71 0,80 0,75

3.2.k-NN ile Elde Edilen Sonuglar

Benzer sekilde, k-NN ile egitilen modelin test seti
iizerinden elde edilen karmagsiklik matrisi ve ROC egrisi
sirasiyla Sekil 5 ve Sekil 6 ile gosterilmistir. Ayrica
modelin test seti lizerinde her sinifa ait kesinlik,
duyarlilik ve F1-skor sonuglar1 Tablo 3 ile verilmistir.
Sonuglara gore Sinif 4, en yliksek F1-skor degeri ile en iyi
tanima oranina sahiptir. Bu sinifi sirasiyla Siif 1, 3 ve 2
takip etmektedir. SVM ile benzer olarak 2 ve 3 etiketine
sahip smiflar diger iki sinifa gére daha disiik tanima
dogruluguna sahiptir.

Karmasiklik Matrisi w/k-NN
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Sekil 5. k-NN ile egitilen modelin test seti tizerinden elde
edilen karmasiklik matrisi.
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Sekil 6. k-NN ile egitilen modelin test seti lizerinden elde
edilen ROC egrisi.

Tablo 3. k-NN ile egitilen modelin test seti lizerinde her
sinifa ait kesinlik, duyarhlik ve F1-skor sonuglari

Simif Kesinlik Duyarlihk F1-skor
1 0,67 0,71 0,69
2 0,47 0,26 0,34
3 0,49 0,55 0,51
4 0,68 0,86 0,76

3.3.LGBM ile elde edilen sonuclar

LGBM ile egitilen modelin test seti {izerinden elde edilen
karmagiklik matrisi ve ROC egrisi Sekil 7 ve Sekil 8 ile
sirasiyla gosterilmistir. Ayrica, modelin test seti lizerinde
her sinifa ait kesinlik, duyarhlik ve F1-skor sonuglari
Tablo 4 ile verilmistir. Sonuglar incelendiginde, daha
disiik olmakla birlikte SVM’ye yakin degerlerin elde
edildigi goriilmektedir. 1 ve 4 etiketli siniflar, 2 ve 3
etiketli siniflardan daha iyi tahmin edilmistir.

Karmagiklik matrisi w/LGBM
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Sekil 7. LGBM ile egitilen modelin test seti lizerinden
elde edilen karmasiklik matrisi.
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Sekil 8. LGBM ile egitilen modelin test seti lizerinden

elde edilen ROC egrisi.

Tablo 4. LGBM ile egitilen modelin test seti lizerinde her
sinifa ait kesinlik, duyarlilik ve F1-skor sonuglari

Simf 1 ROC egrisi Simif 2 ROC edrisi )

-

E
5 E |
5 s /
= T 'y
N @ i
g S { .
g & ' -~
& -] .
g a
a o

# !
I
-~ [ rp——— L RO g e = 90
¥ : =3 i - . - :
0 a3 34 o4 oE 10 o o at .. 0k
Yanhs pozitif arani Yanhg poz-_lll orani
Simif TROC edrisi Sinif 4 ROC egrisi _
J’-
- r

- A 5 -
i} . £
2 |\ -
g A o g
g— ’ 2 . e
(=] [ e

a

[ o o s e 0 43 T

! 11 L]

a2 2 L a4 &
Yanhg pozitif orani Yanhs pozitif oran:

Sekil 10. CatBoost ile egitilen modelin test seti tizerinden
elde edilen ROC egrisi.

Tablo 5. CatBoost ile egitilen modelin test seti lizerinde
her sinifa ait kesinlik, duyarlilik ve F1-skor sonuglari

Simif Kesinlik Duyarlihk F1-skor
Siif Kesinlik Duyarlilik F1-skor 1 0,82 0,65 0,72
1 0,74 0,62 0,67 2 0,57 0,65 0,60
2 0,54 0,58 0,56 3 0,52 0,58 0,55
3 0,54 0,59 0,56 4 0,76 0,73 0,75
4 0,73 0,70 0,71

3.4. CatBoost ile elde edilen sonuglar

CatBoost ile egitilen modelin test seti lizerinden elde
edilen karmasiklik matrisi ve ROC egrisi Sekil 9 ve Sekil
10 ile sirasiyla gosterilmistir. Ayrica, modelin test seti
izerinde her sinifa ait kesinlik, duyarlilik ve F1-skor
sonuclar1 Tablo 5 ile verilmistir. Bu model, uygulanan
modeller arasinda ikinci en yiiksek dogruluk degerine
sahiptir. LGBM yonteminden daha yiiksek olmak iizere,
benzer sekilde 1 ve 4 etiketli siniflar, 2 ve 3 etiketli
siniflardan daha iyi tahmin edilmistir.

Karmasikhik Matrisi w/CatBoost
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Tiim modellerin test dogruluk sonuglar1 Tablo 6 ile
verilmistir. Sonuglar incelendiginde en yiiksek dogruluga
%66 degeriyle SVM ile erisildigi goriilmektedir. Bu
modeli, Catboost algoritmasi %65 ile takip etmistir. Tiim
modeller arasinda en diisiik tanima dogruluguna k-NN ile
ulasilmistir. Ayrica verilen ROC egrileri, karmasiklk
matrisleri ve diger karsilasirma  metriklerine
bakildiginda egitilen bes modelin diisiik risk ve yiiksek
risk grubundaki siiriiciileri basar1 ile ayirt edebildigi,
normal risk ve orta risk grubundaki siiriiciilerin ise,
ozellikle k-NN algoritmasi ile ayni basar1 ile ayirt
edilemedigi gorilmiistiir. Bunun sebebinin de veri
setinde bulunan normal risk ve orta risk grubundaki
verilerin birbirine yakin olmasindan kaynakli oldugu
diisiiniilmektedir.

Tablo 6. Tiim modellerin test dogruluk sonuclari

Model Dogruluk
SVM 0,66
KNN 0,59
LGBM 0,62
CatBoost 0,65

4. Sonug
Cogu kaza, tehlikeli siiriis davranislarinin sonucudur ve
bunlar biiyiikk bedensel ve maddi zararlara yol acar.

1 2 3 4
Tahmin edilen etiket Ayrica, kaza sayisindaki artisi durdurmak igin tehlikeli
o | K . | -
Sekil 9. CatBoost ile egitilen modelin test seti lizerinden surueu davrams“arml tanimak - ve msan.arl surl}s
elde edilen karmasikiik matrisi davranislarina goére siniflandirmak gerekir. Sensor
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teknolojisindeki gelismeler ve bu teknolojilerin gémiilii
sistemlere veya OBD sistemine entegre edilebilmesi
sayesinde, gilivenilir bir siliriicli davranisi gelistirmek
mimkiin hale gelmistir. Bu calismada, OBD-II ve GPS
cihazlarindan alinan telemetri verileri kullanilarak ML
yontemleriyle siiriis riskleri siiflandirmasi yapilmistir.
Bu smiflandirma igin veriye dayali ML yontemlerinin
karsilastirmasi yapilmistir. Dort farkli model egitilmis ve
test sonuglari karsilastirilmistir. Sonuglar incelendiginde,
en yiiksek siniflandirma dogruluguna SVM ile ulasildig:
gorilmiistiir. Ayrica, genel olarak tiim modellerde yiiksek
ve distik risk grubu, orta ve normal risk grubuna gore
daha iyi tahmin edilmistir. Orta ve normal risk verileri
arasinda Onemli farklarin olmamasi, tanimanin az
olmasina neden olmus olabilir. Ayrica, ikisi de ara seviye
riskleri  temsil  ettigi icin  benzer  sonuclar
tretebilmektedir. Ek olarak dikkat edilecek diger bir
husus, tiim modellerde ytiksek riskli veriler, hi¢bir zaman
diisiik risk olarak degerlendirilmemistir. Bu da modelin
gercek zamanli uygulanmasi durumunda 6nemlidir.

Gelecek calismalarda ANN gibi farkh
karsilastirmaya dahil edilebilir. Ek olarak modellerin
performanslarini  karsilastirmak i¢in farkli metrikler
calismaya eklenebilir. Ornegin model karmagsikhigi, model
egitim ve test hiz1 eklenebilir. Ayrica, gercek zamanlh

modeller

uygulama yapilarak ¢alisma genisletilebilir. Literatiirde
bulunan veri setlerine bu ¢alismada kullanilan modeller
uygulanarak performans karsilastirmasi yapilabilir.

Katki Oran1 Beyam
Yazar(lar)in katki yiizdesi asagida verilmistir. Tim
yazarlar makaleyi incelemis ve onaylamistir.

D.Y. GY. S.D.
K 30 30 40
T 35 30 35
Y 25 25 50
VTI 25 35 40
VAY 30 40 30
KT 35 30 35
YZ 45 35 20
KI 35 35 30
GR 50 25 25
PY 35 20 45
FA 100

K= kavram, T= tasarim, Y= yonetim, VTI= veri toplama ve/veya
isleme, VAY= veri analizi ve/veya yorumlama, KT= kaynak
tarama, YZ= Yazim, KI= kritik inceleme, GR= gonderim ve
revizyon, PY= proje yonetimi, FA= fon alimi.

Catisma Beyani
Yazarlar bu c¢alismada higbir ¢ikar iliskisi olmadigin
beyan etmektedirler.

Etik Onay Beyani

Bu arastirmada hayvanlar ve insanlar tizerinde herhangi
bir ¢alisma yapilmadigl igcin etik kurul onay:
alinmamustir.
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