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Anahtar Kelimeler Ozet: Giinliik yasantimizda ulagim 6nemli bir yere sahiptir. Bircok insan kara yolu
Yapay Zeka, , ulagimini kullanip bir noktadan bagka bir noktaya kendi arac ile gitmektedir. Giin
Makine Ogrenmesi, icerisinde insanlarin ara¢ kullanimi sirasinda yapmis oldugu bazi riskli hareketler (ani

Siirticii Davranislari,

hizlanma, ani yavaslama, ani saga donis, ani sola doniis, ani serit degisimi vb.
Veri Analizi, yavas & $ $ $ gis )

sonucunda kazalar yasanmaktadir. Siiriiciilerin yapmis oldugu bu riskli hareketler
modellenip siiriicii profilleri olusturulabilir. Olusturulan siiriicii profillerine goére
stiriciiler uyarilabilir ya da ara¢ kullanimi sirasinda kazaya neden olabilecek bu
davraniglar1 yapmamasi igin gerekli yaptirimlar uygulanabilir. Bu ¢alismada, siiriiciiniin
arag kullanimi sirasinda siiriis verileri alinmis ve cesitli makine 6grenmesi algoritmalari
ile slirticii davranislari (ani hizlanma, ani saga doniis, ani sola déniis) modellenmistir. Bu
modelleme sonucunda makine d6grenimi algoritmalarinin basari oranlar1 Rastgele
Orman i¢in 65,50%, Bayes Aglari1 i¢in 47.97%, Karar Tablolar1 i¢in 59.55%, Yapay Sinir
Aglar1icin 55.84% ve Destek Vektor Makineleri i¢in 53.82% olarak bulunmustur. Siiriicii
davranislarinin siniflandirilmasindaki basariy1 artirabilmek i¢in pencereleme yontemi
kullanilmis ve Rastgele Orman’da 89,61%, Bayes Aglar’'nda 90.90%, Karar Tablolari’'nda
92,20%, Yapay Sinir Aglari’'nda 84,41%, Destek Vektor Makineleri'nde 90,90% basari
oranlari elde edilmistir. Siiriicii davranislarinin modellenmesinde pencereleme yontemi
olumlu etki olustururken en yiiksek basar1 oranina sahip makine 6grenmesi algoritmasi
Karar Tablolari olarak belirlenmistir.

The Effect of Windowing Method on Classification of Driver Behaviors with Machine

Learning Algorithms
Keywords Abstract: Transportation has an important place in our daily life. Many people use
Atificial Intelligence, land transportation and travel from one point to another with their own vehicles.
Machine Learning, Some risky movements (sudden acceleration, sudden deceleration, sudden right

Driver Behavior,

} turn, sudden left turn, sudden lane change, etc.) that people did during the day cause
Data Analysis,

accidents. These risky movements of drivers can be modeled and driver profiles can
be created. According to the driver profiles generated, drivers may be warned or
sanctions may be applied to prevent them from performing these behaviors that
may cause accidents. In this study, driver data was obtained during vehicle use and
various driver behaviors (sudden acceleration, sudden right turn, sudden left turn)
were modeled with machine learning algorithms. As a result, success rates of
machine learning algorithms were found as 65,50% for Random Forest, 47.97% for
Bayesian Networks, 59.55% for Decision Tables, 55.84% for Artificial Neural
Networks and 53.82% for Support Vector Machines. In order to increase the success
of the classification, windowing method was applied. Final success rates were
89.61% for Random Forest, 90.90% for Bayesian Networks, 92.20% for Decision
Tables, 84.41% for Artificial Neural Networks and 90.90% for Support Vector
Machines. While windowing method has positive effect in modeling of driver
behaviors, machine learning algorithm with highest success rate is determined as
Decision Tables.
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1. Giris

Yapay zekanin bir bransi olan makine 6grenmesi 1986
yilinda yapilan c¢alismalarla baslamistir. Makine
o0grenmesi, veriden karmasik Orlntiiniin tespit
edilmesi islemidir ve akilci karar verme i¢in istatistik
ve bilgisayarin hesaplama giiciinden faydalanir.
Makine O0grenmesi teknikleri siniflandirma
problemlerinde basarili bir sekilde kullanilmaktadir
[1, 2, 3]. Makine o6grenmesinin temel c¢alisma
diyagrami Sekil 1’ de verilmistir.

Ozellik
Cikanminin

-~

Yapilmast

- MO Algoritmasi
>
Kalite OlgGimi <«

Sekil 1. Makine Ogrenmesinin Temel Calisma
Diyagrami

Makine o6grenmesinde Yapay Sinir Aglari, Bayes
Siniflandiricisi, Destek Vektor Makineleri, Karar
Agaclarn, Karar Tablolari, Rastgele Orman, Rastgele
Agac gibi  yontemler  kullamilmaktadir. Bu
yontemlerden  bazilart  smiflandirma, bazilan
kiimeleme ve bir kismi da tahminleme
yapabilmektedir. Makine o6grenmesi yontemleri
temelinde denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli
O6grenim olarak 3 gruba ayrilmaktadir. Denetimli
o6grenmede girdi degerleri ve ¢ikti degerleri verilerek
aradaki iliskiyi Ogrenmesi ve en iyi dogruluga
ulasmasi hedeflenir. Denetimsiz 6grenmede ise cikti
degerleri olmaksizin girdi degerlerine ait verier analiz
edilerek girdi degerlerinin iliskisi bulunmaya ¢alisilir.
Bu iligkiler sayesinde birbirine yakin degerler
gruplandirilir yani kiimeleme islemi yapilmis olunur.
Yeni girdi verileri hangi kiime ile iliskilendirilirse girdi
o kimeye ait olacaktir. Pekistirmeli 6grenme
yonteminde ise hedeflenen ¢iktiya ulasmak icin ¢ikti
ile girdinin sonucuna bagh olarak iyi ya da kotii olarak
degerlendirilen kriterler kullanilmaktadir [4].

Siirticii davanislarinin modellenmesi lizerine gegmis
yillarda cesitli ¢alismalar yapilmistir. Nidhi Kalra,
Gunjan Chugh ve Divya Bansal tarafindan yapilan
calismada [5], siirticii davranislar izlenerek ¢ukurluk,
tlimsek gibi yol kosullarinin analizi yapilmistir. Sonug
olarak bu calisma, stiriicii giivenligi ve yollarin bakimi
icin slriis davraniglarimi ve yol durumunu analiz
etmede yardimc olmustur. David Hallac ve
arkadaslar tarafindan yapilan calismada [6] tek bir
doniiste toplanan sensor verilerinden belirli bir
slriici grubunun siricisinin kimligini tahmin
edilmesi i¢in bir yontem onerilmektedir. Yontemi test
etmek icin, AUDI AG ve Audi Electronics Venture
tarafindan toplanan yeni bir veri setini analiz
edilmistir. Sonug¢ olarak kirsal, kentsel ve otoyol
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rampalarinda gergeklesen ve en sik yapilan 12 doniis
hareketi incelenerek siiriicii profilinin olusturulmasi
hedeflenmistir. Bu ¢alismada siiriicli davranislarinin
modellenmesinde en iyi sonucu verebilecek yontem ve
algoritmalar belirlenmistir. Elde edilen veriler
pencereleme yontemi ile diizenlenmis ve Rastgele
Orman, Bayes Aglari, Karar Tablolari, Yapay Sinir
Aglar, Destek Vektér Makineleri gibi makine
6grenmesi algoritmalariyla modellenmisgtir.
Modelleme sonucunda en ytiksek dogruluk orani sahip
algoritma Karar Tablolari olarak belirlenmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu ¢alismada siiriiciiniin yol boyunca yapmis oldugu
hareketler sensorler araciligl ile toplanmis ve Weka
yazilimi kullanilarak makine 6grenimi algoritmalar:
ile modellenmistir [7]. WEKA {izerinde makine
ogrenmesi ile ilgili bircok hazir algoritma
bulundurmaktadir. WEKA ile veri on islemesi,
siniflandirma, gruplandirma, o6zelik se¢imi veya
6znitelik ¢ikarimi gibi islemler yapilabilmektedir.

2.1.Veri Toplama

Bu asamada jiroskop ve ivmedlger verileri alinmis ve
bu verilerden anlaml verilerin elde edilebilmesi i¢in
calismalar yapilmistir. lvmedélger, lizerine diisen statik
(vergcekimi) veya dinamik (aniden hizlanma veya
durma) ivmeyi Ol¢mektedirler. Sensérden alinan
degerler m/s2 veya yer cekimi (g-Force) tiiriinden
ifade edilebilir. Jiroskop ise eksenler etrafindaki
dontisi ve hiz1 ifade etmektedir. Bu hiz dakikadaki
doniis sayisi (RPM) ya da saniyedeki doniis derecesi
(°/sn) olarak ifade edilmektedir.

Jiroskop ve Ivmedlcer verilerini elde etmek icin
Raspberry Pi mini bilgisayar1 ve MPU6050 3 eksenli
bir jiroskop ve 3 eksenli bir acisal ivmedlcer
bulunduran 6 eksenli bir sensér karti kullanilmistur.
Verilerin elde edilmesi icin gerekli yapr Sekil 2 ‘de
verilmistir.

MPU6050
Eksen
verilerinin
doniistiinilmesi
Jirosko Anlamsiz verilerin
ivn:;ojerii;,i:ﬁn Slenizan ( )
—— Sonuglarn

toplanmas1 q e e e

RaspberryPi-3

Sekil 2. RaspberryPi ve MPU6050 Sensor Devresinin
Entegresi
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Siirticii davranislarinin belirlenmesinde Hyundai i20
ve Ford Fiesta araclar kullanilmis ve gesitli sayilarda
ani hizlanma, ani saga doniis, ani sola doniis gibi
hareketler 3 kisi tarafindan tekrarlanmistir. Yapilan
sliriis verilerine ait jiroskop ve ivmedlcer verileri
raspberry pi araciligiyla toplanmistir. Sekil 3’ de
verilerin toplanmasina ait anlik goriintili verilmistir.

Sekil 3. RaspberryPi ile Anlik Verilerin Toplanmasi

2.2. Veri Analiz Yontemleri ve Kullanmilan
Algoritmalar
Veri analizinde ilk olarak ham verinin tamami

kullanilmis ama istenilen sonuca ulasilamamistir.
Sonuglarin daha iyi hale gelmesi i¢in jiroskop x, y, z ve
ivmedlger %, y, z verilerinin agirhkli ortalamalari
alinmis ve yeni veri seti olusturulmustur. Bu veri
setinin elde edilmesinde pencereleme yo6ntemi
kullanilmistir. Verilerin analizi icin kullanilan yontem
ve algoritmalar asagida verilmistir.

e Pencereleme Yontemi (Windowing)

e Yapay Sinir Aglan ( Artifical Neural Network)

e Destek Vektor Makineleri ( Support Vector
Machines )

e Bayes Aglari ( Bayesian Network )

e Karar Tablolar1 (Decision Table)

e Rastgele Orman Algoritmasi (Random Forest)

2.2.1 Pencereleme Yontemi

Pencereleme yontemi kiiciik bir 6rnegi analiz ederek
biiyiik veri kiimelerinin islenmesini saglayan 6rnek
se¢me ve modelleme yontemidir. Bu yontem ile biiyiik
veri kiimelerine uygulanan o6rnek se¢cme ve
modelleme ile olumlu sonuglar ortaya
cikabilmektedir. Yapilan testler sonucunda Rastgele
Orman algoritmasi ile tim verinin modellenmesi
sonucu dogruluk orani 65.50% iken ayni algoritmanin
pencereleme yontemi uygulanarak hazirlanmis
verilerin modellenmesinin dogruluk orani 89.61%
olmustur. Pencereleme yontemi adimlar1 asagida
belirtildigi sekildedir [8].

e Pencereleme algoritmasi rastgele
orneklerden baslayarak secilen ilk pencere ile
calisarak bu 0Ornege dayali bir model
olusturmaya c¢alisir.

e Ornek ‘Test Veri Seti’ iizerinde test edilir.
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e Dogru smiflandirma gerceklesmisse ‘Egitim
Seti'ne eklenir.

e Bu egitim seti ilk olusturulan pencere ile
birlikte yeni model olusturmak i¢in kullanilir.

e Yeni model daha sonra test setinin geri
kalaninda da test edilir ve modelin
olusturulmasi i¢in gerekli veriler egitim
setine aktarilir.

e Bu islemler belirli bir dogruluk derecesine
ulasana kadar veya dogruluk arttirilamayacak
duruma gelene kadar devam eder.

e Boylece en iyi dogruluk ytlizdesi ortaya ¢ikmis
olur.

Pencereleme yonteminde her siiriicii davranisi igin
ayr1 pencere boyutlart secilmistir. Ani hizlanma igin
dokuz, ani saga dontis i¢in on iki, ani sola dontis igin on
dort pencere boyutu segilmistir. Bunun sebebi her
davranisin baslangi¢ ve bitis arasinda olusturdugu
verilerin farkhiligindan kaynaklanmaktadir. Tablo 1.
de ani hizlanmaya ait pencerelemeninin uygulandig:
dokuz satirlik veri seti bulunmaktadir. Bu veri seti 1
seferlik ani hizlanma davranisini ifade etmektedir.

Tablo 1. Ham Verinin Simiflandirma Tablosu

Siif | GyrX | GyrY | GyrZ | lvmX | lvmY | ivmZ
1 -0,92 | 3,69 0,82 0,16 | -0,08 | -0,96
-0,90 | 4,53 0,83 0,17 | -0,10 | -1,01

1 0,78 3,96 0,58 032 | -0,14 | -0,91
1 0,33 456 | -0,25 | 0,48 | -0,22 | -0,93
1 3,35 2,69 | -0,10 | 0,42 | -0,25 | -0,95
1 -1,50 | 3,18 | -1,65 | 0,38 | -0,14 | -0,91
1 1,35 8,72 | -094 | 0,40 | -0,25 | -0,86
1 -1,08 | 4,10 | -0,62 | 0,34 | -0,10 | -0,96
1 0,05 508 | -2,22 | 0,27 | -0,25 | -1,00

2.2.2 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin ve merkezi
sinir siteminin ¢alisma prensiplerinden esinlenerek
gelistirilmistir [9]. Biyolojik sistemlerde 6grenme
noronlar arasi sinaptik baglantilar ile saglanmaktadir.
Insanlar duyu organlarindan gelen bilgileri kullanarak
sinaptik baglantilar giincellenir. Ogrenme, érneklerin
kullanilmasi ve sonuclarla iliskilendirmesi sonucunda
gerceklesir. Egitim ise 6rnekler kullanilarak baglanti
agirliklarinin belirlenmesi ve en iyi sonuclarin elde
edilmesine kadar devam eden siireci ifade etmektedir.
Yapay sinir Aglar iizerine yapilan ilk calismalar
noronlarin modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde
kullanilmasi ile baglamistir. [10]. Yapay Sinir Sistemi
Islemci Eleman (Néron), Toplama Fonksiyonu
(Dentrit), Transfer Fonksiyonu (Hiicre Govdesi),
Yapay Noron Cikis1 (Aksonlar) ve Agirhiklardan
(Sinapslar)  olusur. Modelleme ile ndronlar
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birbirlerine baglanir. Her baglantiya ait néronun
Onemini belirten bir sayisal agirlik vardir. Agirliklar,
YSA hiicresine ait bilginin 6nemini ve o hiicre lizerinde
olusturacag1 etkiyi ifade etmektedir [11]. Bu bilgi,
O0grenme asamasinda YSA'’ya bir egitim seti
sunuldugunda elde edilir. Ag girdi verisini, ¢ikt1 verisi
tretilinceye kadar katmandan katmana yayar.
Agirliklarin defalarca belirlenip ayarlanmalari sonucu
0grenim gerceklesir.

2.2.3. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri Cortes ve Vapnik [12]
tarafindan iki sinifl gruplandirma i¢in yeni bir makine
O6grenmesi yontemi olarak ilk kez Onerilmistir.
Onerilen bu calismada makine kavramsal olarak lineer
olmayan girdi vektorlerinin ¢ok yiiksek boyutta
oznitelik uzayina eslestirilmesi ile olusur. Oznitelik
uzayl dogrusal karar yiizeyi olarak belirlenir [13].
Karar ylizeyine ait 0Ozel nitelikler st seviyede
genelleme yapilmasini  saglar. Destek vektor
makinelerinin dayandigl bu yap egitim verilerinin en
iyi sekilde modellenmesini saglar. Destek Vektor
Makinelerinde, lineer olarak ayrilabilen ya da lineer
olarak ayrilamayan verilerin oldugu iki yap1 bulunur
[14]. Lineer olarak ayrilan verilerin maksimum
sinirinin bulunmasi kolaydir. Ancak lineer olarak
ayrilmayan verilerin siirinin bulunabilmesi i¢in
verilerin lineer olarak ayrilabilecekleri bir uzaya
ihtiya¢ duyulur.

2.2.4. Bayes Aglan

Ben-Gal'a gore [15], Bayes Aglar1 olasiliksal grafik
modellerin ailesine aittir. Bu grafik yapilari, belirsiz
bir alan hakkindaki bilgileri temsil etmek igin
kullanilir. Ozellikle, grafikteki her diigiim rastgele bir
degiskeni temsil ederken, diigtimler arasindaki
kenarlara Kkarsilik gelen rastgele degiskenler
arasindaki olasiliksal bagimliliklar: temsil etmektedir.
Grafikteki bu tiir kosullu bagimhliklar, istatistik ve
hesaplama yontemleri kullanilarak tahmin edilir.
Bayes aglar1 boylece grafik teorisi, olasilik teorisi ve
istatistik ilkelerini birlestirir.

2.2.5. Karar Tablolar

Karar tablolar [16], karar agaglar [17] veya sinir
aglan [18] gibi, tahmin icin kullanilan smiflandirma
modelleridir. Karar tablolari, daha yiiksek seviye bir
tablodaki her bir girisin, baska bir tablo olusturmak
icin bir ¢ift ek 6zniteligin degerleri ile parcalandig
hiyerarsik bir tablodan olusur. Yapr boyutsal
istiflemeye benzer [19].

2.3.6. Rastgele Orman Algoritmasi

Denetimli 6grenim algoritmalarindan biri olan
Rastgele Orman( Random Forest ) algoritmas1 karar
agaclarindan birisidir [20]. Agac yapisini rastgele
secerek olusturur ve secilen rastgele veriden en
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iyilerini secip dugiimleri buna goére dallara ayirir.
Egitim verisi asil veri setinden rastgele secimler
sonucu olusturulur. Boylece rastgele nitelikler
secilerek agaclar gelistirilmis olur.

3. Bulgular

Veri analizleri icin Weka’da yer alan algoritmalarin
varsayllan parametreleri kullanilmistir. Raspberry Pi
ile elde edilen veriler virgiillii formatta bir dosyaya
kaydedilmistir. Tim verinin tek seferde analizinden
elde edilen dogruluk sonucu yeterli olmadigl igin
pencereleme yontemi kullanilarak siniflandirma
basarisi artirilmistir. Pencere boyutlar1 5 ve 20 olarak
rastgele secilmistir. Tablo 2.de tiim verilerin tek
seferde islenerek cesitli algoritmalara ait dogruluk
oranlari verilmistir. Tablo 3."de pencereleme boyutu
bes secilmis ve pencereleme yoéntemi uygulanmis
modellemenin sonuglar1 yer almaktadir. Tablo 4.’de
ise pencereleme buyutu 20 secilmis pencereleme
yontemi uygulanarak olusan modellemenin sonuglari
yer almistir. Tablo 5.’de ise pencereleme biiytikliikleri
davranislara gore( ani hizlanma=9,ani saga déniis=14,
ani sola donilis=12) belirlenip pencereleme islemi
uygulanmis ve olusan verilerin gesitli algoritmalar
kullanilarak smniflandirmalarin  dogruluk oranlari
verilmistir. Tablolarda hata matrisleri incelendiginde
a=1ile temsil edilen ani hizlanma, b=2 ile temsil edilen
ani sola doniis ve c=3 ile temsil edilen ani saga doniis
hareketleridir. Tablo-2’den de gorildigi uzere
pencereleme yontemi uygulanarak algoritmalardan
elde edilen simiflandirma basari oranlar sirasiyla
Rastgele Orman icin 89,61%, Bayes Aglar1i¢cin 90.90%,
Karar Tablolar1 i¢in 92,20%, Yapay Sinir Aglar icin
84,41% ve Destek Vektor Makineleri icin 90,90%
olarak bulunmustur. Ayrica siiriici davranislarinin
modellenmesinde kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarindan Karar Tablolar1 en iyi dogruluk ile
striiciiniin ani hizlanmasini, ani saga doniisiinii ve ani
sola doniistini simiflandirmistir.

Tablo 2. Ham Verinin Siniflandirma Tablosu

Algoritma Dogru Hata Matrisi
Siiflandirma
(%)
a b ¢
Rastgele 144 35 73| a=1
Orman 65,50 32 189 67 I b=2
45 55 250 | c=3
a b c
Sade Bayes 47.97 i;g ;g 11; I ?):;
232 8 110| c=3
a b c
Karar 78 32 142 | a=1
Tablosu 5955 12184 92 | |b =2
25 56 268 | c=3
Yapay Sinir a b c
Aglan 55.84 11778 57 | a=1
46199 43| b=2
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97 72 181| c=3

a b c

Tablo 5. Pencereleme Boyutunun Davranislara Gore
Belirlendigi Siniflandirilma Tablosu

Destek 85 13 154 | a=1
Vektor 53.82 1387 188| b=2 Algoritma Dogru Hata Matrisi
Makineleri 42 1 307| c=3 Smiflandirma
(%)
a b c
Tablo 3. Pencereleme Boyutu 5 Secilmis Siniflandirma Rastgele 8961 26 1 1]a=1
Tablosu Orman ’ 1 23 0|b=2
4 1 20|c=3
Algoritma Dogru Hata Matrisi a b c
Siniflandirma Bayes 90.90 27 0 1]a=1
(%) Aglan ' 1 23 0|b=2
a b c 5 0 20| c=3
Rastgele 38.98 2 1 47])a=1 a b c
Orman ’ 2 2 53| b=2 Karar 92.20 28 0 0]a=1
2 3 65|c=3 Tablosu ' 1 23 0|b=2
a b c 5 0 20]|c=3
Bayes 31.63 47 1 2 | a=1 a b c
Aglan ’ 505 2 |b=2 Yapay Sinir 84.41 15 0 1] a=1
63 3 4 |c=3 Aglar ' 0 19 0| b=2
a b c 4 0 19| c=3
Karar 0 0 50]a=1 a b c
Tablosu 39.54 0 0 57|b=2 egls(tf)l; 5090 27 0 1|a=1
0 0 70]c=3 Makineleri ' 1 23 0|b=2
a b c 5 020]|c=3
Yapay Sinir 21.66 0 17 0 |a=1
Aglan ’ 0 13 0 | b=2 4. Tartisma ve Sonug¢
0 300 ]c=3
a b c Yapilan bu ¢alismada siiriiciiniin ani hizlanmasi, ani
Dest(?k 3 146 |a=1 saga doniisii ve ani sola doniisii hareketleri cesitli
Ve.ktor : 40.67 1 551 |b=2 yontem ve makine Ogrenimi algoritmalar1 ile
Makineleri 3 364 |c=3 modellenmistir.  Pencereleme  yontemi  dogru
pencereleme boyutlar1 belirlenerek kullanilirsa
verilerin modellenmesinde basarilar elde edilebilecegi
Tablo 4. Pencereleme Boyutu 20 Secilmis goriilmistiir. Elde edilen modelleme sonuglarina gére
Siniflandirma Tablosu striiclilerin siiriis esnasinda yapmis oldugu ani
hizlanma, ani saga doniis, ani sola doniis gibi agresif
Algoritma Dogru Hata Matrisi hareketler belirlenerek siiriiciiye ait bir profil
Smiflandirma olusturulabilir. Olusturulan siiriici profiline gore
(%) siiriici  puani belirlenebilir, siiriiciiniin sigorta
a b c fiyatlandirilmasi yapilabilir veya siiriici uyarilarak
Rastgele 3953 0 0 12|a=1 striiciniin kaza yapma riski azaltilabilir. Yapilan
Orman ) 0 0 14| b=2 testler sonucunda en iyi modelleme ani saga doniis
0 0 17| c=3 hareketinde gerceklesmistir.
Bayes fZ 8 0C| a=1 Gelecek  ¢alismalarda  siiriiciiniin @~ ani  serit
Aglari 46.66 14 0 0|b=2 degistirmesi, makas diye tabir edilen hatali sollama
17 0 0] c=3 sekli gibi siiriicii davranislarinin pencereleme yontemi
a b c ile islenip cesitli makine 6grenimi algoritmalariyla
Karar 0 0 12]a=1 modellenmesi planlanmaktadir.
39.53
Tablosu 0 0 14| b=2 .
0 0 17| c=3 Tesekkiir
. a boc _ 5058-YL1-17 numarali proje ile desteklenen bu
Yapay Sinir 0 0 12| a=1 , . R oo
Aglart 39.53 0 0 14| b=2 calismada Suleymarll D?mlr.el Un¥v.ers.’1te51 Blhms"el
0 0 17|c=3 Arasprma Projeleri YoOnetim Birimi'ne tesekkiir
§ 2 b ederiz.
Deste
Vektor 39.53 0 0 12]a=1
Makineleri 0 0 14]b=2
0 0 17| c=3
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