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Oz

Derin Ogrenme modelleri kompleks deneyimlerden bilgi c¢ikarimina imkan saglayan spesifik Makine Ogrenmesi
yontemleridir. Kapali bir mek&ndaki bazi veri degerlerindeki degisiminin 6grenilmesi ile odada herhangi bir kiginin
bulunup bulunmamasimin tespit edilmesi bu deneyimlerden biridir. Bu ¢alismanin amaci zaman serileri olarak
olugturulmug ve zaman iginde g1k, sicaklik, nem ve CO; degerlerindeki degisimler ile kapali bir mekanda doluluk tespiti
probleminin Bir Boyutlu Evrigimli Sinir Agi (1D-CNN) ile gergeklestirilmesidir. Bir adet egitim ve iki adet test veri seti
kullanilarak model egitilmis ve daha once tecriibe edilmeyen test veri setleri ile modelin basarist gézlenmistir. Keras
uygulama programlama arayuziinde 1D-CNN modeli ile gergeklestirilen testlerde doluluk tespiti siniflandirmasinin RF
(Random Forest), GBM (Gradient Boosting Machines), CART (Classification and Regression Trees), LDA (Linear
Discriminant Analysis) yontemlerinden daha basarili sonuglar verdigi gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Doluluk Tespiti, 1D-CNN, Zaman Serisi, Stiflandirma, Derin Ogrenme.

Occupancy Detection Classification Using 1D-CNN in Indoor Environment

Abstract

Deep Learning models are specific Machine Learning methods that allow to extract knowledge from complex
experiences. Learning the change in some data values in an indoor environment and detecting whether there is any person
in the room is one of these experiences. The aim of this study is to realize the problem of determining the occupancy in
an indoor space with changes in light, temperature, humidity and CO; values over time, using a One-Dimensional
Convolutional Network (1D-CNN). The model has been trained using one training and two test datasets, and the success
of the model has been observed with test datasets that the model has not been experienced before. In the tests performed
with the 1D-CNN model in the Keras application programming interface, it has been observed that the occupancy
detection classification has given more successful results than the RF (Random Forest), GBM (Gradient Boosting
Machines), CART (Classification and Regression Trees), LDA (Linear Discriminant Analysis) methods.

Keywords: Occupancy Detection, 1D-CNN, Time Series, Classification, Deep Learning.

I1Giresun Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi Bolum, Giresun, Tirkiye, erkan.guler@giresun.edu.tr

20smaniye Korkut Ata Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi Bolimii, Osmaniye, Tirkiye, mtalhakakiz@osmaniye.edu.tr
3Atatiirk Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi Bolimii, Erzurum, Tiirkiye, baturalp@atauni.edu.tr

“Recep Tayyip Erdogan Universitesi, Elektronik ve Otomasyon Boliimii, Rize, Tiirkiye, burcu.sanal@erdogan.edu.tr
SKaradeniz Teknik Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi Bolimii, Trabzon, Tirkiye, ulduz@ktu.edu.tr

Ihttps://orcid.org/0000-0001-7225-0859 2https://orcid.org/0000-0003-4928-6559 3https://orcid.org/0000-0001-5472-3608
“https://orcid.org/0000-0002-4541-7622 Shttps://orcid.org/0000-0003-3656-9592

“Sorumlu Yazar/Corresponding Author Gelis/Received: 15.08.2022 Kabul/Accepted: 15.03.2023


https://doi.org/10.31466/kfbd.1162332
https://dergipark.org.tr/tr/pub/kfbd
https://orcid.org/0000-0001-7225-0859
https://orcid.org/0000-0003-4928-6559
https://orcid.org/0000-0001-5472-3608
https://orcid.org/0000-0002-4541-7622
https://orcid.org/0000-0003-3656-9592
https://orcid.org/0000-0001-7225-0859
https://orcid.org/0000-0003-4928-6559
https://orcid.org/0000-0001-5472-3608
https://orcid.org/0000-0002-4541-7622
https://orcid.org/0000-0003-3656-9592

Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 13(1), 60-71, 2023 61

1. Giris

Sabit kodlanmis sistemlerin aksine ham veriden bazi kaliplar ¢ikararak kendi bilgilerini edinme
yetenegine sahip olan sistemlerin bu yetenegi Makine Ogrenmesi (Machine Learning, ML) olarak
adlandirilir. Derin Ogrenme (Deep Learning, DL) ise bir tir ML olmakla birlikte, hiyerarsik diizeyde
basit konseptlerin bir araya gelerek daha derin bir yapiy1 olusturmasi sonucu bilgisayarlarin daha
kompleks deneyimlerden bilgi ¢ikarimina imkan saglar (Goodfellow, 2016).

Farkli ihtiyaglar i¢cin gelistirilmis bircok DL modeli bulunmaktadir. Tekrarlayan Sinir Ag1
(Recursive Neural Network, RVNN) modeli aga¢ yapist seklinde kelimeleri bolerek dogal dil
ciimlelerini siniflandirma konusunda basarili bir model iken, Yinelemeli Sinir Ag1 (Recurrent Neural
Network, RNN) konusma isleme gibi sirali bilgilerin 6grenilmesi konusunda basarilidir. Bununla
birlikte, Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN) bilgisayarla gérme ve gorunt
tanima alanlarinda basarili bir model iken Cekismeli Uretici Ag (Generative Adversarial Network,
GAN) denetimsiz 6grenme ile orijinal veriye benzer yeni ornekler tiretebilir (Pouyanfar ve ark.,
2018).

Bu calismanin amaci zaman serileri ile olusturulmus bir veri setindeki Orneklerin
siiflandirilmasidir. (Candanedo ve ark., 2016) tarafindan olusturulan veri setinde bir ofis odasinda
151k, sicaklik, nem, CO2 degerleri dikkate alinarak yapilan 6lgiim zamaninda odada herhangi bir
kimsenin bulunup bulunmadig: etiketlenmistir. Belirli zaman araliklarinda bu degerler periyodik
olarak Olgiilmiistiir. Zaman serisi olarak paylasilan bu veri setinin 6grenilmesi siirecinde dogru
modelin kullanilmasi 6nem arz etmektedir. Biz bu calismada zaman serilerinin smiflandirilmasi
gorevinde oldukga basarili olan bir boyutlu CNN (1D-CNN) modelini kullandik.

Bu boliimiin devaminda zaman serisi smiflandirma problemlerinin karakteristik 6zellikleri,
zaman serisi problemleri igin kullanilan DL modelleri, ID-CNN modelinin mimarisi ve bu problem

Uzerine yapilmis caligmalardan kisaca bahsedilecektir.

1.1. Zaman Serileri

Bir zaman serisi zaman iginde yapilan sirali 6l¢timlerden elde edilen degerlerin toplamini ifade
eder. Gergek hayatta zaman serileri genellikle sensorler gibi surekli fiziksel fenomenleri gézlemleyen
cihazlardan elde edilir. Zaman serisi ile ilgili yapilan islemlere 6rnek olarak anomali tespiti,
kiimeleme, siniflandirma, segmentasyon verilebilir. Giiniimiizde hayatin bir¢ok alaninda zaman serisi
analizi ile ¢dziim getirilen problemler vardir. Ornegin, ekonomik tahminler, izinsiz giris tespiti, gen
ekspresyon analizi, tibb1 gdzetim ve hidroloji farkli alanlardaki zaman serisi analizleri ile ¢Ozim

getirilen problemlerden bazilaridir (Esling ve ark., 2012).
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ML ve DL modelleri klasik yontemlere kiyasla zaman serisi tahminlerinde daha basarili
sonuclar vermistir. CNN modellerinden 1D-CNN ve RNN modellerinden olan LSTM (Long Short-
Term Memory), GRU (Gated Recurrent Unit), AE (Autoencoder) modelleri zaman serileri
smiflandirmalari i¢in kullanilan modellerden bazilaridir (Mahmoud ve Mohammed, 2020; Lim ve
Zohren, 2020).

1.2. Bir Boyutlu Evrisimli Sinir Ag1 (1IDCNN) Modeli

Geleneksel CNN modeli resim ve video gibi iki boyutlu verinin 6grenilmesi i¢in kullanildig1
icin genellikle 2D CNN olarak da bilinir. Bununla birlikte bir boyutlu verilerin evrisimli sinir ag1 ile
modellenmesi icin 1D-CNN modeli gelistirilmistir. Sekil 1’de 1D-CNN modeline ait mimari
gosterilmistir.

iki model arasindaki fark dikkate alindiginda, NxN boyutlu resim ve KxK filtreden olusan bir
girdinin islem karmasikligit CNN i¢in O(N?K?) iken 1D-CNN icin O(NK) olur. Ayrica, CNN modeli
derin oldugu i¢in genellikle 10 milyonun {izerinde parametreye sahip iken 1D-CNN ¢ok daha az
parametreye sahiptir. Boylece, egitim ve uygulamasi1 daha kolaydir. CNN bulut bilisim veya GPU
donanimlarina ihtiya¢ duyarken 1D-CNN CPU ile egitilebilir ve uygulanabilir (Kiranyaz ve ark.,
2021).

Zaman Serisi

Pooling 1B
Katmani Evrisim

1B
Evrigim

«_ — Sonug

—_—

In

Sekil 1. 1D-CNN Model Mimarisi (Kiranyaz ve ark., 2021)

1D-CNN modeli zaman serileri de dahil olmak tzere bir boyutlu verilerin modellenmesi ve
egitilmesi i¢in tercih edilir. Uygulama alanlarindan bazilar1 otomatik konusma tanima, gercek
zamanli elektrokardiyogram (EKG) izleme, altyapida titresim tabanli yapisal hasar tespiti, sinyal
anomali tespiti uygulamalaridir (Kiranyaz ve ark., 2021).

1D-CNN modeli zaman serisi verilerinin egitilmesi i¢in kullanilan diger DL modellerinden
daha hizlidir. Bu modelin hiz ve basari1 kriterini etkileyen ve Kritik olan filtre sayilarmin optimum

olarak belirlenmesidir (Tang ve ark., 2020).
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1.3. lgili Calismalar

Literatiirde finanstan tarima, sagliktan jeolojiye kadar birgok alanda 1D-CNN modeli ile
yapilmis zaman serisi siniflandirma g¢aligmalart mevcuttur. Bu c¢alismalardan bir kismi zaman
serilerinin siiflandirilmasi ile ilgilenirken, zaman serileri ile ilgili anomali tespiti gibi tahminlerin
yapildig1 ¢aligmalar da mevcuttur.

(Kuang, 2020) tarafindan yapilan ¢alismada bitki yapraklarinin basit merkezi kontur mesafe
egrisi zaman serisi olarak degerlendirilmis ve 1D-CNN modeli ile yapraklarin siniflandirilmasi
gergeklestirilmistir. (Rizvi, 2022) tarafindan yapilan ¢aligmada ise elektronik sistemlerin dogru voltaj
kararlihigini degerlendirmek igin zaman serisi olarak elde edilen saglam veriye dayali yiik parametresi
tahmini 1D-CNN modeli ile gergeklestirilmistir.  Finans alaninda yapilan bir siniflandirma
calismasinda ise hisse senedi fiyat trendinde tekrar eden sinyaller zaman serisi olarak kullanilmis ve
bu tekrar eden grafik sablonlar1 1D-CNN agiyla amaca gore siniflandirilmistir (Liu ve Si, 2022).

Su kaynaklariin planlanmasi ve yonetilmesi amaciyla Pakistan’da bulunan Gilgit nehrinin su
akis tahmini 1D-CNN ve ELM (Extreme Learning Machine) modelleri ile gergeklestirilmistir. Su
akis verisi zaman serisi olarak elde edilmistir (Hussain ve ark., 2020). Jeoloji alaninda yapilan bir
diger caligmada ise zaman serisi olarak kaydedilen riizgar hiz1 6l¢iim verisi 1ID-CNN ve LSTM
modelleri ile egitilerek gecmise dontik veri dikkate alinarak gelecekteki riizgar hizi tahmin edilmeye
calisilmistir (Fukuoka ve ark., 2018). Bu modellerin tam bagli sinir ag1 modelinden daha dogru
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Ayrica, (Barino ve ark., 2020) tarafindan 1D-CNN modeli ile
Amazon'un en buyik ve en dnemli kolu olan Madeira Nehrinin korelasyonlu zaman serisi ile nehrin
su akis1 tahmini yapilmaistir.

Hata ve anomali tespiti ile ilgili de literatiirde yapilmis ¢aligmalar mevcuttur. (Junior ve ark.,
2022) bir elektrik motoruna ait iki farkli ivme 6lgerden gelen titresim sinyalini zaman serisi olarak
kaydetmis ve 1D-CNN modelini 7 farkli hata i¢in egitmistir. Ayrica, gaz tilirbinlerinde meydana
gelecek ani hatanin tespiti i¢in (Zhao ve Li, 2020) gaz tiirbinlerinden gelen zaman serisi verisini 1D-
CNN ile egitmis ve hatalar tespit edilmistir. Bilgisayar aglarinda anormal olan trafigi tespit i¢in
(Azizjon ve ark., 2020) anormal ag verisi ile 1D-CNN modelini egitmistir.

(Wu ve Wang, 2021) ¢alismasinda hareket halinde ve sabit bulunan kisilerin odada bulunma
durumlar1 ve sikligmin tespiti PIR sensorii ile yapilmig ve oturma, yatma gibi giinliik hareketler
incelenmistir. (Parzinger ve ark., 2022) tarafindan yapilan oda igi doluluk tespiti ¢alismasinda gercek
ve yapay kullanic ile bir dizi test yapilarak, gercek ve simiile edilmis veri iizerinde c¢alisilmustir.
(Candanedo ve Feldheim, 2016) ve (Singaravel ve ark., 2021) ¢alismalarinda ise daha ¢ok ortamda
bulunan COz2 seviyesi ve 151k, sicaklik, nem verileri dikkate alinmistir. Bununla birlikte, (Billah ve

ark., 2021) ise RF (radio frequency)'ye bagli doluluk dedektorii kullanmistir.
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2. Materyal ve Metot

Bu bolimde bir odada oOlgiilen bazi degerlerin kaydedilerek olusturuldugu veri setinin
ozelliklerinden, veri setinin 6n isleme siirecinden ve onerilen modelin mimarisinden bahsedilecektir.
Doluluk tespiti (Occupancy Detection (OD)) probleminin ¢6ziimiinde kullanilan 1D-CNN modelinin
katman sayilari, filtre sayilar1 ve modele ait diger parametrelerin degerleri bu boliimde anlatilacaktir.
Bu ¢alismanin asamalar1 Sekil 2°de gosterilmistir.
i s

(2]

Veri Setinin Veri Seti On 1D-CNN Egitimin Test
Okunmast Isleme - Modelinin = Kosulmasi g Sonuglarinin
Tasarlanmasi Almmasi

Sekil 2. Caligmanin Asamalari

2.1. Doluluk Tespiti Veri Seti

(Candanedo ve Feldheim, 2016) tarafindan olusturulan ve paylasilan veri setinde bir odanin
icerisinde olgulen alti 6zellik paylasilmaktadir. Bu 6zellikler tarih, sicaklik, bagil nem, 1sik, ppm
cinsinden CO2 miktar1 ve nem oranidir. Bir adet egitim seti ve iki adet test seti olmak {izere toplamda
ti¢ veri seti olarak paylasilmistir.

Bahsi gecen alt1 6zellik her dakikada bir 6l¢iilmekte ve bu degerler kaydedilmektedir. Her
6l¢limiin sonunda ise kamera ¢ekimi odada herhangi bir kimsenin olup olmadig1 tespiti yapilarak 1
(odada kisi var) veya 0 (odada kimse yok) olarak her 6rnek igin etiketlenmektedir. Egitim setine ait

ti¢ kayittan olusan bir 6rnek Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1. Doluluk Tespiti Veri Seti Ornegi

Tarih Sicakhik | Nem Isik | Karbondioksit | Nem Oram | Doluluk
2/4/2015 17:51 | 23.180 | 27.272 | 426.0 721.25 0.0047929881 1
2/4/2015 18:08 | 22.945 | 27.290 | 0.0 685.00 0.0047279513 0
2/7/2015 00:03 | 20.000 | 18.700 0.0 434.00 0.0026962878 0

2.2. OD Veri Seti On isleme

OD veri seti bir dakikalik zaman araliklarinda 6lgiilen degerlerden olusur. Bu haliyle zaman
serisi olarak isimlendirilmis olsa da tam bir zaman serisine benzememektedir. Bundan dolayi,
oncelikle kronolojik zaman dikkate alinarak etikete gore kayitlar ayrilmis ve her 32 kayittan olusan

seri bir drneklem olarak dikkate alinmustir. Bdylece, 32 satirlik 6l¢iimlerden olusan zaman serileri
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hem O etiketine sahip kayitlar icin hem de 1 etiketine sahip kayitlar i¢in olusturulmustur. Ayrica,

yapilan bu islem hem egitim seti i¢cin hem de paylasilan iki adet test seti i¢in de gergeklestirilmistir.

Tablo 2. On isleme Sonundaki Doluluk Tespiti Veri Seti Ornegi

DZa anrlngir;l Sicakhk Nem I-Slk Karbondioksit | Nem Oram |_I|Ja z:c{?slngj Doluluk
(NS) M () (Light) (COy) W) (WS)
0.0 1.0 0.4676576576 | 0.6481551920 | 0.1889164855 | 0.5592566358 1
0.0019749240 | 0.9493827160 | 0.4695417182 0.0 0.1666407585 | 0.5433896308 1
0.3959723251 | 0.2439024390 | 0.0815315315 0.0 0.0096603303 | 0.0014448939 0

Veri setinde degerleri girilen alt1 6zelligin her biri 0 ve 1 araliginda normalize edilmistir. Bu
islem i¢in sklearn modiiliiniin MinMaxScaler fonksiyonu kullanilmistir. Alt1 6zelligin sonuca olan
etkisini de gérmek agisindan her 6zelligin farkli kombinasyonlar1 ile model egitilmis ve her farkl
senaryo i¢in sonuglar alinmistir. Veri setinin 6n islem siirecinin sonucunda elde edilen yeni veriler
Tablo 2’de gosterilmistir. Tablo 2’de gosterilen U¢ satirlik veri Tablo 1°de gOsterilen orijinal verilere

karsilik gelen yeni verilerdir.

2.3. OD Veri Seti icin Kullanilan 1D-CNN Modeli

1D-CNN modeline ait detaylar Tablo 3’te gosterilmistir. OD veri setinin egitiminde ve test veri
setinin degerlendirilmesinde Python programlama dili ile yazilmig Keras DL Uygulama Programlama
Araylzi (Application Programming Interface, API) kullanilmigtir. 1D-CNN modeli olusturulurken
Keras sirali (Sequential) modeli kullanilmistir. Sirali modelin amaci1 Keras katmanlarinin sirali bir
diizen ile olusturulmasidir. Sirali model yapilandiricisina add() metodunu kullanarak Keras

katmanlarini bir liste seklinde ileterek bir sirali model olusturabiliriz.

Tablo 3. 1D-CNN Model Detaylari

Model Parametresi Deger/Ac¢iklama

API Keras

Katman Yigin1 Modeli Sequential

Katmanlar Conv1D, MaxPooling1D, Flatten, Dense
Aktivasyon Fonksiyonlar1 | ReLu, SoftMax

pool size 2

Kayip Fonksiyonu Binary Cross Entropy

Optimizasyon Araci Adam

1D-CNN modelinin ilk katmani zaman serisi olarak diizenlenen girdi verisidir. Ikinci katmani
ise Conv1lD katmanidir. Bu katman, bir ¢ikt1 tensorii liretmek igin tek bir uzaysal (veya zamansal)

boyut tlizerinden katman girisiyle evrisen bir evrisim g¢ekirdegi (convolution kernel) olusturur. Bu



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 13(1), 60-71, 2023 66

katmandaki filtre sayis1 boliim 2.2°de anlatilan farkli 6zellik kombinasyonlarina bagl olmak tizere
64 veya 256 olarak belirlenmistir. Filtrelere ait ¢ekirdek boyutu ise yine 6zellik kombinasyonlarina
bagli olmak iizere 3x3 veya 16x16 olarak belirlenmistir. Bu katmana ait aktivasyon fonksiyonu olan

Relu (Rectified Linear Units) fonksiyonuna ait esitlik asagida verilmistir.

f(x) = max (0, x) 1)

Olusturulan modelin T{glinci katmani ise bir havuzlama katmani1 (Pooling Layer)
MaxPooling]1 D katmanidir. Bu katmanin amaci, pool_size parametresi boyutundaki bir uzamsal
pencere lizerinden maksimum degeri alarak girdi temsilini alt 6rneklemektir. Boylece, pencere adim
adim kaydirilir. pool size parametresinin degeri iki olarak belirlenmistir. “Valid” dolgu segenegi

kullanildiginda ¢ikt1 agagidaki gibi olur.
output_shape = (input_shape — pool_size + 1) /strides 2

Bir sonraki katman olan Flatten katmanina girdi olarak gelen veri diizlestirilir ve tek boyutlu
bir dizi haline cevrilir. Bu katmandan sonra ise iki adet Dense katmani bulunur. Bu katmanlarda bir
onceki katmanin ¢iktilar1 Dense katmanina girdi olarak gelir ve her ¢ikti Dense katmanindaki bir
diigiim ile baglant1 kurar. Boylece bir dnceki katmanin biitiin diiglimleri (veya ¢iktilar1) ile yeni
katmanin biitiin diigiimleri baglantili duruma gelir. Birinci Dense katmaninin aktivasyon fonksiyonu
Denklem (1)’de gosterildigi gibi Relu fonksiyonudur. Ikinci Dense katmaninmn aktivasyon

fonksiyonu ise asagida Denklem (3)’de gosterilen Softmax fonksiyonudur.

_ _exp(x)
fl) = S exp (7)) 3)

Olusturulan modelin kayip fonksiyonu (loss function) ise Binary Cross Entropy olarak
belirlenmistir. Bu fonksiyonun denklemi asagidaki gibidir. y; ve p(y;) parametreleri sirasiyla
smiflarin etiket degerini ve bu siniflarin olasilik tahminlerini ifade etmektedir. Optimizasyon araci

olarak ise “adam” optimize edici araci kullanilmistir.

Loss = — 1 Bl y:log(p(v) + (1 — y) log(1 — p(v) )

Her bir 6zellik kombinasyonu i¢cin model on defa egitilmis ve test verisi ile sonucglar alinmigtir.
Her bir modelin on defa ¢alistirilmas1 sonucunda bir ortalama ve standart sapma hesab1 yapilmasi

amaclanmistir.
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3. Bulgular ve Tartisma

67

Bu bolimde 1D-CNN modelinin egitilmesi sonucunda hem egitim hem de Test 1 ve Test 2 veri

setlerinin sonuglar1 paylasilacak ve degerlendirilecektir. Elde edilen sonuglar RF (Random Forest),
GBM (Gradient Boosting Machines), CART (Classification and Regression Trees), LDA (Linear

Discriminant Analysis) yontemleri ile karsilastirilmistir.

Tablo 4. Diger Modellerin ve 1D-CNN Modelinin Sonuglari

Parametreler Filtre Sayisi Model Egitim Test1 Test 2
Cekirdek Boyutu
RF 100,00 95,53 98,06
64 GBM 100,00 95,76 96,10
0 T, ¢, Light, CO,, W, NS, WS 3x3 CART 99,39 94,52 96,52
LDA 98,85 97,90 99,33
1D-CNN 99,61 100,00 100,00
RF 100,00 95,05 97,16
64 GBM 99,98 93,06 95,14
1 T, ¢, Light, CO,, W 3x3 CART 99,30 95,57 96,47
LDA 98,78 97,90 98,76
1D-CNN 99,61 100,00 100,00
RF 100,00 94,63 64,86
64 GBM 100,00 91,86 51,14
2 T, ¢, CO2, W, NS, WS 3x3 CART 96,55 94,71 69,76
LDA 93,12 84,88 72,32
1D-CNN 100,00 96,34 77,30
RF 99,98 68,63 32,68
64 GBM 99,56 69,53 38,81
3 T, ¢, COz, W 3x3 CART 93,05 84,65 78,96
LDA 91,91 85,33 73,77
1D-CNN 100,00 97,56 75,00
RF 100,00 95,65 97,21
64 GBM 100,00 95,98 97,51
4 T, ¢, Light, W, NS, WS 3x3 CART 99,28 96,25 99,00
LDA 98,77 97,90 98,96
1D-CNN 99,61 100,00 100,00
RF 99,95 94,00 96,73
64 GBM 99,96 92,42 95,27
5 T, ¢, Light, W 3x3 CART 99,23 93,70 96,29
LDA 98,55 97,90 98,24
1D-CNN 99,61 100,00 100,00
RF 100,00 94,86 91,66
256 GBM 99,98 95,50 92,49
6 T, ¢, W, NS, WS 16x16 CART 88,97 90,81 89,36
LDA 85,78 85,93 86,70
1D-CNN 92,52 85,37 90,13
RF 99,36 75,68 62,59
64 GBM 97,85 76,10 63,75
7 T, o, W 3x3 CART 88,28 84,02 86,30
LDA 85,46 85,44 85,36
1D-CNN 99,21 89,02 87,17
RF 100,00 95,50 97,28
64 GBM 99,88 96,36 98,81
8 T, Light, NS, WS 3x3 CART 99,28 96,25 99,00
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LDA 98,75 97,90 99,31
1D-CNN 99,61 100,00 100,00

RF 99,86 93,10 95,93

64 GBM 99,45 95,50 98,33

9 T, Light 3x3 CART 99,08 85,10 95,43
LDA 96,56 97,90 98,62

1D-CNN 99,61 95,12 99,67

RF 100,00 96,92 98,31

64 GBM 99,99 96,59 98,63

10 ¢, Light, NS, WS 3x3 CART 98,86 97,86 99,31
LDA 98,12 97,86 97,86

1D-CNN 99,61 100,00 100,00

RF 99,96 92,35 94,36

64 GBM 99,75 94,52 98,71

11 ¢, Light 3x3 CART 98,86 97,86 99,31
LDA 96,78 97,86 97,79

1D-CNN 99,61 100,00 100,00

RF 100,00 96,06 97,42

64 GBM 100,00 96,06 98,57

12 Light, CO NS, WS 3x3 CART 98,89 97,82 99,31
LDA 98,33 97,86 98,05

1D-CNN 99,61 100,00 100,00

RF 99,95 92,61 97,41

64 GBM 99,26 93,70 98,34

13 Light, CO, 3x3 CART 98,89 97,82 99,31
LDA 97,53 97,86 97,86

1D-CNN 99,61 98,78 99,34

RF 100,00 95,65 57,85

64 GBM 99,98 96,14 77,71

14 CO, T, NS, WS 3x3 CART 96,55 94,71 69,76
LDA 91,01 88,37 80,42

1D-CNN 100,00 96,34 83,22

RF 99,88 75,31 36,93

64 GBM 97,76 72,98 46,46

15 CO,T 3x3 CART 93,05 84,65 78,96
LDA 90,26 87,62 80,40

1D-CNN 99,61 92,68 84,54

RF 100,00 96,47 98,58

64 GBM 99,99 96,74 99,03

16  Light, W, NS, WS 3x3 CART 99,37 96,89 98,89
LDA 97,79 97,86 97,55

1D-CNN 99,61 100,00 100,00

RF 99,98 95,76 97,68

64 GBM 99,52 96,10 98,98

17 Light, W 3x3 CART 98,94 96,66 98,90
LDA 96,81 97,86 97,39

1D-CNN 99,61 100,00 100,00

RF 100,00 94,67 91,01

256 GBM 99,95 95,61 92,85

18 T, ¢, NS, WS 16x16 CART 88,97 90,81 89,36
LDA 85,45 85,93 88,50

1D-CNN 92,01 85,37 91,12

RF 99,36 75,65 67,30

64 GBM 97,85 77,49 65,34

19 T, ¢ 3x3 CART 88,24 84,02 86,30
LDA 83,67 85,67 84,70

1D-CNN 98,03 85,37 83,22

RF 99,88 95,08 92,52

256 GBM 99,75 95,91 92,57

20 T,NS,WS 16x16 CART 88,97 90,81 89,36
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LDA 86,09 86,23 87,18

1D-CNN 93,31 85,37 90,13

RF 87,87 70,73 85,33

256 GBM 87,44 64,69 85,63

21 T 16x16 CART 85,88 66,53 86,51
LDA 83,38 85,33 83,64

1D-CNN 88,98 85,37 80,92

RF 99,98 97,00 97,81

64 GBM 99,74 95,95 98,47

22 Light, NS, WS 3x3 CART 98,93 97,22 99,26
LDA 97,53 97,86 97,84
1D-CNN 99,61 100,00 100,00

RF 99,20 95,68 97,91

64 GBM 98,77 97,86 99,32

23 Light 3x3 CART 98,78 97,86 99,31
LDA 96,38 97,86 97,70
1D-CNN 99,21 100,00 100,00

RF 100,00 96,36 65,20

64 GBM 99,99 96,21 74,51

24 CO2 NS, WS 3x3 CART 96,55 94,71 69,76
LDA 88,90 87,02 78,36

1D-CNN 99,61 93,90 80,59

RF 97,53 78,76 64,21

64 GBM 92,15 87,13 74,62

25 CO; 3x3 CART 92,18 87,13 74,62
LDA 88,38 86,19 79,93

1D-CNN 98,82 93,90 72,70

Tabloda kisaltmalar1 verilen T, ¢, W, NS, WS terimleri sirasiyla sicaklik (temperature), nem
(humidity), nem oran1 (humidity ratio), saniye sayis1 (number of seconds), hafta durumu (week status)
degerleridir. Calismanin sonuglar1 ve karsilastirmalar farkli 6zellik kombinasyonlarina gore
gerceklestirilmistir. (Candanedo ve Feltheim, 2016) calismasi tarafindan gosterilen ozellikler
arasindaki korelasyon grafigi dikkate alindiginda sonuclarin biiylik ¢ogunlugunda ozellikler
arasindaki korelasyonun yiiksek oldugu oOzellik kombinasyonlarmda 1D-CNN modeli diger
modellerin sonug¢larindan daha basarilidir. Tablo 4’te verilen sonuglar incelendiginde 1D-CNN
modeli ile egitim sonucunda elde edilen egitim ve test veri setlerinin basar1 ylizdeleri neredeyse biitiin
0zellik kombinasyonlari i¢in daha ytiksektir.

Tablo 4’te gosterilen bazi kombinasyonlarmin egitim stunundaki sonu¢ degerleri diger
modellerde daha yiiksek ¢ikmis olsa da daha 6nce modelin tecriibe etmedigi test veri setlerinde 1D-
CNN modeli daha basarili sonuglar vermistir. Tablodan da goriilecegi iizere sonuglarn biiyiik
¢ogunlugunda bu c¢alismada uygulanan 1D-CNN modelinin test veri setleri icin de dogruluk

performansi diger modellere kiyasla ¢ok daha basarilidir.
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4. Sonuclar ve Oneriler

Zaman serisi olarak paylasilan OD veri seti bircok farkli model ile siniflandirma yapilmastir.
Bu calismada zaman serilerinin siniflandirilmas1 konusunda basarili olan 1D-CNN modeli ile
smiflandirma islemi yapilmustir. Yapilan testlerin sonucunda literatiirde bu problem icin denenen
birgok yéntemden daha basaril siiflandirma yapildig: goriilmiistiir. Ozellikler arasindaki korelasyon
fazla oldugu taktirde birgok kombinasyonda 1D-CNN modelinin daha basarili oldugu
gbzlemlenmistir.

flerideki calismalarda kapali bir ortamda yapilan dlgiimlerin gesitliligi artirilabilir. Ornegin,
zaman icinde ortamdaki 1s1 miktarindaki degisim veya 1smin bolgesel olarak hareketi bir dzellik
olarak eklenebilir. Ayrica, hareket algilayici cihazlar ile elde edilen anlik veriler de zaman serisi
olarak eklenebilir ve tahminler yapilabilir. Bunun igin bir dakikalik 6lgiimler sonucunda olusturulan

OD veri seti i¢in daha kisa zaman dilimlerinde 6rneklemler alinmalidir.

Yazarlarin Katkisi

Tiim yazarlar caligmaya esit katkida bulunmustur.

Cikar Catismasi1 Beyani

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atigsmasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yapilan ¢calismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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