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OZET

Arag Can Verilerinin ve EKG’nin Islenmesiyle Siiriicii
Yorgunluk Tespit Sistemi Gelistirme

Kaan KAHRAMAN
Akilli Sistemler Miihendisligi Anabilim Dal1

Izmir Bakirgay Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Subat 2025

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Esra EKINCI

Gilintimiizde, yorgunluk kaynakli kazalarin 6nlenmesi i¢in, siiriicii yorgunlugunun
tespiti konusunda dogru ve giivenilir sistemlerin gelistirilmesi biiyilkk Onem
tagimaktadir. Bu ¢aligma, siiriicii yorgunlugunu tespit etmek i¢in hem fizyolojik verileri
(HRV) hem de aracin CAN-Bus haberlesmesini kullanan hibrit bir sistem Onererek
literatiire yenilik¢i bir katki saglamaktadir. Literatiirde yer alan hibrit yaklasimlar ise
arac CAN-Bus verilerini simiilasyon ortaminda elde ederek gelistirilmistir. Ancak bu
caligma iki farkli veri kaynagim gergek diinyada birlestirerek daha yiiksek dogrulukta
tespit saglamay1 ve olusturulan makine Ogrenmesi modeli sonucunda sadece arag
sinyalleri ile yorgunlugu tespit etmeyi amaglamaktadir. Yontem olarak, gercek
siirticlilerden ¢esitli ¢evresel ve trafik kosullar1 altinda EKG ve CAN-Bus verileri es
zamanli olarak toplanmis ve bu veriler makine 6grenimi algoritmalariyla analiz
edilmistir. Ug simifli bir yorgunluk tespit modeli gelistirilmis olup, bu model siiriiciileri
diisiik, orta ve yiiksek yorgunluk seviyelerine ayirmistir. Elde edilen sonuglar, modelin

%385 dogruluk oraniyla yorgunluk tespitinde basarili oldugunu gostermistir.

Anahtar Sézciikler: Makine Ogrenmesi; HRV; EKG; CAN-BUS; Siiriicii Yorgunlugu



ABSTRACT

Development of a Driver Drowsiness Detection System by Processing Vehicle CAN
Data and ECG Signals

Kaan KAHRAMAN of student Department of Intelligent Systems Engineering

Izmir Bakirgay University, Graduate Education Institute, February 2025

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Esra EKINCI

The development of accurate and reliable systems for detecting driver drowsiness
is critically important to prevent fatigue-related accidents. This study introduces an
innovative hybrid system tha tcombines physiological data (HRV) and vehicle CAN-
Bus communication to detect driver fatigue, offering a novel contribution to the
literature. Unlike existing hybrid approaches, which typically use CAN-Bus data
generated in simulation environments, this study integrates real-world data from two
distinct sources to achieve higher detection accuracy and aims to identify fatigue solely
through vehicle signalsusing a machine learning model. ECG and CAN-Bus data were
simultaneously collected from real drivers under various environmental and traffic
conditions, and these data sets were analyzed using machine learning algorithms. A
three-class fatigue detection model was developed to classify drivers into low, medium,
and high drowsiness levels. The results showed that the model achieved an 85%

accuracy rate in detecting driver drowsiness.

Keywords: Machine Learning; HRV; ECG; CAN-BUS; Driver Drowsiness
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1. GIRIS

Tirkiye yol agi, sik sik ciddi trafik kazalariyla karsi karsiya kalmakta ve bu
kazalar her yil binlerce 6liim, yaralanma ve maddi hasara yol agmaktadir. Tablo 1.1°e
gore toplamda 1.232.957 trafik kazasi meydana gelmis olup, bunlarin 235.176's1 6lim
veya yaralanmayla sonug¢lanmistir. Bu kazalar sonucunda 288.696 kisi yaralanmis ve
5.229 kisi hayatin1 kaybetmistir (6liim sayisi, olaydan sonraki 30 giin iginde
yaralanmalar1 nedeniyle hayatin1 kaybedenleri de kapsamaktadir). TUIK 2022 —
Karayolu Trafik Kaza Istatistiklerine dayanmaktadir. [1]

Tablo 1.1. 2013-2022 Yillar1 Arasinda Tiirkiye'deki Trafik Kazalar1 ve
Oliim/Yaralanma Sayilar1 (TUIK 2022 — Karayolu Trafik Kaza Istatistikleri)

Y1l Trafik kaza Oliimlii/yaralanmali Olii say1s1 Yaral: sayist
sayisi kaza sayisi
2013 1,207,354 183,030 3,685 274,829
2014 1,199,010 193,215 3,524 285,059
2015 1,313,359 210,498 7,530 304,421
2016 1,182,491 213,149 7,300 303,812
2017 1,202,716 213,325 7,427 300,383
2018 1,229,364 217,898 6,675 307,071
2019 1,168,144 204,538 5,473 283,234
2020 983,808 177,867 4,866 226,266
2021 1,186,353 224,418 5,362 274,615
2022 1,232,957 235,176 5,229 288,696




Tablo 1.2. Olimlii ve Yaralanmali Trafik Kazalarindaki Kusur Oranlar
(TUIK 2022 — Karayolu Trafik Kaza Istatistikleri)

Yil Stiriicii Stiriicii Yolcu Yolcu Yaya Yaya Yol Yol Arag Arag
Kusuru Kusuru Kusuru | Kusuru | Kusuru | Kusuru | Kusuru | Kusuru Kusuru | Kusuru
% % % % %
2013 | 162,327 88.69 774 0.42 16,458 8.99 1,913 1.05 1,558 0.85
2014 | 171,236 88.62 901 0.47 18,115 9.38 1,841 0.95 1,122 0.58
2015 | 187,980 89.3 915 0.43 18,522 8.8 1,916 0.91 1,165 0.55
2016 | 190,954 89.59 869 0.41 18,612 8.73 1,717 0.81 997 0.47
2017 | 191,717 89.87 782 0.37 18,095 8.48 1,619 0.76 1,112 0.52
2018 | 194,928 89.42 1,916 0.88 18,396 8.44 1,300 0.6 1,135 0.52
2019 | 180,042 88.02 2,572 1.26 16,726 8.17 1,045 0.51 5,153 2.03
2020 | 157,128 88.02 2,577 1.44 12,520 7.04 897 0.5 4,745 2.65
2021 | 195,382 87.06 3,941 1.76 15,388 8.28 936 0.42 5,761 2.57
2022 | 204,233 86.84 2,753 1.17 22,234 9.45 902 0.38 5,054 2.15

Bu endise verici istatistikler, trafik giivenligi ile ilgili dnemli sorunlart bir kez
daha gozler oniine sermektedir. (Tablol.2.) Diinya geneli incelendiginde ise trafik
kazalar1 nedeniyle her yi1l yaklasik 1.200.000 6liim ve 50 milyon yaralanma meydana
gelmektedir [2]. Ogzellikle, uykulu halde ara¢ kullanmak, diinya genelinde arag
kazalarinin baslica nedenlerinden biridir. Polis raporlarina gore, ABD Ulusal Karayolu
Trafik Giivenligi Idaresi (NHTSA), her yil yaklasik 100.000 kazanin dogrudan siiriicii
yorgunlugundan kaynaklandigini tahmin etmektedir. Bu kazalar, yaklagik 12,5 milyar
dolarlik maddi kayipla sonuglanmustir [3].

Ayrica, ABD'de yorgunluk nedeniyle ara¢ kullanmak, Sliimciil trafik kazalarinin
%16,5'inden ve yaralanmayla sonuglanan ¢arpigmalarin %12,5'inden sorumludur
(Amerikan Otomobil Birligi Trafik Glivenligi Vakfi, 2010). Buna ek olarak, ABD'deki
stirticiilerin %14,5'", ara¢ kullanirken yar1 uyku halinde olduklarini bildirmis ve bunlarin
yaklasik %2'si, yorgunluk veya uykulu halde ara¢ kullanma kaynakli kazalara
karismistir Tiim bu istatistiksel veriler dogrultusunda, siirlicii yorgunlugundan
kaynaklanan kazalarin incelenmesi ve bu sorunlarin ¢dziimiine yoOnelik gelistirilen
¢ozlimlerin tartigilmasi biiyiik 6nem tasimaktadir [4].

Uykulu olma durumu, basitge uyuma egilimi olarak tanimlanabilir. Uyku
genellikle li¢ asamaya ayrilir; uyaniklik, hizli g6z hareketi olmayan (NREM) uyku ve
hizli g6z hareketi (REM) uykusu. NREM asamasi, uyanikliktan uykuya gegis, hafif

uyku ve derin uyku olmak iizere ii¢ evreye daha ayrilabilir.




e Asama 1: Uyanikliktan uykuya gecis

e Asama 2: Hafif uyku

e Asama 3: Derin uyku

NREM uykusu, genellikle "stirlicii yorgunlugu" olarak adlandirilan ilk evredir.
Amerika Birlesik Devletleri Ulusal Karayolu Trafik Giivenligi Idaresimin (NHTSA)
raporlarina gore siirliciilerdeki yorgunluk, tepki siiresinin yavaslamasina, dikkat
azalmasina ve beyin islem kapasitesinin diismesine yol agabilir [6]. Bu nedenle, siiriicii
yorgunlugundan kaynaklanan kazalar1 dnlemek i¢in siiriiciilerin yolculuklar1 sirasinda
izlenmesi 6nemli hale gelmistir. Sekil 1.1 incelendiginde, Siiriicii yorgunlugu konusu
ozellikle 2019'dan sonra Web of Science yayinlarinda 6nemli dlgiide ilgi gormiistiir. Bu
yaymlarin %601, 6zellikle 2010'dan sonra sensor teknolojileri, veri madenciligi, derin
O0grenme ve yiiz tanima alanlarindaki gelisim trendi ile yakindan iliskili olan bilgisayar

bilimiyle ilgili olmustur [7].
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Sekil 1.1. Yillara Gore Siirticii Yorgunlugu Konusundaki Bilimsel Yaymlarin Dagilimi
(WOS - Web of Science Siiriicli Yorgunlugu)



2. CESITLI YORGUNLUK ALGILAMA TEKNIKLERIi

Yorgunluk algilama metotlar1 genellikle ii¢ sinifa ayrilmaktadir. Bunlar;
davranigsal parametrelere dayali teknikler, ara¢ parametrelerine dayali teknikler ve son
olarak fizyolojik parametrelere dayali tekniklerdir [8].

Davranigsal parametreler, yorgunlugu tespit etmek i¢in kullanilan miidahalesiz
yontemlerdir. Bu teknikler, siirliciiniin géz oran1 (EAR), g6z kirpma siklig1, yiiz ifadeleri
gibi davraniglarini analiz ederek yorgunlugunu degerlendirir. Esneme tabanli tespit ise,
ag1z geometrisindeki degisiklikleri belirleyen bir goriintii isleme yaklagimi olup, uykulu
bir siiriicliniin tespit edilmesine yardimei olur [9].

Ikinci kategoride, siiriicii yorgunlugu, genellikle CAN-BUS'tan toplanan arag
kontrol sistemlerinin analizi yoluyla degerlendirilir. Bu yontem, direksiyon simidine,
gaz pedalina ve fren pedallarina yerlestirilen sensorler kullanilarak serit degistirme
siklig1, direksiyon hareketleri ve ara¢c hizindaki degisiklikler gibi siirlis davranislarini
gbzlemleyerek yorgunlugun tespit edilmesini igerir. Direksiyon simidi hareketi ve serit
pozisyonunun standart sapmasi, en yaygin kullanilan gostergeler arasindadir [10]. Bu
calismalar, gercek siiriiclilerden toplanan verilerle veya siiriis simiilatorleri kullanilarak
yapilabilir. Ancak simiilator kullanan caligmalar, ger¢ek hayat kosullarini tam olarak
yansitamadiklari i¢in yamiltict sonuglar verebilir. Ornegin, kétii hava kosullarinda veya
bakimsiz yollarda siirlis yapildiginda, siirticiiler seritten daha sik sapabilirler. Benzer
sekilde engebeli bir arazide kullanilan bir arag, simiilatorlere kiyasla daha fazla
direksiyon hareketi gosterebilir. Sonug olarak, simiilatér aragtirmalarinin bulgularinin,
gercek hayattaki sliriis durumlarini tam olarak yansitmayabilecegi ve bu nedenle yanlis
sonuglara yol agabilecegi sdylenebilir.

Son kategori, siirticliniin durumunu degerlendirmek i¢in elektronik cihazlarin cilde
baglanarak Olc¢limlerin alinmasini igerir. Bu yontemler arasinda Elektroensefalografi
(EEG), Elektrokardiyografi (EKG) ve Elektrookiilografi (EOG) gibi teknikler
bulunmaktadir [11].

Siirticiilerin - yorgunluk dereceleri fizyolojik Olgiimlerle dogru bir sekilde
degerlendirilebilir. Ancak bu dlglimler icin gereken araglarin yiiksek maliyeti, giinliik
kullanimda zorluklar ve dis faktorlerin neden olabilecegi hatali veriler goz Oniinde

bulundurulmalidir.



Literatiirde davranissal, fizyolojik ve ara¢ tabanli Olgiimleri birlestiren hibrit
yaklasimlar da goriilmektedir. Ozellikle, cesitli arastirmalar cevresel faktorler, EEG ve
kamera ile siiriicii takibi ile toplanan arac¢ tabanli Ol¢limlerle yorgunluk tespitini
birlestirmistir [12]. Bununla birlikte, sensor ve biiyiik veri analiz tekniklerindeki son
gelismeler nedeniyle bu konuda ¢ok daha fazla arastirma yapilmaktadir. Buna ragmen,
hibrit calismalarla ilgili literatiirde hala bosluklar bulunmaktadir. Ote yandan, her bir
yontemde meydana gelebilecek hatalar, birden fazla yaklasimi birlestiren hibrit
yontemlerle azaltilabilir.

Gilinlimiizde otomotiv sirketleri, yorgunluk tespiti i¢in ¢ogunlukla ara¢ tabanl
ve davranigsal parametrelere dayali yontemler kullanmaktadir. Asagida yer alan tablo
2.1°de bazi otomobil iireticilerinin yorgunluk tespiti i¢in kullandig1 yontemler
listelenmistir [13].

Tablo 2.1. Sirketlerin Yorgunluk Algilama Sistemleri (Doudou, M.,
Bouabdallah, A. ve Berge-Cherfaoui V., 2020)

Sirket Kullanmilan Ozellik
Volvo Serit Sapmasi
Ford Serit Sapmasi
Subaru Serit Sapmasi
Volkswagen SWM (Direksiyon Hareketi) + Serit Sapmasi
Mercedes-Benz SWM (Direksiyon Hareketi)
Lexus Arag Salmimi

2.1. Davramssal Parametreler ile Yorgunluk Tespiti

2.1.1. Goz kirpma frekansi

Go6z kirpma frekansi, birim zaman basina gerceklesen goz kirpma sayisini ifade
eder. Siiriicli yorgun oldugunda, gz kirpma frekansi normal degerin {izerine ¢ikar. Bu
yaklasim, dogrulugunun yiiksek olmasi ve giivenilirligi sayesinde yorgunluk tespitinde
giiniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir [14]. PERCLOS (belirli bir zaman diliminde
gbzin kapali kaldig1 siirenin yiizdesi), goz kirpma sikligin1 6lgmek icin en popiiler
yontemdir, ¢linkii yiiksek PERCLOS skorlart uykululuk ile giiclii bir sekilde iligkilidir
[15]. Ancak siiriicli gbzlerini uzun siire kapatmasa bile yorgunluktan kaynakli dikkatsiz

davraniglar sergileyebilmektedir [16].



2.1.2. Goz kirpma orani

Goz Kirpma Orant (EAR) formiilli, géz kirpmalarini skaler bir deger kullanarak
tespit eder. Ornegin, bir siiriicii daha stk goz kirptiginda, bu kisinin uykulu bir durumda
oldugunu gosterir. Bu nedenle, gbz kirpma sikligini hesaplamak i¢in g6z seklinin dogru
bir sekilde tespit edilmesi gerekmektedir. Yiiz goriintiisiinden tespit edilen isaret
noktalar1 kullanilarak EAR g6z ag¢iklik durumunun bir tahmini olarak kullanilir [17].

Go6z orani, denklem 1’de gosterildigi gibi tanimlanabilir.

lIp2 — pél| + |Ip3 — p5l|

EAR =
2[lp1 — p4l|

1)

Bu denklemde, P1, P2, P3, P4, P5 ve P6 iki boyutlu olarak yiiziin belirli
noktalarindaki isaretlerin konumlarini temsil eder. Goziin belirli noktalar1 sekil 2.1°de

gosterilmistir. Denklemin pay kismi, dikey mesafeyi hesaplar [18].

Sekil 2.1. G6z Kirpma Oraninda Noktalar (S. Cheamanunkul ve S. Chawla, 2020)
Goz Kirpma Oran1 (EAR), EEG ve EOG gibi yogun sinyal ve bilgisayar islemeye
ihtiya¢ duymadan g6z kirpmalarini degerlendirmek i¢in kullanilan basit ama yliksek

performansl bir yaklagimdir [19].



2.1.3. Esneme hareketleri ile tespiti

Bu sistem, cilt tespiti adimiyla baslar. Yiizleri tespit etmek i¢in en etkili yontem,
cilt rengini ve dokusunu belirlemektir. Cilt tespiti i¢in RGB ve YCbCr gibi ¢esitli renk
uzaylar1 kullanilir ve bu uzaylarda dontistimler yapilir. Cilt tespit siireci, insan yliziine
sahip olma olasilig1 olan bolgeleri bulmak i¢in bir 6n isleme adimi olarak kabul edilir
[20]. Daha sonra, esneme tespiti, agiz koordinatlarindan MAR (Agiz Orani) olgiilerek
denklem 2’de oldugu gibi tahmin edilir.

MAR — llp2 — psll + |llps — p7ll + |lpa — Dell @
3|lp1 — psll

Sekil 2.2’de gosterildigi gibi, MAR'In (Agiz Oran1) pay kismi, dikey agiz
koordinatlar1 arasindaki mesafeyi hesaplar, payda ise yatay agiz koordinatlar1 arasindaki

mesafeyi degerlendirir (p1, p2 ...p8, sekiz agiz koordinatini temsil eder) [21].

Sekil 2.2. Agi1z A¢iklig1 Oraninda Noktalar
(A. Ghourabi, H. Ghazouani, ve W. Barhoumi, 2020)

Sekil 2.2. ve denklem 2 incelendiginde, agiz acik oldugunda MAR degerinin
arttigr gozlemlenmistir. Ancak bu yontem tek basma yorgunlugu tespit etmek icin

kullanilabilecek bir yontem degildir [22].



2.2. Arac¢ Parametreleri ile Yorgunluk Tespiti

2.2.1.  Arac direksiyon hareketleri

Arag¢ direksiyon manevralarini tanimlamak, aracin agisal hizina yoneliktir ve
ardindan tehlikeli direksiyon manevralarin1 tanimlamak igin farkli direksiyon
hareketlerine odaklanilir [23]. Ayrica literatiirde, yorgun bir siiriiciide zamanla artan
yorgunluk durumu ile direksiyon iizerindeki tutma kuvvetinde bir azalma oldugu
kaydedilmektedir. Bu nedenle, bazi arastirmacilar direksiyon iizerindeki tutma
kuvvetine dayali bir yorgunluk tespit sistemi gelistirmistir. Ancak bu yaklasim
stiriciiniin siiriis aligkanliklari, hava durumu, yol ve trafik kosullar1 gibi dis faktdrlerden

kolayca etkilenebilir [24].

2.2.2.  Serit degistirme sikhig

Dalginlik ve yorgunluk kaynakli seritten istemsiz ¢ikis, trafikte insanlarin hayatini
riske atan ana sebeplerin baginda gelmektedir. Siirliciiniin dalgin olmasi nedeniyle bir
6limciil ¢arpisma aniden gerceklesebilir. Bu nedenle, bu tiir kazalar1 en aza indirmek
i¢in, aract seridinden sapip sapmadigini, siiriicliye uyarabilecek otomatik bir uyari
sistemine ihtiyag vardir [25].

Glintiimiizdeki, yeni lretilen ¢ogu aragta Gelismis Siirlicii Destek Sistemleri
(ADAS) sik¢a kullamlmaktadir. LWD (Serit ihlal Uyari) sistemi, (ADAS) sisteminin
onemli bir modiillerinden birisidir. Bu sistem, aracin mevcut seritten istem dis1 olarak
cikmasini algilar ve siirliciiyl sesli, gorsel veya titresimli uyarilarla bilgilendirir. LWD
sistemleri, 0zellikle uzun yolculuklar veya siiriicliniin yorgun olabilecegi durumlarda,

trafik kazalarini 6nlemeye yardimer olur [26].

Y-coordinate

Judgment line Vy lane marker
/ b'd,=0.5m x v v L85
— Y
¢ d}] W ﬁl'y 3.7m 0
Own vehicle
Y 1da 185
T_, X lane marker

Sekil 2.3. Aracin Seritten Ayrilmasi (Y. Saito, M. Itoh, ve T. Inagaki, 2016)



Seritten ayrilma tahmini i¢in denklem 3 formiilii kullanilabilir.

ta(t) = d(@) / v, (6) = d(@) / {v(t) - sinp(t)} ©)

Denklem 3 ve sekil 2.3 incelendiginde, aracin yanal hareketiyle ilgili olarak belirli
bir mesafeye ulasmasi igin gegen siireyi ifade etmektedir. Aracin yanal hizi v, (t) =
v(t) - siny(t) oldugu i¢in, belirli bir yanal mesafe d(t)’yi kat etmesi i¢in gereken siire
d(t) / vy(t) olarak hesaplanir. Burada v, (t) aracin toplam hiz biiyiikliigiini 1 (t) ise
yon acisini temsil etmektedir. Bu sayede aracin mevcut hizina ve yon agisina baglh

olarak, serit ihlali veya siirlicliniin serit degistirme siiresi hesaplanabilmektedir [27].

2.3. Fizyolojik Veriler ile Yorgunluk Tespiti

2.3.1. HRV-EKG

Kalp hiz1 degiskenligi (HRV), EKG'de olciilen ardisik kalp atimlari arasindaki
stirelerin  degiskenligi anlamimna gelir. Bir diger degisle HRV, RR araliklarinin
dalgalanmasi olup, viicudun otonom sinir sisteminin (ANS) sempatik ve parasempatik
aktivitelerinin bir gostergesi olarak kabul edilen 6nemli bir fizyolojik parametredir [28].

Otonom sinir sistemi (ANS) aktivitesi, stres, asirt yorgunluk ve uyku hali gibi
durumlarda degisiklikler gosterir. Kisi ¢evresel uyaricilara tepki verebildigi durumlarda
genellikle sempatik aktivitede bir artis ve/veya parasempatik aktivitede bir azalma ile
karakterize edilirken, Dinlenme gevseme veya rahatlama durumlarinda ise parasempatik
aktivitede bir artis ve/veya sempatik aktivitede bir azalma ile tanimlanmaktadir.

Kalp hiz1 degiskenligi (HRV) analizi, yorgunluk degerlendirmesinde hem zaman
domaini hem de frekans domaini yontemlerini kullanmaktadir. Zaman domaini analizi,
kalp atimlar1 arasindaki siirelerin (RR araliklar1) degiskenligini 6lgerek HRV'nin genel
seviyesini degerlendirir. Ornegin, SDNN ve RMSSD gibi metrikler, yorgunluk sirasinda
HRV'nin azalip azalmadigini anlamak i¢in kullanilabilir. Ancak zaman domaini analizi,
sempatik ve parasempatik sinir sistemi aktivitelerini ayrintili olarak ayirt edemez.
Ancak frekans domaini analizi, yorgunlukla iliskili otonom sinir sistemi

dengesizliklerini daha ayrintili bir sekilde ortaya koymaktadir.

9



Frekans domaininde, diisiik frekans (LF) band1 (0.04-0.15 Hz) giicii, sempatik ve
parasempatik sinir sistemi aktiviteleri ile diger mekanizmalarin etkisi altinda sekillenir.
Normalize edilmis birimler kullanildiginda, genellikle sempatik aktivitenin baskinligini
gosteren bir Olciit olarak kabul edilir. Yiiksek frekans (HF) bandi (0.15-0.4 Hz) giicii
ise, solunum frekansiin 0.15-0.4 Hz aralifinda oldugu varsayildiginda, parasempatik
aktivitenin bir gostergesi olarak degerlendirilir. Sempatik ve parasempatik sistemler
arasindaki denge LF/HF orani ile 6l¢iiliir ve bu oran, otonom sinir sisteminin dengesini
anlamak i¢in 6nemli bir hesaplama parametresidir. [29], [30] Yiiksek bir LF/HF oranina
sahip olmak sempatik baskinligi yansittigi, bunun da yorgunluk durumu ile iligkili

olabilecegi baz1 ¢aligmalar tarafindan arastirilmistir [31].

23.2. EEG

EEG, kafa derisi lizerinde voltaj farkini olger; bu fark, beynin yiizey
tabakasindaki binlerce piramidal néronun sinaptik aktiviteleri sonucunda olusan iyon
akimlarindan kaynaklanir. EEG sonucunda elde edilen voltaj son derece kiigiiktiir. Bu
degerler genellikle mV cinsinden 6lgiiliir ve giiriiltiilere kars1 son derece hassastir.
EEG sinyalleri, dogas1 geregi duragan degildir; bu da farkli zaman araliklarinda farkl
frekans degerlerine sahip olduklar1 anlamina gelir. Tipik bir EEG sinyalindeki bes ana

frekans bandi su sekildedir;

1) Delta— (0.5 -4) Hz
2) Teta— (4 —8) Hz

3) Alfa— (8 -12) Hz
4) Beta — (12 — 30) Hz
5) Gamma - >30 Hz

Yorgunluk tespiti i¢in 6zellikle Teta, Alfa ve Beta alt bantlar1 6nem tasir. Alfa
aktivitesi, bir kisi dinlenirken veya gozlerini kapattiginda baskin hale gelir. Uyanik
olma durumundan uykuya veya uykulu hale gecis sirasinda, Alfa dalgalar1 azalirken
Teta dalgalar1 yavasca artar. Ayrica, bir kisinin sakinlestirici tiirevi veya hipnotik

ilaclar kullandiginda, Beta dalgalarinin 6nemli 6lgiide artti1 kanitlanmistir.
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EEG sinyalleri, kafa derisine elektrotlar yerlestirilerek Ol¢iiliir. Mevcut EEG
sistemlerinde 1 ila 256 arasinda elektrot bulunur ve elektrotlarin yerlesimi, 10—-20
sistemi veya Uluslararast 10-20 sistemi olarak adlandirilan resmi bir standarda gore
yapilir. Sekil2.4’te, norologlar ve ilgili saglik profesyonelleri tarafindan kullanilan bir
elektrot konfigiirasyonunu gostermektedir. Ingilizce harflerle isaretlenen F, P, T, O ve
C bolgeleri sirasiyla frontal lob, parietal lob, temporal lob, oksipital lob ve merkezi lob
ile iligkilidir. A1 ve A2, referans elektrotlarin yerlestirildigi bolgeleri temsil eder. Fpz,
frontal polar bolgeyi, Pz ise nazofaringeal pozisyonu ifade eder. [32], [33]

Sekil 2.4. EEG elektrotlar1 yerlesimi (J. Cui, Z. Lan, O. Sourina, ve W. Miiller-Wittig,
2023)
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3. CALISMANIN AMACI

Bu c¢alismanin aragtirma sorulari sunlardir:

Arastirma Sorusu 1: Siirlis esnasinda siiriiciilerden fizyolojik verileri dogru bir
sekilde toplamak miimkiin miidiir?

Arastirma Sorusu 2: Hem fizyolojik verileri hem de siiriiciilere ait arac¢ tabanh
Ol¢iimleri ayn1 anda g6z ontinde bulunduran bir yorgunluk tespit sistemi 6nerilebilir mi?

Arastirma Sorusu 3: Arag¢ tabanli 6l¢iimler iizerine yapilmig dnceki ¢aligmalarda
belirlenen parametrelerin yani sira, siiriicii yorgunlugunu etkileyen baska parametreler
var m1?

Arastirma Sorusu 1 ile ilgili olarak, fizyolojik veriler (EKG) siiriiciilerden
yolculuklar1 boyunca toplanip, incelenecektir. EKG, kalbin biyoelektrik aktivitesini
Olcer. EKG sinyali, kalp atislar1 sirasinda kalp kaslarinin depolarizasyonu nedeniyle
viicudun yiizeyinde olusan ¢ok diisiik seviyeli elektriksel voltajlarin sonucudur. EKG
ciktisinda gozlemlenen dalgalarin ve parametrelerin belirli adlar1 vardir; Q, R, S, T, QT,
ST, RR ve QRS gibi [34]. Ancak yorgunluk tespiti i¢in EKG verilerinden tiiretilen HRV
(Kalp Atis Hiz1 Degiskenligi) dikkate alinmaktadir. HRV, kalp atislar1 arasindaki zaman
araliklarindaki degisimi Olger ve sempatik ve parasempatik sinir sistemlerinin (PSNS)
diizenlenmesini yansitir ve yorgunlugu tespit etmek icin Onceki calismalarda
kullanilmigtir [35]. HRV o&zellikleri, R dalgasinin tepe noktalarindaki seriye ve RR
dalgalar1 arasindaki araliklara bakilarak incelenir. Bu aragtirma sorusuna yanit vermek
icin fizyolojik Olclimler, toplanan EKG verilerinden HRV degerleri ¢ikarilarak
gergeklestirilecektir.

Stirticli  yorgunlugunun derecesini dogru bir sekilde belirlemek icin hem
stiriiclilerden fizyolojik hem de kullanilan test araclarindan gesitli sinyalleri toplamak,
calismanin ana hedefidir. Arastirma Sorusu 2'yi yanitlamak i¢in bu hedeften yola
cikilmistir. Calisma, iki farkli kaynaktan alinan verileri bir araya getirerek stiriicii
yorgunlugunu daha dogru bir sekilde modelleyen ve tahmin eden bir sistem olusturmak
amaciyla gesitli makine 6grenmesi algoritmalarint kullanmay1 amaglamaktadir. EKG
verilerinin mevcut ve giivenilir olmast nedeniyle, fizyolojik Ol¢limler igin
kullanilacaktir. Ayn1 zamanda, aragla ilgili bilgiler aractn CAN-Bus (Controller Area

Network-Bus) haberlesmesinden elde edilecektir. Ayrica bu ¢alisma, veri toplama ve
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analiz i¢in hibrit bir yontem kullanarak literatiirdeki boslugu kapatmay1
hedeflemektedir.

Arastirma Sorusu 3 ile ilgili olarak ise, bu calisma TOFAS Tiirk Otomobil
Fabrikas1 A.S. ile is birligi yaparak gercek araglardan CAN-Bus verileri toplanmistir ve
bu verilerin yeni yorgunluk tespiti parametreleri olusturmak amaciyla kullanilacaktir.
Ayrica makine 6grenimi algoritmalari, bu verileri incelemek ve siiriicii yorgunluguyla
anlamli bir iligki gdsteren parametreleri bulmak amaciyla kullanilacaktir.

Calismanin odak noktasi, gergek siiriiclilerden ger¢ek zamanli veri toplamak olup,
bu durum literatiirde siklikla siiriis simiilatorlerinden elde edilen verilerle yapilan dnceki
calismalardan ayrilmaktadir. Farkli yas gruplarindan siiriiciiler dahil edilerek ve cesitli
cevresel kosullarda veri toplanarak, ¢alismanin daha anlamli ve dogru sonuglar vermesi
amaglanmaktadir. Dolayisiyla, degerlendirme sonuglarinin gergek diinyada uygulamaya
yonelik daha pratik ve etkili ¢oziimler sunmasi beklenmektedir. Calismanin bulgulari, is
birligi yapilan TOFAS Ar-GE merkezi tarafindan siiriicii giivenligi teknolojilerini
gelistirmek amaciyla dogrudan uygulanacaktir.

EKG sinyalleri kullanilarak siiriicii yorgunlugu tespiti konusunda literatiirdeki
boslugu belirlemek i¢cin Web of Science veri tabanindaki 2020 ve 2024 yillar1 arasinda
yayimlanan en giincel makaleler Tablo 3.1°de incelenmistir. Incelenen g¢aligmalarmn
sonuglari, bu caligmadan elde edilen bulgularla birlikte tartisma bdliimiinde

degerlendirilmektedir.
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Tablo 3.1. Siiriicii Yorgunlugu Tespiti ile Ilgili Literatiir Taramas1 (EKG)

Olgiim Tipi
Metot Performans Amag
Yazar Yil Veri Arag Davranigsal Fizyolojik
Gozlerin durumlar (g6z kirpma,
21 kigiyle kapanma, agilma) Bas
surls hareketleri (dikey, yatay ve Analitik Hiyerarsi Sureci EKG kullanarak Sdriict
Chang, et al. 2021 | simulasyonu dénme) EKG Makine Ogrenmesi 97.97% Yorgunluk Tespiti
EKG sinyali kullanilarak
kullanicinin biligsel asir
Egitim Dogrulugu : yuklenme veya uykulu
67 kisiyle 99 £ 0.8% veTest durumda olup
Tjolleng& surls Dogrulugu 95 + olmadiginin
Jung 2024 | simulasyonu EKG Yapay Sinir Agi 3.7% belirlenmesi
13 kisiyle EKG
Sukumar, et suris Direksiyon simidi sensorleri Bags | EMG Synchrosqueezing Surekli Sdricu Yorgunlugu ve
al. 2024 | simulasyonu hareketleri icin ivmediger GSR Dalgacik Dénisuma 97.30% Stresinin Belirlenmesi
92 kisiyle Esnemeyi, uzun géz kirpmalari Manuel ve otomatik
Arefnezhad, surls ve bas sallamayi analiz etmek modlarda sirasiyla EKG kullanarak Sdriict
etal. 2022 | similasyonu icin video kayitlari EKG Evrisimli sinir agi %77 ve %79 Yorgunluk Tespiti
Hizlanma ve
frenleme gibi
dinamik
sinyaller
13 kisiyle dogrudan Sirtci yorgunluk
surus simulatérden izleme alaninda son
Esteves, etal. | 2021 | similasyonu | alinmig Yiiz videosu EKG teknolojiyi ilerletmek
Uykululugun ¢
seviyeli ve bes Ug ve bes seviyeli
seviyeli uykululuk
siniflandirmalar siniflandirmasi yaparak
30 kisiyle Evrigimli sinir aglari sirasiyla %91 ve endustriyel kullanima
Ebrahimian, surls EKG, (CNN’ler) uzun kisa sureli %67 dogrulukla uygun bir yéntem
etal. 2022 | similasyonu Solunum bellek (LSTM) gerceklestirilebilir onerme
N. uykulu, n. gérsel EKG'den elde edilen
dikkatsizlik, n. fizyolojik sinyaller
Makine Ogrenimi yorgunluk ve n. kullanilarak siriictide
10 kisiyle algoritmalari: Destek bilissel dikkatsizlik dikkat duguklaginin
Murugan, et sirls Vektor Makinesi (SVM),K- | siniflandirmalari (uykululuk, yorgunluk,
al. 2020 | similasyonu EKG en yakin komsu (KNN) sirasiyla %100, gorsel dikkatsizlik ve
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%93.1, %96.6 ve
%96.6 dogruluga
sahiptir. Bes sinifli
icin dogruluk ise

bilissel dikkatsizlik)
tespiti

%58.3'tir
Direksiyon uzerinde
belirli kardiyovaskdler
hastaliklarin (6zellikle
EKG atriyal fibrilasyon) ve
Oksimetre uykululuk durumunun
Babusiak, et fotopletismogr| tespiti igin bir platform
al. 2021 afi geligtirilmesi
Makine 6grenmesi
algoritmalari: k-En Yakin
Komsular (kNN), Cok
14 kisiye ait Katmanli Algilayici
verileri EKG (MLP)Davranigsal Olgiim:
iceren EEG ResNet101 (evrisimli sinir Sdricu yorgunlugunu
DROZY Sdriculerin yizlerinin ve EMG agl mimarisi), uzun kisa tespit etmek icin hibrit
Perkins, etal. | 2023 | veritabani davraniglarinin video kayitlari EOG sureli bellek (LSTM) 93.10% bir model gelistiriimesi
20 kigiyle EKG Sdrict Yorgunlugunu
Fujiwara, et surls EEG Sinir agi modeli (otomatik EKG ile tespit etme (RR
al. 2023 | similasyonu EOG kodlayici) 89% araliklarr)
Bileklik ile kalg Kullaniciya bagimh
hizi testlerde %97.37, Bilekte takilan bir
30 kisiyle degiskenligi Makine 6grenmesi kullanicidan giyilebilir cihaz
Kundinger, et surus Olgumi algoritmalari: 9 farkh bagimsiz testlerde kullanarak surtcu
al. 2020 | simulasyonu Yz videosu EKG yéntem %78.94 dogruluk yorgunlugunun tespiti.
Arag izleme Bilekte takilan bir
sisteminde: giyilebilir cihaz
sert frenleme kullanarak surtict
ve sert Bileklik ile kalp yorgunlugunu tespit
59 agir hizlanma hizi etmek ve sert fren ve
vasita olaylari degiskenligi ivmelenmeleri dnlemek
Wolkow, etal. | 2020 | suricusi ile | toplanir Olguimi icin surtculeri uyarmak
EKG:
Direksiyon
Uzerindeki
iletken
elektrotlar ve
koltuk Sdricu yorgunlugunu
Uzerindeki iletken/kapasitif hibrit
kapasitif EKG R pik 6lgim
Muramatsu&S elektrotlar sistemi kullanarak tespit
asaki 2021 kullanilarak etme
20 kigiyle Kapasitif EKG Sirtcinin hayati
Linschmann, suris ile taginabilir belirtilerini izlemek igin
et al. 2023 | simulasyonu yastik tasinabilir bir yastik
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kullanilarak gelistirme
kalp ve
solunum hizi
Olgiimi
Derin Q-agi (DQN)
algoritmasi, geleneksel
Oznitelik mihendisligi ve
derin evrigimli sinir agi EKG ve EEG kullanarak
11 kisiyle EKG (CNN) yontemleri disuk dikkat seviyesini
Seok, et al 2020 | deney EEG kullanilarak tasarlanmistir >90% tespit etme
Akilli direksiyon
Avug ici ve Uzerinden EKG 6lgimi
50 kigiyle gogus yaparak suris
suris kullanilarak Bulanik evrisimli sinir agi yorgunlugunu tespit
Duy, et al. 2022 | simulasyonu EKG (FCNN) 85.32% - 96.49% etme
EKG, EEG, EMG ve
14 kisiye ait EOG verilerine dayali
verileri EKG Makine 6grenimi olarak suriict
iceren EEG algoritmalari: SVM, RF, yorgunlugunu tespit
DROZY veri Sdruculerin yizlerinin ve EMG DT, KNN, QDA, MLP, LR, etmek igin bir model
Sedik, et al. 2023 | tabani davranislarinin video kayitlari EOG CNN, ve C-CNN 96% gelistiriimesi
Sirtcilerin kalp
Kalp hizi dogrulugu: hizlarini EKG'ye benzer
%388.49, solunum sekilde izlemek igin
BCG sinyali evrigimli sinir aglari hizi dogrulugu: temassiz bir biyosinyal
797 veri(tek (EKG) (CNN'ler)uzun kisa sreli %88.37, BCG olgim yontemi
Yang, et al. 2023 | konu) EEG bellek (LSTM) kullanilarak gelistirilmesi
Arag
parametreleri
ni algilamak
icin sensorler
(direksiyon
simidi agisi
sensord,
kavrama
kuvveti
sensord, Sdricu, arag ve yol
radar Blockchain 6zellikli Derin verilerini izlemeyi
Devarajan, et sensory, IR EKG Evrisimli Sinir Agi mumkun kilan hibrit bir
al. 2024 (sensori) Yz videosu EEG (BDCNN) sistem gelistiriimesi
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3.1. Cesitli Makine Ogrenmesi Teknikleri

3.1.1. XGBoost algoritmasi

XGBoost (eXtremeGradientBoosting), Gradient Boosting Machines (GBM) i¢in
en etkili ve yaygin olarak kullanilan boosting agaci algoritmalarindan biri olarak kabul
edilir. Boosting, regresyon ve smiflandirma problemlerinde kullanilabilen bir makine
O0grenimi teknigidir. Giiglii problem ¢6zme yetenekleri sayesinde, bircok endiistride
genis ¢apta benimsenmistir [36], [37].

XGBoost algoritmasi, geleneksel GBDT algoritmasindan daha etkilidir.
Geleneksel GBDT yalnizca birinci dereceden tiirev bilgilerini kullanirken, XGBoost
kayip fonksiyonu {izerinde ikinci dereceden Taylor agilimini kullanarak daha verimli bir
¢ozlim sunar. Ayrica, XGBoost bir diizenleme terimi ekleyerek modelin varyansini
azaltir, modeli daha basit hale getirir ve asir1 6grenmenin (overfitting) dnlenmesine
yardimet olur [38].

Ana hedef fonksiyonu denklem 4’te verilmistir:

n t

0= L{ufG)+ ) R +C @

R(fx), k. iterasyondaki diizenleme terimini temsil eder ve C sabiti istege bagh

olarak disarida birakilabilir. Denklem 5, diizenleme terimi R(fi) gosterir:

H
1
R(f) = a +50= ) wf )
j=1

Burada, a yapraklarin karmasikligini, H yaprak sayisini, n ceza degiskenini ve ®
her yaprak diigtimiindeki ¢iktiy1 temsil eder. Ayrica, GBDT'den farkli olarak, XGBoost
ana fonksiyonlarin yalmizca birinci dereceden tiirevini kullanmak yerine, ikinci
dereceden Taylor acilimimi kullanir. Kayip fonksiyonu ortalama kare hata (MSE)

oldugunda, amag fonksiyonu su sekilde ifade edilebilir:
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n
1 1 H

0= [pia)q(xi) + E (qia)s(xi))] + aH + E?] 2]'—1 a)jz (6)
i=1 B

Amag fonksiyonu, kayip fonksiyonu ve diizenleme terimi olmak {izere iki ana
bilesenden olusmaktadir. Kayip fonksiyonunu denklem 6’da ilk kisimdir;
Z;L [Piwgey + %(qia)s(xi))] ve kayip fonksiyonu da iki bilesenden olusmaktadr. flk
terim olan piwg(y,) » her bir drnegin hatasini (kaybini) temsil eder. Burada p;, hatanin

agirligidir. wgy ) ifadesi ise modelin tahmin ettigi degeri temsil etmektedir. Denklem
ikinci kismi1 olan % (qia)g(xi)) ifadesi ise bu hatalarin karesel olarak diizenlenmis halidir.

Bu hatalar1 kare alarak biiyiik hatalarin etkisi daha fazla dikkate alinir.
H
Amag fonksiyonunun yani denklem 6 nin ikinci kismi olan aH + %77 Z a)jz ise
j=1

modelin karmasikligni kontrol eder. Denklemdeki aH ifadesi, "a" katsayisi ile yaprak

diiglimlerin sayisini ¢arparak daha karmasik agaclar icin ceza uygular. Yani, modelin
H

9 E 2 j i

fazlasayida yaprak olusturmasidurumunda ceza sayisi artmis olur. | . wj ifadesi,

Yaprak diigiimlerdeki agirliklarin karelerinin toplamin1 gosterir. Bu terim, her bir yaprak
diiglimiiniin agirliklarini sinirlandirarak modelin karmasik hale gelmesini 6nlemektedir.
Ozetle, ana fonksiyonu optimize etmek, bir ikinci dereceden fonksiyonun
minimumunu bulma meselesi haline gelir. Diizenlemenin eklenmesi sayesinde,
XGBoost agir1 6grenmeyi (overfitting) onlemede daha etkilidir [39].
XGBoost’un belirlenmesi gereken cok sayida hiper parametresi oldugundan,
optimal model parametrelerini bulmak, XGBoost modelinin en iyi etkiyi elde edip

edemeyeceginde belirleyici bir rol oynar.

Tablo 3.2.XGBoost Parametre Ozellikleri (Y. Jiang, G. Tong, H. Yin, ve N. Xiong,
2019)

Parametre Adlari Araliklar Varsayilan Degerler

n_Estimators

learningRate [0, 1] 0.3
maxDepth [0, o0) 6
minChildWeight [0, o) 1
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gammaValue [0, o) 0

subSample 0, 1] 1

colSampleByTree 0, 1] 1

Tablo 3.2’ye gore, verilen parametreler incelendigine n_estimators, son verilen
denklemin ka¢ kez tekrarlanacagini, learning rate her adimda yaprak digtimleri
giincellenirken agirlik ETA yani 6grenme parametresi ile carpilir. Daha distk bir
O0grenme orani, her bir agacin modeli giincellerken yaptig1 degisikliklerin etkisini azaltir
ve bu da modelin daha yavas ama potansiyel olarak daha dikkatli 6grenmesini saglar.
Subsample, parametresi, her iterasyonda egitilecek agacin ne kadar veri lizerinde
calisacagini belirler. ColSamplebytree her bir agacin olusturulmasi sirasinda kullanilan
siitunlarin (6zelliklerin) ne kadarmin rastgele secilecegini belirler. Bagka bir deyisle, bu
parametre, her agacin egitiminde kullanilan 6zelliklerin oranini kontrol eder. Subsample
parametresine benzemektedir ancak colsamplebytree veri noktalar1 yerine siitunlar
orneklemektedir [40]. Max Depth parametresi ise, her bir agacin derinligini
sinirlandirarak, agaclarin ne kadar karmasik olabilecegini belirler. Bu, 0Ozellikle
overfitting (asir1 uyum) riskini kontrol altinda tutmak i¢in énemlidir. Eger max_depth
degeri artirilirsa, model daha derin agaglar olusturarak daha karmasik hale gelir ve bu da
asirt uyum riskini artirabilir. Yiiksek derinlik degeri modelin belirli bir 6rnege 6zgii

iligkileri 6grenmesine izin verir ve bu da agir1 uyuma yol agabilir [41].

3.1.2.  K-NN (K-Nearest Neighbor) Algoritmasi

K-en yakin komsu (KNN), bir smiflandirma teknigi olarak kullanilir.
Yorumlanmasinin kolay olmasi ve diisiik hesaplama siiresi nedeniyle yaygin olarak
tercih edilir. Bu algoritmada k parametresi kritik bir 6neme sahiptir [42]. KNN'nin temel
konsepti, verilen bir x Ornegi ile egitim veri setindeki ornekler arasindaki mesafeyi
hesaplayarak en yakin k komsuyu belirlemektir. KNN daha sonra bu komsular arasinda
en yaygin olan sinif etiketini x 6rnegine atar [43].

Ozellikle, iki veri noktasi arasindaki mesafe, mesafe matrisi hesaplanarak

belirlenir. K-en Yakin Komsu algoritmasinda Minkowski, Chebyshev ve Oklid gibi
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cesitli mesafe hesaplama teknikleri vardir, ancak en yaygin kullanilan mesafe matrisi

Oklid Mesafesi'dir [44].

3.1.2.1. Oklid mesafesi

Oklid mesafesi, noktalar arasindaki mutlak mesafeyi veya cok boyutlu uzayda
vektorlerin dogal uzunlugunu oSlger. Asagida verilen denklem genellikle Minkowski

mesafe denklemi olarak adlandirilir. Genel mesafe denklemi, denklem 7°de verilmistir.

p p
D= \/letrain_norm - xtest_norml (7)

p=2 oldugunda, denklem 8 Minkowski mesafesi Oklid mesafesine esit olma

durumunu gosterir.

2 2
D= Jletrain_norm 3 xtest_norml (8)

Oklid mesafesinin hesaplanmasi, her boyuttaki ozelliklerin mutlak farkina
dayanir. Bu nedenle, Oklid mesafesini bir parametre olarak kullanirken, iki vektoriin
karsilik gelen boyutlarinin aynmi 6lgli birimine sahip oldugundan emin olmak cok
onemlidir. Ornegin, farkli birimlerdeki hiz (m/s) ve kuvvet (N) farki hesaplanacaksa,
olgekleme teknikleri uygulanmalidir. Oklid mesafesi ayrica L2 mesafesi olarak da

adlandirtlir [45], [46].

3.1.2.2. Manhattan mesafesi

Manhattan mesafesi, dik a¢1 yapan eksenler boyunca 6l¢iilen iki nokta arasindaki
mesafedir. Ayrica L1 mesafesi veya taksi mesafesi olarak da bilinir. Diger mesafe
metriklerine gore daha az hesaplama gerektirir. p=1 olarak ayarlandiginda, Manhattan

mesafesi elde edilir, denklem 9’da gosterildigi gibi.

D = letrain_norm - xtest_norm' (9)
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3.1.2.3. Chebyshev mesafesi

Chebyshev mesafesi, p=co oldugunda Minkowski mesafesinin bir varyantidir. Bu
mesafe, maksimum deger mesafesi ve satrang tahtasi mesafesi olarak da bilinir ve

denklem 10°daki gibi formiile edilebilir:

1

b= Ili—g.]o(2|xtrain_norm - xtest_norm|p)Z = max(lxtrain_norm - xtest_norml) (10)

Chebyshev mesafesi, yiiksek boyutlu bir uzayda kare hiper kiip yapisindaki
verileri Olgebilir. Kare hiper kiip, tim kenarlar1 esit uzunlukta olan ¢ok boyutlu bir
uzaydaki bir kiiptiir. Chebyshev mesafesi ise, kare hiper kiip iizerindeki mesafeleri
6lemek i¢in uygundur. Ciinkii maksimum eksen farkini dikkate alarak kare hiper kiipiin
kenarlar1 boyunca en kisa mesafeyi hesaplar. Ote yandan, Manhattan mesafesi, yiiksek
boyutlu bir uzayda eskenar dortgen hiper kiip yapisindaki verileri 6lcebilir. Eskenar
dortgen hiper kiip, ylksek boyutlu uzayda kosegenler boyunca sekillenmis bir kiiptiir.
Bu yapi, eskenar dortgen seklinin ¢ok boyutlu bir uzantist olarak diisiiniilebilir.
Manhattan mesafesi, bu tlir yapilar iizerindeki mesafeleri dlgmede etkilidir. Ciinkii
eskenar dortgen hiper kiipiin koseleri arasinda hareket ederken karsilasilan mesafeleri

dogru bir sekilde yansitir [47], [48], [49].

3.1.3. Karar Agaci

Karar agac1 (DT), karar verme ve smiflandirma problemleri i¢in ¢ok giiclii ve
popiiler bir veri madenciligi algoritmasidir. Tibbi teshis, radar sinyali siniflandirmast,
hava durumu tahmini, kredi onay1 ve sahtecilik tespiti gibi bir¢ok gergek hayattaki
uygulamada kullanilmaktadir. Karar agaci, biiyiik hacimli ve bir¢ok 6znitelige sahip veri
setlerinden olusturulabilir ¢ilinkii agacin boyutu veri setinin boyutuna bagh degildir. Bir
karar agacinin li¢ ana bileseni vardir: diigiimler, yapraklar ve kenarlar. Her diigiim,
verilerin boliimlenecegi bir 6znitelik ile etiketlenmistir. Her diiglim, 6zniteligin olas1
degerlerine gore etiketlenmis bir dizi kenara sahiptir. Bir kenar ya iki diiglimii ya da bir
diigiim ile bir yaprag: baglar. Yapraklar, verilerin siniflandirilmasi i¢in bir karar degeri

ile etiketlenir. Bir karar agacim1 kullanarak karar vermek kok diigliimden baslar ve bir
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yaprak diiglimiine ulagana kadar dallar boyunca asagi dogru ilerlerler. Her karar agaci,

veri setinin 6zniteliklerine gore verileri siniflandiran bir kural setini temsil eder [50].

3.1.3.1. Karar agact algoritmasi tiirleri

ID3 algoritmast

ID3 algoritmasi, Ross Quinlan tarafindan gelistirilmis ve bir veri kiimesinden
karar agact olusturmak i¢in kullanilan bir algoritmadir. Her diigimde, veri
simiflandirmasi i¢in en yiiksek bilgi kazancina sahip olan ozellik, test 6zelligi olarak
secilir. ID3, Occam'in usturasi ilkesine dayalidir ve daha kii¢iik karar agacglarini tercih
eder. Ancak her zaman en kii¢iik agaci olusturmaz; bu nedenle, sezgisel bir algoritma
olarak kabul edilir. ID3 algoritmas: yalmizca kategorik oOzellikleri kabul eder ve
giirliltiilii veriler tlizerinde g¢alisirken dogru sonuglar vermeyebilir. Bu ylizden, karar
agact olusturmadan once veri on isleme yapilir. Her bir ozellik icin bilgi kazanci
hesaplanir ve en yiiksek bilgi kazancina sahip 6zellik kok diiglim olarak segilir. Daha
sonra, olast tiim ¢iktilar incelenir ve ayni sinifa ait olan veriler bir sinif adi altinda
toplanirken, farkli siniflar i¢in bélme iglemi uygulanir.

ID3 algoritmasinin avantajlar1 arasinda, egitilen veriyle kolay anlagilir tahmin
kurallar1 olusturmasi, hizli ve kisa bir karar agaci inga etmesi, veri setinin tamamini
tarayarak tlim agaci olusturmasi ve test verilerinin diiglim sayisim1 azaltarak pratiklik
saglamas1 yer alir. Ancak kiiclik 6rneklem verilerinde asir1 siniflandirma veya asiri
uyum gibi sorunlara yol acabilir. Ayrica, siirekli verilerin siniflandirilmasi pahali olabilir
ve ¢ok sayida Ozelligi olan veri kiimelerinde asir1 duyarli olma egilimindedir. ID3,

basitlik sunmasina ragmen, zaman ve hesaplama agisindan baz1 dezavantajlara sahiptir

[51].

C4.5 algoritmast

C4.5 algoritmasi, Quinlan’in ID3 algoritmasimin bir uzantist olan C4.5,
siiflandirma iglemleri i¢in karar agaclari olusturur ve bu nedenle genellikle istatistiksel
siniflandirict olarak anilir. ID3 algoritmasina kiyasla daha gelismis olan C4.5, hem

siirekli hem de kategorik 6zelliklerle calisabilir, eksik degerlerle basa ¢ikabilir ve agac
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olusturma sonrasinda budama islemi yapar. C4.5, varsayilan olarak bir aga¢c budama
islemi gerceklestirir, bu da daha kiiciik agaclar, daha basit kurallar ve daha sezgisel
yorumlamalar saglar.

C4.5 algoritmasi ii¢ temel adimu takip eder: Kategorik 6zelliklerin ayrimi i¢in ID3
ile benzer bir yaklasim kullanilir, stirekli 6zellikler iginse ikili ayrimlar olusturulur.
Daha sonra, en yliksek kazang oranina sahip 6zellik segilir. Bu islemler, her yeni dal i¢in
tekrarlanir ve durdurma kriteri kontrol edildikten sonra agag biiyiimesi sona erer.

C4.5 algoritmasinin avantajlart arasinda, kolay uygulanabilirligi, kolayca
yorumlanabilir modeller olusturmasi hem kategorik hem de siirekli degerlere uyum
saglamasi, gliriiltiiyle basa ¢ikabilmesi ve eksik degerlere karsi toleransli olmasi yer alir
[52].

CART

CART (Classification And Regression Trees), 1984 yilinda Breiman tarafindan
tanitilan ve hem smiflandirma hem de regresyon agaclari olusturabilen bir algoritmadir.
CART algoritmasi, siiflandirma agacini 6zelliklerin ikili ayrimlariyla olusturur ve bu
islemde Gini Indeksi, bolme dzelligini segmek igin kullanilir. Ayn1 zamanda regresyon
analizi yapmak i¢in de regresyon agacini kullanir. CART'in regresyon 6zelligi, belirli bir
stire boyunca bir bagimli degiskenin bir dizi bagimsiz degisken kullanilarak tahmin
edilmesi amaciyla kullanilabilir.

CART algoritmasinin avantajlar1 arasinda eksik degerlerle otomatik olarak basa
cikabilme yetenegi siirekli ve kategorik degiskenlerin herhangi bir kombinasyonunu
isleyebilmesi, otomatik degisken secimi yapabilmesi ve degiskenler arasindaki

etkilesimleri belirleyebilmesi bulunur [53].

3.1.4. Rastgele Orman

Random Forest, 2001 yilinda Breiman tarafindan ilk kez tanitilan ve tahmin
modelleri gelistirmek i¢in kullanilabilen popiiler bir makine 6grenimi algoritmasidir
[54]. Breiman’in yaklasiminda, her bir karar agaci, her digiimde rastgele segilen bir
ozellik kiimesi lizerinden boéliinerek olusturulur. Bu 6zellikler iizerinden egitim verisi

kullanilarak en iyi boliinme noktast hesaplanir. CART algoritmas1 kullanarak agaclar

23



budama yapilmadan maksimum derinlige kadar biiyiitiiliir. Bu alt uzay rastgelelestirme
yontemi, torbalama adi verilen bir teknikle birlestirilerek her bir agacin farkl bir egitim
veri 0rnegi tlizerinde olusturulmasinmi saglar. Torbalama yonteminde, egitim verisinden
tekrarli olarak Ornekler ¢ekilir ve her ornekte farkli bir agag yetistirilir [55]. Bu, aym
ornegin birden fazla kez secilebilecegi, digerlerinin ise hi¢ se¢ilmeyebilecegi anlamina
gelir.

Algoritmanin her bir agaci sekil 3.1°de oldugu gibi insa edilir:

Veriyi Boolstrap ile
Gmeklemea

Egitim Verisi Out-of-bag (00B)
Biylitilen ajacin

Agaglan alugturmak hatasini ahmin atmek

igin kullanilan veri seti

icin kullarilan veri

Y

—
Dzellik Segimi
Belirtilen =ayida ajag alde
edene kadar tekrarla miry ra.ilg.ala
segimi
— Agag biyimesi

igin durdurma
kritari sadlanana
kadar devam el

Y
Agag
Biiyiimesi
En iyi tahmin
dediskenbari ile veriyi
bl

DOB Hatasi
Tahmini
» Agaci DOB verisine
uyarlayarak

Rastgele Orman

Sekil 3.1. Rastgele Orman Algoritmasi Adimlar (G. Biau, 2012)

1) Bootstrap Ornekleme: Egitim setinden drnekler, yer degistirmeli (bootstrap)
bir yontemle secilerek bir alt kiime olusturulur. Bu alt kiime, orijinal setle aym

bliytiikliiktedir; ancak bazi 6rnekler birden fazla kez segilirken, bazilar1 hi¢ se¢ilmez.
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Ornekleme disinda kalan veriler, Out-Of-Bag (OOB) olarak adlandirilir ve bu veriler,
modelin hata oranini tahmin etmek i¢in kullanilir.

2) Agacin Insasi: Bootstrap ile olusturulan o&rnekler, tiir bakimidan daha
homojen alt gruplar olusturacak sekilde, 6zelliklere gore bdliinerek bir karar agaci
olusturulur. Her bir diigiimde, mtry sayida rastgele secilen 6zellik degerlendirilir ve en
iyi boliinme noktasi segilerek agag biiyiitiiliir. Bu islem, her alt diiglimde farkli bir mtry
Ozellik seti ile tekrarlanir. Rastgele Orman algoritmasinin performansi, mtry
parametresinin degerine genellikle duyarsizdir. Bu nedenle, varsayilan olarak, mtry
degeri Ozellik sayisinin karekokii olarak alinir. Ancak 6zel durumlarda bu deger
kullanici tarafindan ayarlanabilir.

3) Maksimum Aga¢ Olusturma: Her bir terminal diigiimde yalnizca tek bir tiir
veriyl (veya u¢ durumlarda yalnizca bir drnegi) igeren bir "maksimum aga¢" insa
edilir[56].

Algoritma, ormani kullanici tarafindan tanimlanan aga¢ sayisina (Ntree) kadar
biiyiitiir ve yliksek varyans ve diisiik bias'a sahip agaglar olusturur. Son siniflandirma
karari, tim {retilen agaclar tarafindan hesaplanan smif atama olasiliklarinin
ortalamasini (aritmetik ortalama kullanilarak) alarak alinir. Yeni bir etiketlenmemis veri
girisi, boylece toplulukta olusturulan tiim karar agaclarina kars1 degerlendirilir ve her
agac bir sinif iiyeligi icin oy verir. En fazla oyu alan iiyelik sinifi, nihayetinde secilen

siif olacaktir [57]. Sekil 3.2°de 6rnek bir oylama islemi gosterilmistir.

0

treel
4{ tree t J,

‘ votel 1.-'0;& t

V

assign class ([majority vote)

Sekil 3.2. Rastgele Orman Uyelik Smifi (M. Belgiu ve L. Drigut, 2016)
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3.1.5. SVM (Destek Vektor Makineleri)

Destek Vektor Makineleri (SVM), istatistiksel 6grenme teorisine dayanarak
gelistirilmistir ve yapisal risk minimizasyonu hipotezinden tiiretilmistir. SVM, iyi bir
genelleme yetenegi elde etmek icin hem ampirik riski hem de modelin genelleme
yetenegini artirmak ic¢in yapisal risk minimizasyonu prensibini uygular. Ampirik risk,
bir modelin egitim verisi tizerindeki hata oranini ifade eden bir olgiittiir [58]. Ayrica
SVM siniflandirma ve regresyon icin kullanilan bir dizi denetimli 6§renme yOnetimini
ifade eder ve genellestirilmis dogrusal siniflandiricilar kategorisinde degerlendirilir.
Destek Vektor Makineleri, yiiksek boyutlu 6zellik uzaymnda dogrusal fonksiyonlarin
hipotez alanin1 kullanan ve istatistiksel 6grenme teorisinden tiiretilen bir §grenme
yanlilig1 uygulayan optimizasyon teorisi ile egitilen sistemler olarak tanimlanabilir [59].

SVM'lerin smiflandirma i¢in amaci, iki simifi en iyi sekilde ayiran bir hiper
diizlem belirlemektir. Optimum hiper diizlem, egitim veri setleri kullanilarak belirlenir

ve genelleme yetenegi test veri setleri ile dogrulanir.
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Sekil 3.3. Hiper Diizlem (T. Kavzoglu ve 1. Colkesen, 2009)

K boyutlu veri setlerinin siniflandirilmasi i¢in, k-1 boyutlu bir hiper diizlem
tiretilir. Sekil 3.3 (a), iki sinifi ayiran birden fazla hiper diizlem bulunmasinin bir
ornegidir. Ancak iki siif arasinda maksimum marjini saglayan yalnizca bir hiper
diizlem vardir (Sekil 3.3(b)) ve bu hiper diizlem "optimum hiper diizlem" olarak
adlandirilir. Marjin genisligini sinirlayan noktalara ise "destek vektorleri" denir. Destek

Vektorii denklem 11°de gosterilmistir.
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Destek vektor makineleri (SVM), ikili siniflandirma problemlerinde, iki sinif
arasindaki marj1 maksimize eden bir hiper diizlem bulmay1 hedefler. Sekil3.4’teegitim
veri seti {xi,yi} olarak temsil edilen k 6rnekten olustugu diisiiniiliirse. Xi€ RN, N boyutlu
uzayda bir veri noktasini, Yi€ {-1, +1} ise bu veri noktasinin sinif etiketini yani hangi

smifa ait oldugunu temsil eder. Smiflar algoritmada, denklem 11°de oldugu gibi ifade

edilir.
w.x; +b=>+1 (11)
w.x;+b< -1
Yukarida verilen esitsizliklerin tek bir denklemde yazilisi denklem 12’de
verilmistir.

yiw.x;+b)—120 (12)

Optimum hiper diizlemin amaci, her iki smiftaki en yakin veri noktalarinin
(destek vektorlerinin) hiper diizleme olan uzakliklarinin maksimum olmasini
saglayarak bu iki smifi aywrmaktir. Hiper diizlemin denklemi denklem 13’te
gosterildigi gibidir. Denklemde w, hiper diizlemin N boyutlu uzayda yoniinii belirler.
Denklemdeki b ise hiper diizlemin orijinden olan uzakligim1 ifade eden Onyargidir
(bias). Eger denklem 12’yi saglayan bir hiper diizlem varsa, smiflar dogrusal olarak

ayrilabilir. Bu durumda, bu diizlemler arasindaki marj denklem 14’e esit olur.

w-x;+b=+1 (13)

2/1Iwll (14)

Hiper diizlemi ayirma islemi optimum olarak, Denklem 12 kosulu altinda

||W|| degerini en aza indirerek bulunabilir. Bu nedenle, optimum hiper diizlemin
belirlenmesi, denklem 15’in optimizasyon problemini ¢c6zmeyi gerektirir:

27



minlZ il (15)
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X

Sekil 3.4. Optimum Hiper Diizlem Belirleme
(T. Kavzoglu ve 1. Colkesen, 2009)

Sekil 3.5. Dogrusal Olarak Ayrisamayan Veriler
(T. Kavzoglu ve I. Colkesen, 2009)

Sekil 3.5’te gosterildigi gibi, dogrusal olarak ayristirilamayan veriler, gesitli
siniflandirma problemlerinde karsilasilan bir durumdur. Bu gibi durumlarda, veri
kiimeleri giris uzayinda dogrusal bir fonksiyonla iki sinifa ayristirilamaz. Egitim verileri

tizerinde dogrusal denklemlerle tanimlanan bir hiper diizlem olusturmanin miimkiin
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olmadig1 durumlarda, dogrusal olmayan karar yiizeylerine izin verecek sekilde
genisletilebilir. Bu nedenle, optimizasyon problemi § gevseme degiskeni kullanilarak

sekil 3.6°da gosterildigi gibi yeniden diizenlenir.
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Sekil 3.6. Gevseme Degiskeni ile Optimum Diizlem Belirleme
(T. Kavzoglu ve 1. Colkesen, 2009)

Burada C ifadesi, bir diizenleme sabiti veya ceza parametresidir. Bu parametre,
marj1 maksimize etme ve hatayr minimize etme gibi iki rekabet eden kriter arasinda bir
denge kurulmasini saglar. Gevseme degiskenleri &; , yanlig siniflandirilmis noktalarin
optimum hiper diizleme olan uzakligini ifade eder. C degeri ne kadar biiyiik olursa,
yanlis smiflandirilmis  Orneklere uygulanan ceza o kadar yiiksek olur.  Yeni
optimizasyon denklemi ceza parametresi uygulanarak denklem 16°daki hale dontsiir.
Bu denklemde r ifadesi, veri setindeki toplam 6rnek sayisidir ve optimizasyonun tiim

veri noktalarini kapsamasini saglar [60].

Iwlz X
[T + c;ei] (16)

SVM’de ¢esitli kernel fonksiyonlar1 vardir. Kernelin islevi, veriler dogrusal bir
hiper diizlem ile ayristiritlamiyorsa, kernel fonksiyonlar1 bu verileri daha yiiksek boyutlu
bir uzaya doniistiiriir. Bu doniisiim sayesinde, dogrusal olarak ayrisamayan veriler daha
yuksek boyutlu bir uzayda dogrusal bir hiper diizlem ile ayristirilabilir hale gelir. Bazi

kerneller su sekildedir:
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3.1.5.1. Lineer kernel

Dogrusal kernel, ayn1 zamanda soft margin olarak da bilinir ve bir hiper diizlemi
(diiz bir ¢izgi) bulmaya g¢alisir ancak bir veya daha fazla veri yanlis siniflandirmasini
tolere edebilir. Verilen yanlis smiflandirma toleransi miktari, hiper diizlemin
dogrulugunu biiyiik 6l¢iide etkiler. Sklearn'de bu tolerans C olarak adlandirilir. C
degerinin daha biiyilik olmasi, daha az yanlis siniflandirma toleransi ve daha dar bir marj

anlamina gelir. Lineer Kernel denklemi, denklem 17°de gosterilmistir.

K(x,z)=x.z+C @an

3.1.5.2. Polinomsal Kernel

Polinomsal kernel, mevcut 6zelliklerin polinom kombinasyonlarin1 uygulayarak
yeni Ozellikler olusturur. Polinomsal kernelde, hiper diizlemin egriligini belirleyecek
olan polinom derecesinin degeri olan d parametresi bulunur. Polinomsal Kernel,

denklem 18’de gosterildigi gibidir.

K(x,z) = (x.z+ C)%,d >0 (18)

3.1.5.3. RBF Kernel

RBF (Radial Basis Function) kernelinde, verilerin haritalanmasini1 etkileyen bir
gamma parametresi bulunur. Gamma, karar siniri iginde ne kadar egrilige izin
verildiginin bir Ol¢iisiidiir; gamma degeri ne kadar biiyiik olursa, hiper diizlemde o
kadar fazla egrilik olusur [61]. RBF Kernel denklemi, denklem 19’da gosterildigi
gibidir.

K(x,z) = exp(=vllx — z||*),y > 0 (19)
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4. METOT

Bu calismada, siiriicii yorgunluk seviyelerini siiflandirmak ve degerlendirmek
amaciyla hem siriiciilerden hem de araglarindan toplam 10 saatlik bir veri seti
olusturulmustur. Veri seti, siirliciilerden alinan EKG sinyalleri ve araglardan alinan
CAN-Bus sinyallerini igermektedir. Veriler, farkli yasa sahip bireylerden ve
cinsiyetlerden toplanmustir. 18 ile 45 yaslar1 arasindaki, farkli cinsiyetlerden
stiriiciilerden veri toplama siirecinde araclarini istedikleri siire boyunca kullanmalari
istenmistir. Ara¢ kullanim siiresiyle ilgili herhangi bir kisitlama getirilmemistir.

Siiriiciilerin 6zellikleri Tablo 4.1°de detaylandirilmistir.

Tablo 4.1. Adaylarmn Ozellikleri

Siiriis
Siiriicii # | Cinsiyet | Siiresi Yas

(dakika)
Stiriicii 1 | Erkek 120 38
Stiriici 2 | Erkek 130 28
Striici3 | Erkek 130 29
Stiriicii 4 | Erkek 25 25
Stirticti_5 | Kadin 25 43
Stirticii_ 6 | Kadin 25 44
Stirticti_7 | Kadin 40 41
Siirticti_8 | Kadin 45 35
Siiriicii 9 | Kadin 60 34

Cesitli makine Ogrenme algoritmalari, K-En Yakin Komsu (KNN), Rastgele
Orman, XGBoost, Karar Agac1 ve Destek Vektor Makineleri (SVM) kullanilmis ve
karsilagtirilmistir. Makine 6grenme algoritmalarinin bagimli ve bagimsiz degiskenleri,
sirastyla stiriiciilerden eszamanli olarak toplanan EKG verileri ve test araglarindan
alman sinyallerdir. Bu sinyaller, direksiyon acisi, direksiyon hizi, direksiyon torku, gaz
pedali egimi, motor torku, ara¢ hizi, gaz pedali konumu ve ani frenleme tepkileri gibi
birtakim sinyalleri icermektedir. Toplanan sinyaller CANalyzer programi kullanilarak
islenmistir. Tablo 4.2, aracin CANBus hattindan okunan sinyallerin adlari ve

aciklamalar1 hakkinda bizlere ayrintili bilgiler sunmaktadir.
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Tablo 4.2. Arag Sinyallerinin Ozellikleri

Sinyal ismi Aciklama
Direksiyon Agis1 Direksiyon agisini belirtir. (Saat yoniiniin tersine pozitif)
Direksiyon Hiz1 Direksiyon simidi hizin1 belirtir (Saat y6niiniin tersi pozitif)

Direksiyon Kolonu
Torku

EPS modiiliinden siiriiciiniin direksiyon simidine uyguladig: tork kuvvetini algilar.

Motor Torku

Motor torkunu belirtir.

Gaz Pedali Durumu

Siirtictiniin gaz pedalina basip basmadigini belirtir. 0 veya 1 degerini alir (0:
Basilmamus, 1: Basilmis).

Gaz pedalinin pozisyonundaki degisim hizini zaman iginde belirtir, saniye bagina

Pedal
Gaz Pedal Gradyant yiizde olarak &lgiiliir (%/s).
Motor Hizi Motor devrini belirtir (RPM).
Gaz Pedali e < . . -
Pozisyonu Siiriiciinlin gaz pedalina bastig1 andaki pedal pozisyonunu belirtir.

Sanziman Durumu

Sanzimanin bosta (ndtr) olup olmadigin1 belirtir.

Fren Pedali Durumu

Fren pedalinin basili olup olmadigini belirtir. Sinyal, pedal basili degilse 1,
bastiliysa 0 degerini alir.

ABS Aktif Durumu | ABS sisteminin etkinlestirilip etkinlestirilmedigini kontrol eder.

Fren Miidahale ACC (Adaptif Hiz Sabitleyici), ESC (Elektronik Denge Kontrolii) ve ASR
Durumu (Hizlanma Kayma Diizeni) gibi siiriicii disindaki fren miidahalelerini belirtir.
Acil Frenleme

Sistemi Durumu

Acil frenleme sisteminin etkinlestirilip etkinlestirilmedigini belirtir.

ESC (Elektronik Denge Kontrolii) sisteminin etkinlestirilip etkinlestirilmedigini

ESC Aktif Durumu kontrol eder.
Arac¢ Hiz Bilgisi Arag hizin1 belirtir.
Yanal ivme Aracin yanal ivmesini temsil eder. (X ekseni, Sekil-12(a)).

[leri-Geri Ivme

Aracin ileri-geri yoniindeki ivmesini gosterir. (Y ekseni, Sekil 12(a)).

Z Ekseni [vme

Aracin Z ekseni boyunca ivmesini temsil eder. Devrilme sensoril, aracin devrilme
durumunu ve diger ilgili kosullar1 kontrol eder. (Sekil 5.1(a)).
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5. ARACTAN ve ADAYLARDAN VERI TOPLAMA

EKG verilerinin ve CAN-Bus sinyallerinin es zamanli olarak toplanmasi, Sekil
5.1(b)’de gosterilen Blue PiraT Mini cihazi kullanilarak gergeklestirilmistir. Blue
PiraTMini, hem analog verilerin hem de CAN sinyallerinin eszamanli elde edilmesini
saglar. Siriclilerden alinan EKG verileri ise, Sekil 5.1 (c)'de gosterilen MaM Sense
EKG modiili kullanilarak toplanmustir.

Sekil 5.2, bir siiriiciiniin fizyolojik durumunu izlemek ig¢in kullanilan bir
elektrokardiyogram (EKG) modiiline dayali sistemi gostermektedir. Goglise
yerlestirilen elektrotlar, 9V pil ile ¢calisan EKG modiiliiniin kalbin elektriksel aktivitesini
izlenmesine olanak tanir. EKG modiilii tarafindan toplanan veriler, Blue PiraT Mini

cihazinda okunup hafizasinda depolanmustir.
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Sekil 5.1. Blue PiraT Mini ve MaM Sense EKG modiilii

33



1

blue PiraT Mini

Sekil 5.2. Sistem Tasarimi

Makine 6grenmesinde kullanilacak hedef degisken yani bagimli degisken "siiriicli
yorgunluk seviyesi" igin smif sayisinin belirlenmesi gereklidir. Bu g¢alismanin ana
amaci, olusturulan makine 6grenmesi modelinin sadece CAN-Bus girdileri ile siiriicii
yorgunlugunu smiflandirmaktir. Ancak denetimli 6grenme (supervised learning)
algoritmalarinin tahmin edecegi smif sayisini objektif olarak belirlemek ve EKG
verilerini analiz etmek Kubios yazilimi ve MATLAB programlar1 kullanilmistir.

Elektrokardiyogram (EKG) sinyalinin R dalgalarini tespit etmek i¢in Amplitude-
Based Technique (ABT) kullanilmistir. R dalgalari, QRS kompleksinin bir pargasini
olusturduklar1 i¢in 6nemlidir ve bu kompleks, kalp ritimlerinin anlagilmasi agisindan
kritik 6neme sahiptir. ABT yontemi, ECG sinyalinde genligin belirlenen esik degerinin
tizerinde oldugu araliklar1 arar. Bu araliklar, her bir kalp atis1 sirasinda ventrikiillerin
depolarizasyonu 1ile iliskili elektriksel aktiviteyi temsil eden muhtemel QRS
kompleksleri olarak varsayilir. QRS kompleksini olusturan ii¢ ana dalga Q, R ve S
dalgalaridir. Bunlar arasinda en belirgin olan1 R dalgasidir ve bu, kalp atis hizinin dogru
bir sekilde degerlendirilmesi igin gereklidir. Yontem, QRS komplekslerini tanimladiktan
sonra her bir kompleksin zirvesini bulmay:1 amaglar. R dalgas;, QRS kompleksinin
maksimum genlik noktas1 olup, daha fazla inceleme icin kritik bir sinyaldir. Dogru R
dalgas1 tespiti, kalp atis hizi degiskenliginin degerlendirilmesi i¢in olduk¢a dnemlidir
[62]. Tablo 5.1, 6rnek bir veri kiimesi kullanilarak hesaplanan R-R araligi mesafelerini

gostermektedir.
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Tablo 5.1. Hesaplanan RR siireleri

0.600000; 0.880000

10.670000; 0.530000

1.480000; 0.580000

11.750000; 0.580000

2.660000; 0.740000

12.570000; 0.600000

0.280000; 0.520000

13.740000; 0.560000

3.320000; 0.550000

14.850000; 0.510000

3.850000; 0.820000

15.960000; 0.580000

4.670000; 0.650000

16.470000; 0.520000

5.320000; 0.520000

17.640000; 0.560000

5.840000; 1.500000

18.240000; 0.590000

7.340000; 0.660000

19.430000; 0.520000

8.560000; 0.560000

21.470000; 0.560000

9.110000; 0.510000

22.680000; 0.510000

9.620000; 0.510000

23.190000; 0.580000

10.130000; 0.540000

R-R aralig1 mesafeleri belirlendikten sonra, veriler HRV (Kalp Hiz1 Degiskenligi)
analizi i¢in Kubios yazilimi kullanilarak islenmistir. Bu analiz, ¢alisgmanin makine
ogrenme asamasinda kullanilan smiflarin yani hedef degiskenin objektif olarak
belirlenebilmesi i¢in ele alinmustir. Siniflar, R-R araliklarindan elde edilen frekans
alanindaki PNS (Parasempatik Sinir Sistemi) ve SNS (Sempatik Sinir Sistemi) indeksi
hesaplamalarina dayanarak Kubios programinda 0, 1 ve 2 olarak siniflandirilmistir.

Tahmin edilen sinyalin gii¢ frekans dagiliminin (diisiik frekans (LF), yiiksek
frekans (HF) ve (LF/HF) frekans alani ozelliklerinin tahmininde etkili oldugu
bilinmektedir. Stres altinda, kalp hiz1 (HR) parasempatik (vagus) sinir sistemi tarafindan
diiserken, sempatik sinir sistemi tarafindan yikseltilir [63]. Bu durumda, artan
parasempatik aktivite, daha yliksek PNS indeksi degerleri ile iligkilidir, bu da daha iy1
otonom fonksiyonu ve daha rahat bir durumu gosterir [64]. Bununla birlikte, diger
caligmalar yiiksek LF/HF oranmnin sempatik baskinligi gosterdigini ve bunun
yorgunlukla iligkili olabilecegini 6ne stirmiistiir [65]. Sekil 5.3, Kubios'un sempatik

indeks degeri ¢alismasinin yorumlarini gostermektedir.
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Sympathetic tone (stress)
SNS Index = -1.44

2SD° SD SD -2SD
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Sekil 5.3. Kubios SNS indeks Yorumlamast

Bu yontem kullanilarak verilerin LF/HF oranlar1 her ii¢ dakikada bir Kubios
programinda hesaplanmigtir. Siniflandirma siirecini hizlandirmak ve asir1 sayida sinif
olusumundan kagmmak icin, LF/HF oranlarindan tiiretilen SNS Indeks degerleri en
yakin tam sayiya yuvarlanmustir. Ornegin, 2.55 olan deger, 3'e ve 4.37'nin ise 4'e
yuvarlanmasi iglemi yapilmistir. Bu yuvarlama islemi sonucunda olusan siniflar, Tablo
5.2'de belirtilmistir. Ayrica, aractan 500 milisaniyede CAN-Bus verisi islenmistir. Ug
dakikalik araliklarla yapilan LF/HF orani hesaplamalari, siniflandirma algoritmalarinda
kullanilmak {izere bu 500 milisaniyelik araliklarla kaydedilen CAN-Bus sinyallerinin

ciktist (Drowsiness_Level) bilesenleri ile birlestirilmistir.

Tablo 5.2. Belirlenen Siiflar

RoundedStress Class

Index Value

Oand1 0 (Not drowsy)

2 1 (Slightly drowsy)
3,45 2 (Drowsy)

Kubios yazilimi kullanilarak 6rnek bir R-R aralik veri setinin segmentasyon

stireci, belirlenen sempatik indeks degeri ile Sekil 5.4'te gorsel olarak gosterilmistir.
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Sekil 5.4. Kubios Yazilimi Araytiiz

Onceki boliimlerde tanimlanan smiflara gore, bu caligmada siiriicii yorgunlugunu
tespit etmek amaciyla XGBoost, K-En Yakin Komsu (K-NN), Karar Agaci, Destek

Vektor Makineleri (SVM) ve Rastgele Orman gibi geleneksel makine 6grenmesi

algoritmalar1 kullanilmistir.
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6. BULGULAR

Bu ¢alismada, siirlicii yorgunlugu tespit sistemi gelistirmek i¢in, toplanan bir veri
seti tizerinde K-NN, SVM, Karar Agaci, Rastgele Orman ve XGBoost gibi geleneksel
baz1 makine 6grenmesi modellerinin performanslar elde edilmistir. Bu algoritmalarin
secilmesinin en onemli sebepleri, gliglii genelleme yetenekleri, farkli veri yapilariyla
uyumlu olmalar1 ve hesaplama agisindan verimli ¢oziimler sunmalaridir. Geleneksel
makine 6grenmesi yontemleri, dogrusal ve dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilme
kapasiteleri sayesinde genis bir problem yelpazesinde etkili sonuglar verebilir. Ayrica,
kolay yorumlanabilir olmalar1 sayesinde modelin nasil karar verdigini anlamak ve
gerekli iyilestirmeleri yapmak daha kolaydir. Bu tez ¢alismasinda, her modelin
performansi, en iyi parametre kombinasyonlarina gore degerlendirilmis ve diger

modellerle karsilastirilmistir.

6.1. XGBoost Algoritmasi Sonuclari

Tablo 6.1, XGBoost algoritmasiin gesitli parametre kombinasyonlar1 ile elde
edilen sonuclarint gostermektedir. Bu sonuclardan, n_estimators degeri 450,
learning rate degeri 0.01 ve max depth degeri 8 olarak ayarlanan model, yiiksek
dogrulama dogrulugu ve egitim dogrulugu degerlerinin birbirine yakin olmasi nedeniyle

secilmistir.

Tablo 6.1.XGBoost Algoritmasi Parametreleri

Cross
; Colsample . it it
#of Learning Maxdepth | Subsample Training | Validation |Validation
Estimators | Rate bytree Accuracy | Accuracy | Mean
Score
500 0.01 6 0.8 0.8 0.7681 0.7583 0.7591
100 0.1 10 0.8 0.8 0.9169 0.8201 0.8276
200 0.05 6 0.8 0.8 0.7924 0.7739 0.7754
100 0.2 4 0.8 0.8 0.774 0.7638 0.7603
100 0.1 6 0.7 0.7 0.7925 0.7758 0.7742
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1000 0.01 6 0.8 0.8 0.7935 0.7754 0.7758
300 0.2 6 0.8 0.8 0.924 0.82 0.8265
200 0.1 10 0.8 0.8 0.9771 0.8365 0.8435
500 0.1 6 0.6 0.6 0.8968 0.8112 0.8169
400 0.05 4 0.8 0.8 0.771 0.7618 0.7608
100 0.1 6 0.8 0.8 0.7947 0.7765 0.7748
450 0.01 8 0.9 0.8 0.8077 0.7836 0.7846
250 0.01 8 0.9 0.9 0.7915 0.7738 0.7749

Tablo 6.2'ye dayanarak, modelin performansini degerlendirmek ve diger siniflarla
karsilastirildiginda Smif 0'in en iyi performansi sergiledigini géormek miimkiindiir.
Dogru smiflandirilan 13928 Ornekten yalnizca 390 Smuf 0 Ornegi  yanlis
smiflandirilmistir. Yiiksek geri ¢agirma (97%) ve dogruluk (79%) degerleri bunu
desteklemekte olup, %87'lik bir F1 skoru elde edilmistir. Bu, modelin Sinif 01
tanimlama ve dogru bir sekilde kategorize etme konusunda olduk¢a yetkin oldugunu

gostermektedir.

Tablo 6.2.XGBoost Algoritmasi Siniflandirma Raporu

ConfusionMatrix Class precision | recall fl-score |support
013928 | 129 | 261 0 0.79 0.97 0.87 14318

g 1| 2721 | 1411 | 452 1 0.82 0.31 0.45 4584
< 2| 1026 | 179 | 1704 2 0.71 0.59 0.64 2909
0 1 2 | Macro Avg 0.77 0.62 0.65 21811

Predicted WeightedAvg 0.78 0.78 0.75 21811

Modelin Sinif 1 i¢in performansi, olduk¢a zayifti. 1.411 dogru siniflandirmaya
kiyasla 3.173 6rnek yanlis siniflandirilmistir. Ana sorun, 2.721 Sinif 0 ve 452 Smif 2
ornegi ile karisiklik yasanmasiydi, bu da %31 geri ¢cagirma, %82 dogruluk ve zayif bir
%45 F1 skoru ile sonuglanmigtir. Simif 2 ‘de ise orta diizeyde bir performans
sergilenmistir; 1.704 dogru ve 1.205 yanlis siniflandirma yapilmistir. Sinif 2 igin F1
skoru %64, geri cagirma %59 ve dogruluk %71 olarak elde edilmistir. 1.026 Sinif 0 ve

179 Sinif 1 6rnegi ile yasanan karisiklik bu sonuglar etkiledigi gézlemlenmistir. Genel
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olarak, modelin makro ortalama dogruluk degeri %77, geri ¢agirma %62 ve F1 skoru
%65'ti, bu da ozellikle Sinif 1 ile ilgili dnemli siirlamalar oldugunu gostermektedir.
Genel dogruluk %78 olmasina ragmen, Sinif 1 ve Sinif 2'deki siniflandirma hatalar

nedeniyle agirlikli ortalama F1 skoru %75'e diismiistir.
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Sekil 6.1. XGBoost Algoritmas1 Ogrenme Egrileri

XGBoost modeline ait dgrenme egrileri Sekil 6.1'de gosterilmektedir. "Ogrenme
Egrileri (Skor)" grafiginde, baslangictaki yiliksek performansa ragmen egitim
performansinda zamanla hafif bir diislis goriilmektedir. Modelin egitim verilerine
basarili bir sekilde uyum sagladigini, egitim skorunun yiliksek kalmasina ragmen
kademeli olarak diistiigiinli gosterir. Diger taraftan, daha fazla veri ile dogrulama skoru,
yaklagik %35'ten %80'eyiikselmistir.Bu durum da modelin genelleme yeteneklerinin
arttigm  gostermektedir. "Ogrenme Egrileri (Hata)" grafigi ise daha fazla veri
eklendik¢e dogrulama hatasinin hizla diistiiglinti, model performansinin ve genelleme
yeteneginin iyilestigini gosterirken, egitim hatasi diisiik kalmaya devam etmistir, ancak

hafif bir artig da gozlemlenmistir.

6.2. KNN Algoritmasi Sonuglari

Farkli sonuglar elde etmek icin K-En Yakin Komsu (K-NN) algoritmasinda
kullanilan farkli parametre kombinasyonlari Tablo 6.3’te gosterilmistir. Egitim
dogrulugu %80.49 ve dogrulama dogrulugu 9%75.44 birbirine olduk¢a yakin olan
N_Neighbors degeri 9, p degeri 1, metric degeri Manhattan ve weights degerinin

uniform kombinasyonu bu sonuglar arasinda 6ne ¢ikmaktadir.
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Tablo 6.3. KNN Algoritmas1 Parametreler

N_Neighbors| Metric P Weights | Accuracy Validation Training Cross Validtion

value Accuracy | Accuracy Accuracy
3 Minkowski | 2 | distance 0.73 0.728 1 0.7336
5 Minkowski | 2 | distance 0.73 0.7338 1 0.7435
7 Minkowski | 2 | distance | 0.74 0.7375 1 0.7482
9 Minkowski | 2 | distance | 0.74 0.7417 1 0.7511
3 Minkowski | 2 uniform 0.73 0.7292 0.8537 0.7391
5 Minkowski | 2 uniform 0.73 0.7304 0.8167 0.7454
7 Minkowski | 2 | uniform 0.73 0.7342 0.8011 0.7457
9 Minkowski | 2 | uniform 0.74 0.7362 0.7885 0.7467
10 Minkowski | 2 | uniform 0.74 0.7369 0.7808 0.748
15 Minkowski | 2 | uniform 0.74 0.7391 0.7693 0.7445
20 Minkowski | 2 uniform 0.74 0.7375 0.7607 0.7439
25 Minkowski | 2 uniform 0.73 0.7341 0.7538 0.7428
30 Minkowski | 2 uniform 0.73 0.7324 0.7506 0.7406
3 Manhattan 1 | uniform 0.75 0.7521 0.8703 0.7636
5 Manhattan | 1 | uniform 0.76 0.7556 0.8343 0.7661
7 Manhattan 1 | uniform 0.76 0.7556 0.8173 0.7661
9 Manhattan| 1 |uniform| 0.75 0.7544 0.8049 0.7653
10 Manhattan | 1 | uniform 0.76 0.7559 0.7985 0.7648
15 Manhattan 1 | uniform 0.75 0.7524 0.7853 0.7603
20 Manhattan 1 | uniform 0.75 0.7501 0.7748 0.7576
25 Manhattan 1 | uniform 0.75 0.748 0.7693 0.7558
30 Manhattan 1 | uniform 0.75 0.7456 0.7637 0.753
3 Chebyshev | o | uniform 0.71 0.705 0.8377 0.7258
5 Chebyshev | o | uniform 0.71 0.7145 0.8004 0.7305
7 Chebyshev | o | uniform 0.72 0.7169 0.7833 0.7333
9 Chebyshev | o | uniform 0.72 0.7203 0.7735 0.736
10 Chebyshev | oo | uniform 0.72 0.7239 0.7673 0.7382
15 Chebyshev | oo | uniform 0.72 0.7224 0.7554 0.7355
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20 Chebyshev | o | uniform 0.72 0.7217 0.7469 0.7352
25 Chebyshev | o | uniform 0.72 0.7223 0.7428 0.7337
30 Chebyshev | o | uniform 0.72 0.7206 0.738 0.7321
3 Chebyshev | o | distance 0.7 0.7033 1 0.7185

Tablo 6.4’teki Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix), modelin Smif 01
simiflandirmada dogruluk (0.79), geri ¢agirma (0.92) ve F1 skoru (0.85) degerleri ile iyi
bir performans sergiledigini gostermektedir. Ancak 6zellikle modelin, Sinif 0 ve Sinif
1’1 birbirine karistirmast nedeniyle Sinif 1 i¢in performanslar, geri ¢cagirma (0.36), F1
skoru (0.46) ve dogruluk (0.63) degerleri ile daha kotii bir sekilde sonuglanmistir. Sinif
2 i¢im ise model, ortalama bir performans sergilemistir. Sinif 2 i¢in F1 skoru 0.60, geri
cagirma 0.57 ve dogruluk 0.64 olarak hesaplanmistir. Genel olarak, dogruluk (0.69),
geri ¢cagirma (0.62) ve F1 skoru (0.64) ile makro-ortalama metrikler, Sinif 0 igin tatmin

edici sonuglar gosterirken, Siif 1 ve Sinif 2 ile ilgili zorluklar saptanmistir.

Tablo 6.4. KNN Algoritmasi Siniflandirma Raporu

ConfusionMatrix Class Precision | Recall chlo-re Support
013212 | 675 | 431 0 0.79 0.92 | 0.85 | 14318

‘::f; 1| 2452 | 1639 | 493 1 0.63 0.36 | 0.46 | 4584
< 2| 971 | 291 | 1647 2 0.64 0.57 | 0.6 [ 2909
0 1 2 | Macro Avg 0.69 0.62 | 0.64 | 21811

Predicted WeightedAvg | 0.74 0.76 | 0.74 | 21811

Modelin 6grenme egrileri Sekil 6.2'de gosterilmektedir. "Ogrenme Egrileri
(Skor)" grafigi, egitim performansinin baslangicta yiiksek oldugunu (yaklasik %90),
ancak veri seti biiytidiik¢e azaldigini, muhtemelen asir1 6grenme (over fitting) nedeniyle
oldugunu gostermektedir. Ote yandan, dogrulama skoru genelleme yeteneginin
tyilestigini gostermektedir; baslangicta diisiik (yaklasik %40) olan dogrulama skoru,
daha fazla veri ile iyilesmekte ve yaklasik %80 seviyesinde sabitlenmistir. "Ogrenme
Egrileri (Hata)" grafigi, dogrulama hatasinin baglangigta yiiksek oldugunu (yaklasik
%65), ancak veri seti biiylidiikce azalarak %20'ye diistiigiinii, egitim hatasinin ise diisiik

kaldigin1 ve sadece hafifce arttigini gostermektedir. Bu modeller, modelin baslangicta
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egitim verileri lizerinde en iyi performansi gosterdigini ve veri miktari arttikga

dogrulama verilerine genelleme konusunda daha iyi hale geldigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 6.2. KNN Algoritmas1 Ogrenme Egrileri

6.3. Karar Agaci Algoritmasi Sonuclari

Siirticii yorgunlugu siniflandirma problemi i¢in Karar Agaci algoritmasi, Tablo
6.5'te gosterildigi gibi farkli parametre kombinasyonlar1 kullanarak cesitli sonuglar
iretmistir. Bu sonuglar arasinda dikkat ¢eken bir kombinasyon, max depth: 12,
min_samples_split: 6, min_samples_leaf: 2, criterion: ‘entropy’ ve splitter: ‘best’

parametreleri olarak gozlemlenmistir.

Tablo 6.5. Karar Agaci Algoritmasi Parametreler

Min Min - S C_rosg
L . Max Max Training | Validation | Validation
Criterion | Splitter q samples | samples
epth . features | Accuracy | Accuracy Mean
split leaf s
core

gini best None 2 1 None 0.9999 0.7664 0.7819
entropy | random | 10 5 2 sgrt 0.7253 0.7156 0.7241
gini best 20 10 5 log2 0.846 0.7308 0.7414
entropy | random | 15 2 1 None 0.8015 0.7434 0.7534
gini random | None 10 2 sgrt 0.7491 0.7046 0.717
entropy | best 5 5 1 log2 0.6631 0.6609 0.6619
gini best 10 2 3 None 0.7865 0.7598 0.7621
entropy | best 12 6 2 None 0.8143 0.7687 0.7748
entropy | best 7 3 1 sgrt 0.6671 0.6637 0.6862
gini best 13 6 3 log2 0.7223 0.716 0.7125
entropy | random |9 4 2 None 0.7255 0.719 0.7195
gini random | 11 7 1 sgrt 0.685 0.6771 0.6647
entropy | best 6 5 4 log2 0.6779 0.6749 0.6752
gini best 16 8 2 None 0.8824 0.7742 0.7837
entropy | random | 12 9 3 sgrt 0.6904 0.6869 0.6748
gini random | 15 6 4 log2 0.6832 0.677 0.6783
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Karar Agaci algoritmasinin karigiklik matrisi Tablo 6.6'da sunulmustur. Sinif 0'da
13050 dogru smiflandirma ve sadece 1.268 yanlis siniflandirma ile model, yiiksek
dogruluk (0.80), geri c¢agirma (0.93) ve F1 skoru (0.86) ile iyi bir performans
sergilemektedir. Simif 1 ise daha kotii performans gdostermistir; 2084 dogru
siniflandirmaya karsilik 2500'den fazla yanlis siniflandirma yapilmis, bunlar arasinda
2060 ornek Sinif 0 olarak yanlis smiflandirilmistir. Bu durum, diisiikk geri cagirma
(0.40), dogruluk (0.67) ve F1 skoru (0.50) ile sonuglanmig ve Smif 1'in dogru
tanimlanmasinda zorluklar oldugunu gostermistir. Sinif 2 igin ise 1744 dogru ve 1165
yanlis siniflandirma durumu ile modelin performansi ortalamada kalmistir. Sinif 2 i¢in
dogruluk (0.65), geri cagirma (0.58) ve F1 skoru (0.61) degerleri elde edilmistir. Bu,
Smif 2'min Simif 1'e gore daha giliglii tanindigini, ancak Simif O kadar giiclii

taninmadigin1 géstermektedir.

Tablo 6.6. Karar Agaci Algoritmasi Siniflandirma Raporu

ConfusionMatrix Class precision | recall | f1-score |support
0]13050| 811 | 457 0 0.8 0.93 0.86 14318

S [1] 2060 | 2084] 440 1 067 | 04 | 05 | 4584
< 2| 849 | 316 | 1744 2 0.65 0.58 | 0.61 2909
0 1 2 | Macro Avg 0.71 0.63 0.66 21811

Predicted WeightedAvg 0.75 0.77 0.75 21811

Modelin 6grenme egrileri Sekil 6.3’te gosterilmistir ve bu, modelin capraz
dogrulama ve egitim sirasinda tutarli performans sergiledigini de gdstermektedir. Daha
fazla ornek eklendikce, modelin egitim performansi sadece hafif¢e azalarak yaklasik
%80'e diismiis, bu da istikrarli bir egitim basarisin1 gdstermistir. Baslangicta %30 gibi
diisiik bir seviyede olan dogrulama skoru hizla %75'in {izerine ¢ikmis, bu da giiclii bir
genelleme yetenegi ve az asirt 6grenme oldugunu gostermektedir. Bu sonugclar,
baslangigta yiiksek olan dogrulama hatasinin daha fazla veri ile %20'ye diistiigiinii ve
egitim hatasimin diisiik kalip sadece hafif bir artis gdsterdigini gdsteren "Hata" grafigi
ile de desteklenmektedir. Modelin gii¢lii genelleme yetenegi, egitim ve dogrulama

hatalar1 arasindaki kiiciik fark ile 6ne ¢ikmaktadir.
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Sekil 6.3. Karar Agac1 Algoritmas1 Ogrenme Egrileri

6.4. Destek Vektor Makineleri (SVM)Algoritmasi Sonugclari

Tablo 6.7,

SVM

algoritmasinin uygulanmasiyla elde edilen sonuclar

gostermektedir. Bu sonuglar arasindan kernel: rbf, C degeri: 0.3 ve gamma: scale

kombinasyonu segilmistir ¢linkii bu kombinasyon egitim dogrulugu, dogrulama

dogrulugu ve capraz dogrulama dogrulugu agisindan en yakin ve en yiiksek degerlere

sahiptir.

Tablo 6.7. SVM Algoritmasi Parametreler

Kernel vaCI:ue Gamma AT\;ZLT;C% ValidationAccuracy Vali datict:)rr?;icuracy Accuracy
Rbf 1 scale 0.7066 0.704 0.658 0.7
Rbf 0.3 | scale 0.6894 0.6867 0.658 0.69
Rbf 0.5 | Scale 0.6965 0.693 0.658 0.69
Rbf 15 | Scale | 0.7154 0.7116 0.658 0.71
Rbf 2 Scale | 0.7189 0.7153 0.6581 0.72
poly 1 scale | 0.6764 0.6742 0.658 0.67

Sigmoid | 1 scale | 0.5374 0.5403 0.532 0.54

Modelin  karigiklik  matrisi

Tablo 6.8'de gosterilmistir ve Smif 0'mm

smiflandirilmasinda 6nemli bir performans sergiledigi goriilmiistiir. Simif 0, 14306

dogru siniflandirma ve sadece 12 yanlis siiflandirma ile F1 skoru 0.82, geri ¢agirma

miikemmel sekilde 1.00'dir; ancak Sinif 0 i¢in dogruluk sadece 0.69'dur. Ote yandan,
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model Sinif 1 ve Simif 2 i¢in iyi performans gostermedigi gézlemlenmistir. Sinif 1 ise
sadece 403 dogru siniflandirmaya sahiptir, geri cagirma 0.09, F1 skoru 0.15 ve dogruluk
0.56'dir. Simif 2’de benzer sorunlar sunmaktadir; 271 dogru simiflandirma, 0.73
dogruluk, 0.09 geri cagirma ve 0.17 F1 skoru ile smif ayriminda zorluklar
gostermektedir. Genel olarak, makro ortalama dogruluk, geri ¢agirma ve F1 skorunun
sirastyla 0.66, 0.39 ve 0.38 oldugu goriilmektedir. Agirlikli ortalama degerler genel
dogrulugun 0.69 oldugunu, ancak Sinif 1 ve Simif 2'deki zayif performans nedeniyle F1

skorunun 0.59'a diistiiglinti géstermektedir.

Tablo 6.8. SVM Algoritmasi Siniflandirma Raporu

Class recision | recall fl- support
Confusion Matrix P score PP
0| 14306 | 1 | 11 0 0.69 1 0.82 | 14318
‘T:E 1| 4093 |403| 88 1 0.56 0.09 | 0.15 4584
(&)
<
2| 2328 |310|271 2 0.73 0.09 | 0.17 2909
0o | 1| 2 [Macro 066 | 0.39 | 038 | 21811
Avg
Predicted Welditg 067 | 069 | 059 | 21811
Avg

Sekil 6.4’1in sol tarafindaki "Skor" grafigine bakildiginda, modelin egitim setinde
daha iyi performans gosterdigi, ancak dogrulama setindeki performansmin egitim
skorundan hala daha diisiik oldugu acikti. Dogrulama skoru baslangicta hizla
yukseldikten sonra %70 seviyesinde kalirken, egitim skoru yaklasik %70 seviyesinde
sabit kalir. Model, egitim verilerini 1yi bir sekilde 6grenmektedir, ancak dogrulama
verileri lizerinde o kadar iyi performans gostermemektedir, bu da egitim ve dogrulama
skorlar1 arasindaki farkla gosterilmektedir. Bu, modelin dogrulama verilerinin dtesine

genelleme yapma yeteneginin sinirli olabilecegini bizlere gosterir.
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Sekil 6.4. SVM Algoritmas1 Ogrenme Egrileri

6.5. Rastgele Orman Algoritmasi Sonuclari

Tablo 6.9, Random Forest algoritmasinin bulgularin1 gostermektedir. Karigiklik
matrisi, performans metrikleri ve 6grenme egrileri, n_estimators: 200, max_depth: 15,
min_samples_split: 8, min_samples_leaf: 8 ve max features: 0.5 parametre

kombinasyonu i¢in olusturulmustur.

Tablo 6.9. Rastgele Orman Algoritmasi1 Parametreler

Min _ N - C_ross_—

_#of Max samples Min samples Max Training | Validation | Validation
Estimators | depth split leaf features | Accuracy | Accuracy Mean
Score

300 20 5 2 sqrt 0.9416 0.8132 0.8195
200 30 10 4 log2 0.9121 0.8105 0.8177
400 10 2 2 0.5 0.7941 0.7738 0.7758
300 20 5 2 sqrt 0.9416 0.8132 0.8195
500 30 10 8 0.5 0.8893 0.8163 0.8255
350 15 3 3 sqrt 0.8449 0.7893 0.7925
250 15 3 3 sqrt 0.8446 0.7898 0.7925
350 20 4 2 0.5 0.9719 0.8346 0.843
300 10 6 3 sqrt 0.7646 0.7517 0.7514
350 20 4 2 sqrt 0.9471 0.8152 0.8209
400 5 2 2 0.5 0.7196 0.7189 0.71.79
500 25 8 8 sqrt 0.8554 0.7958 0.8033
250 20 8 4 sqrt 0.8973 0.8057 0.8113
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400 25 8 3 0.3 0.9464 0.8211 0.8296
250 35 8 3 Log2 0.9411 0.8151 0.824
300 20 4 2 0.5 0.9725 0.8346 0.8427
250 15 3 3 Log2 0.8446 0.7898 0.7925
250 20 8 8 0.5 0.882 0.8142 0.8227
200 20 6 6 0.5 0.9017 0.8196 0.8285
500 20 10 8 sqrt 0.8469 0.7936 0.7993
400 20 10 8 sqrt 0.8462 0.7938 0.7994
350 15 8 8 Log2 0.8174 0.7809 0.7844
350 15 8 8 0.5 0.8515 0.8034 0.8093
200 15 8 8 0.5 0.8508 0.8042 0.8094
200 15 10 6 0.5 0.8619 0.8068 0.8123
300 15 5 5 sqrt 0.8316 0.7865 0.7889
500 30 10 8 sqrt 0.8653 0.7963 0.8038
450 18 6 4 0.4 0.9077 0.8188 0.8255
350 12 5 5 0.3 0.8017 0.7758 0.7785
400 15 4 3 Log2 0.8557 0.7931 0.7954
500 20 7 6 sqrt 0.8663 0.7982 0.8054
300 10 3 2 0.45 0.7903 0.7716 0.7733
300 18 6 4 0.4 0.9071 0.8184 0.8254
300 18 6 4 Log?2 0.8767 0.8 0.8052
350 10 8 8 sqrt 0.7609 0.7505 0.7497

Tablo 6.10, Random Forest modelinin Sinif 0'1 smiflandirmada son derece iyi
performans sergiledigini gostermektedir. 13896 dogru smiflandirma ve sadece 422
yanlig siniflandirma ile model, gii¢lii bir F1 skoru olan 0.88, yiiksek geri ¢agirma (0.97)
ve yiiksek dogruluk (0.81) saglamaktadir. Sinif 1'in F1 skoru 0.53 olup, dogrulugu
yuksek olmasina ragmen (0.86), geri ¢agirma degeri oldukca diisiiktiir (0.39), bu da
yanlis siniflandirmalarin sikga meydana geldigini gostermektedir. Siif 2'de ise model,
0.68 F1 skoru, 0.65 geri ¢agirma ve 0.73 dogruluk ile dengeli bir tanima yetenegi
sergilemektedir. F1 skoru, geri cagirma ve makro-ortalama dogruluk sirastyla 0.80, 0.67

ve 0.70 olarak hesaplanmistir, bu da 6zellikle Smif 1 igin iyilestirme gerektiren alanlar
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oldugunu gostermektedir. Agirlikli ortalama dogruluk (0.81), geri ¢agirma (0.80) ve F1
skoru (0.78) genel kabul edilebilir bir performansi isaret etmektedir. Bu, modelin genel
olarak yiiksek dogruluk sagladigini, ancak Sinif 1 i¢in zayif performans gosterdigini

gostermektedir.

Tablo 6.10. Rastgele Orman Algoritmasit Siniflandirma Raporu

Class recision | recall fl- support
Confusion Matrix P score PP
0] 13896 | 165 | 257 0 081 | 097 | 0.88 | 14318
S (1] 2374 | 1767 | 443 1 0.86 | 0.39 | 053 | 4584
(&)
bq
2| 906 | 124 | 271 2 073 | 065 | 0.68 | 2909
0 1 | o |Macro 08 |o067 | 07 | 21811
Avg
Predicted YlAted 081 | 08 | 0.78 | 21811
Avg

Random Forest modeli, egitim setinde son derece iyi performans gostermektedir,
Sekil 6.5’tegoriildiigii gibi. Daha fazla veri eklendik¢e model, yaklasik %85 seviyesinde
stabilize olarak egitim verilerine etkili sekilde uyum sagladigin1 géstermektedir. Model,
yaklasik %95'lik bir egitim skoru ile baslamaktadir. Baslangicta yaklasik %30 olan
dogrulama skoru ise hizla %80'e ¢ikarak giiclii bir genelleme yetenegi sergilemektedir.
Sekil 6.5°teki "Ogrenme Egrileri (Hata)" grafigi, dogrulama hatasinin %60'lik bir
zirveden %20-25 araligma diistiigiinii, egitim hatasinin ise %10 seviyesinde disiik
kaldigin1 gostermektedir. Bu grafikler, asir1 6grenmenin ¢ok az oldugunu, modelin genel
olarak 1yi1 performans gosterdigini, egitim verilerini iyi bir sekilde 6grendigini ve

dogrulama verilerine de basaril bir sekilde genelleme yaptigin1 gostermektedir.

49



Score

Learning Curves (Score) Learning Curves (Error)

—e8— Training score 077 —e— Training error
091 —&— Validation score —&— Validation error
0.6
0.8
0.5 4
0.7 9
0.4+
d
0.6 1 =
031
0.59
0.2
0.4+
0.1+
0.3 4
10000 20000 30000 40000 50000 60000 10000 20000 30000 40000 50000 60000
Training examples Training examples

Sekil 6.5. Rastgele Orman Algoritmas1 Ogrenme Egrileri
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7. TARTISMA

Tablo 7.1°de, bes makine 6grenimi algoritmasi XGBoost, K-En Yakin Komsular
(KNN), Karar Agaci, Destek Vektor Makinesi (SVM) ve Rastgele Orman Recall,
Training Accuracy, Validation Accuracy ve F1 skoru gibi ¢esitli performans metriklerine
dayanarak karsilagtirllmistir. Veriler {izerindeki performans agisindan, Rastgele Orman
en yiksek egitim dogrulugunu (0.8508) ve dogrulama dogrulugunu (0.8042)
sergilerken, yiiksek dogruluk (0.81), geri ¢agirma (0.80) ve F1 skoru (0.78) ile 6ne
cikmaktadir. Karar Agaci Algoritmasi, Rastgele Orman ile karsilastirildiginda dogruluk
(0.75), geri cagirma (0.77) ve dogrulama dogrulugu (0.8143) agisindan daha diisiik
performans degerleri gostermektedir. Rastgele Orman ile karsilagtirildiginda, KNN
algoritmasinin tiim metriklerde biraz daha diisiik sonuglar gozlemlenmistir. XGBoost,
iyi performans gosteren modellere gore daha diisiik bir egitim dogrulugu sergilemistir,
ancak yine de dengeli dogruluk, geri cagirma ve dogrulama dogrulugu (0.7836)
gostermistir. Diger modellerle karsilastirildiginda, SVM modeli en disiik egitim
(0.6894) ve dogrulama dogrulugunu (0.6867) sergiler ve ayni zamanda en diisiik
dogruluk (0.67), geri ¢agirma (0.69) ve F1 skoru (0.59) ile genelleme yapmakta
zorlandigim1 gosterir. Bu karsilagtirma, Rastgele Orman'in KNN, Karar Agaci ve
XGBoost’a gore egitim performanst agisindan daha iyi performans gosterdigini,
SVM'in ise daha iyi sonuglar elde etmek i¢in diizenlenmeye veya daha fazla veriye
ihtiya¢ duyabilecegini gostermektedir. Ek olarak, tim modellerin siniflandirma raporu
sinifsal bazli incelendiginde, sinif 1 (Slightly drowsy) sinifinin precision, recall ve f1-score

degerleri, diger siniflarla karsilagtirildiginda diisiik skorlara sahip oldugu gozlemlenmistir.

Tablo 7.1. Tiim Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Algorithm XE?LT:gy xslij?;lzn Precision Recall F1-Score
XGBoost 0.8077 0.7836 0.78 0.78 0.75
KNN 0.8049 0.7544 0.74 0.76 0.74
Decisiontree 0.8143 0.7687 0.75 0.77 0.75
SVM 0.6894 0.6867 0.67 0.69 0.59
RandomForest 0.8508 0.8042 0.81 0.8 0.78
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Tablo 3.1°de gorildiigii gibi, Web of Science (WoS) veri tabanindaki EKG ile
ilgili ¢aligmalar ayrintili olarak incelenmistir. Literatiirdeki ¢alismalarin ¢ogunda, EKG
genellikle arag ol¢iim verileri ile hibrit bir sekilde kullanilmamis, daha ¢ok davranissal
Olgtimlerle entegre edilmistir. Bu c¢alismalarda genellikle, yiz tamima ve EKG
verilerinin birlestirilip yorgunluk tespiti i¢in kullanildig1 goriilmektedir. EKG ve yiiz
tanima yOntemlerinin bir arada kullanilmasi, yorgunluk tespitinde dikkat ¢ekici
derecede yiiksek basar1 oranlarma ulasmistir. Ornegin, [66] Sukumar ve ark. (2024) ise
%97,30 dogruluk oranina ulagmistir. Ancak yiiz tanima yonteminin bazi dezavantajlari
oldugu bilinmektedir; 6rnegin, yiiz yapisindaki irksal ozellikler, gozlik veya maske
kullanimi gibi faktorler yiiz tanima teknolojisinin her zaman olumlu sonuglar vermesini
engelleyebilir. Ayrica, literatiirdeki bu caligsmalar genellikle yorgunlugu "yorgun" veya
"yorgun degil" olarak siniflandirmakta, bu calismada oldugu gibi farkli smiflara
ayirmamaktadir. Bu nedenle, bu c¢aligmalarin yiiksek dogruluk degerlerine ulagmasi
olasidir.

Ek olarak, literatiirdeki bircok calisma, aslinda son teknoloji siiriicli yorgunluk
izleme sistemlerinin gelistirilmesine odaklanmistir. Ornegin, [67] Linschmann ve ark.
(2023), EKG o0lglimii i¢in taginabilir bir minder tasarlamistir. [68] Wolkow ve ark.
(2020), kalp atig hizin1 6lgmek igin bir bileklik kullanmay1 denemistir. [69] Muramatsu
ve Sasaki (2021), direksiyon simidine yerlestirilen iletken elektrotlar ve koltuga
yerlestirilen kapasitif elektrotlarla EKG Ol¢limii yapmistir. Bu calismalarin ¢ogu,
yorgunluk performansimi Olgmekten ¢ok, EKG oOlctim teknolojilerini arag¢ igerisinde
kullaniminm1 gelistirmeye yonelik arastirmalar olup, EKG dlgiimlerinin dogrulugunu
artirmay1 amaglamistir.

Calisgmamizda, sadece EKG'ye dayali bir sistemin aksine hem EKG hem de CAN-
Bus verilerini inceleyerek entegre bir Ol¢iim siiflandirmast yapilmistir. Bu sekilde,
sadece CAN-Bus verilerine dayali olarak EKG verisine ihtiya¢ duyulmadan yorgunluk
tespiti yapilmaya calisilmis ve siniflandirma performanslar1 analiz edilmistir. Bazi
caligmalarda, bu ¢alismada oldugu gibi, yorgunluk farkli siniflara ayrilarak ol¢tilmiistiir.
Ornegin, [70] Ebrahimian ve ark. (2021), EKG ve solunum verilerini kullanarak ii¢ sinif
yorgunluk tespitinde %91, bes sinif tespitinde ise %67 performans elde etmistir. Ancak
bu ¢alismada hem EKG hem de CAN-Bus verileri kullanilarak daha fazla parametre ile

tic smif yorgunluk tespitinde %85 performans elde edilmistir. Ayrica, bu sistem
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endiistriyel kullanim i¢in daha uygun bir yapiya sahiptir. Cilinkii tasarlanan bu sistemin
temel amaci, yorgun siiriiciiyii EKG verisiyle egittikten sonra arag CAN sinyallerini
kullanarak harici bir EKG cihazina gerek kalmadan siiriicii yorgunlugunu, gercek
diinyada Ol¢iilebilir kilmaktir. Murugan ve ark. (2020) ise sadece EKG verilerini
kullanarak bes siif yorgunluk tespitinde %58,3 performans elde etmistir. Bu bulgular,
entegre bir strateji ve ek Ozellikler kullanilarak, ¢calismamizin daha kapsamli sonuglar

verdigini gostermektedir.
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8. SONUC

Mevcut yaklagimlarin ya fizyolojik Olgiimleri ya da ara¢ verilerini kullandigi
durumlarin aksine, bu g¢alisma hem EKG verilerini hem de CAN-Bus sinyallerini
birlestirerek siiriicii yorgunlugunu tespit etmek i¢in daha kapsamli ve hassas bir yontem
sunmaktadir. Makine 6grenimi yontemlerini, 6zellikle smiflandirma algoritmalarini
kullanarak, caligma siiriicii yorgunlugunu ii¢ farkli kategoriye ayirarak siniflandirmayi
basarmistir. Sistemin %85 dogruluk orani, yalnizca EKG verilerine dayanan 6nceki
aragtirmalara gore Onemli bir ilerlemeyi temsil etmektedir; bu tiir arastirmalarda,
ozellikle ¢ok smifli yorgunluk tespitinde dogruluk oranlari genellikle %70’in altinda
kalmaktadir. Bu, hibrit teknigin yorgunluk tespiti performansini ne kadar 1yi artirdigini
ve gercek siiriis kosullarinda daha kullanigh hale getirdigini gostermektedir.

Yontem, birkag siirliciiden gergek zamanli olarak ¢esitli trafik ve ¢evresel kosullar
altinda fizyolojik ve aragla ilgili bilesenlerin toplanmasini icermektedir. Yorgunlugun
onemli bir gostergesi olan kalp atis hizi degiskenligi (HRV), EKG dl¢limleriyle elde
edilirken, hiz, direksiyon acis1 ve siiriicli fren tepkimeleri gibi kritik ara¢ metrikleri
aracin CAN-Bus hattindan elde edilmistir. Calisma, fizyolojik ve ara¢ bazli faktorlerin
birlestirilmesinin, bu veri kaynaklarimi makine 6grenimi modellerine entegre ederek,
hizli ve giivenilir bir yorgunluk tespiti saglayabilen daha saglam bir sistem ile
sonuglandigin1 ortaya koymustur. Bu yaklagim, tespit dogrulugunu artirarak ve arag
giivenlik sistemlerinde sadece CAN-Bus hattinin okunmasiyla, akilli siiriicii izleme
teknolojisinin gelisimine dnemli bir katki saglamaktadir.

Bu calismada toplanan veriler, katilimcilardan farkli zamanlarda ve trafik
yogunlugu nedeniyle esit kosullar altinda toplanmamustir. Literatiirde 10 saatlik veri
toplama siiresi yeterli goriinse de c¢aligmanin performansini artirmak ve genellemek
amactyla bu siirenin farkli katilimcilar ile uzatilmasi gerektigi diisiiniilmektedir.
Ozellikle, algoritmalarin smif 1 (Slightly drowsy) smifinin nispeten diisiik precision,
recall ve f-1 score degerleri bunun en Onemli gostergesidir. Ayrica, bu g¢alismada
kullanilan geleneksel makine 6grenimi uygulamalarindan elde edilen sonuglar literatiirle
karsilastirildiginda iyi sonuglar olsa da daha iyi sonuglar elde etmek miimkiindiir. Bu,
sezgisel/meta-sezgisel hibrit yontemler denenerek ve daha fazla verinin toplanmasiyla
basarilabilir. Gelecekteki calismalarda daha fazla veri toplanmasi ve bu verilerin hibrit

yontemlerle yeniden degerlendirilmesi planlanmaktadir.
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