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OZET

Bu calismada, biiylikbas hayvan davraniglarinin izlenmesi ve siniflandirilmasi amaciyla,
ivmeodlcer sensorlerinden elde edilen veriler analiz edilmistir. Biiylikbas hayvanlardan elde
edilen veriler, farkli davranis kategorilerini icermektedir. Veri setindeki dengesizlikler
nedeniyle az sayida 6rnege sahip bazi davranis kategorileri yeniden degerlendirilmis ve veri
isleme asamasinda uygun yontemlerle ele alinmistir. Bu islemler ile siniflandirma
modellerinin azinlik davranis kategorilerinden kaynaklanan dengesizliklerin etkisinin
azaltilmasi amaglanmistir. Calismada istatistiksel, entropi, yineleme grafigi tabanli
ozelliklerin ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Bu 6zellikler, 6zellik se¢imi ile optimize edilerek
en az sayida ozellikle en iyi modeli tiretmek hedeflenmistir. Cok sayida geleneksel makine
ogrenmesi  smiflayicilar1  ve LSTM algoritmast  kullanilarak  siiflandirmalar
gerceklestirilmistir. Performans degerlendirmeleri sonucunda, Ekstra Agaclar siiflayicisi
%98,18 dogruluk degeri ile literatiirde bu veri seti i¢in en az Ozellikle elde edilmis en iyi
performanst gostermistir. LSTM modeli ise %92,70 dogruluk oranina ulagmistir. Bu
calisma, modern teknolojilerin hayvancilik sektoriine entegrasyonu ile hayvan
davraniglarinin dogru bir sekilde izlenebilecegini ve smiflandirilabilecegini gostermesinin
yaninda, elde edilen yiiksek dogruluk oraniyla hayvan sagliginin izlenmesi ve refahinin
artirilmast i¢in iyi bir potansiyel sunmaktadir. Ayrica, Onerilen yontemlerin farkli veri
setlerinde uygulanabilir olmasi, tarim ve hayvancilik alanindaki diger ¢alismalara da katki
saglayacaktir.
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ABSTRACT

In this study, data obtained from accelerometer sensors were analyzed for the purpose of
monitoring and classifying cattle behaviors. Data obtained from cattle include different
behavioral categories. Due to imbalances in the data set, some behavioral categories with
few examples were re-evaluated and handled with appropriate methods in the data
processing phase. These operations aimed to reduce the effect of imbalances originating
from minority behavioral categories of classification models. In the study, statistical,
entropy, recurrence plots based features were extracted. These features were optimized with
feature selection and the aim was to produce the best model with the least number of features.
Classifications were performed using a large number of traditional machine learning
classifiers and LSTM algorithms. As a result of performance evaluations, Extra Trees
classifier showed the best performance obtained with the least number of features in the
literature for this data set with 98.18% accuracy value. The LSTM model reached 92.70%
accuracy rate. This study demonstrates that animal behavior can be accurately monitored
and classified with the integration of modern technologies into the livestock sector and offers
a good potential for monitoring animal health and improving animal welfare with the high
accuracy rate obtained. In addition, the applicability of the proposed methods to different
data sets will contribute to other studies in the field of agriculture and livestock.
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TESEKKUR

Bu calismanin gergeklestirilmesinde, degerli bilgilerini bizlerle paylagsarak bana yol
gosteren, akademik ve kisisel gelisimimde her zaman destekleyici bir rehber olan, sabir ve
Ozverisiyle beni motive eden kiymetli danigmanim Dog¢. Dr. Derya YILMAZ’a en igten

tesekkdirlerimi sunarim. Bu siirecte bana kattiginiz bilgi, deneyim ve ilham i¢in minnettarim.

Ayrica, bu zorlu siirecte sevgileri, anlayislar1 ve sabirlariyla her zaman yanimda olan sevgili
aileme sonsuz tesekkiir ederim. Onlarin varligi, ¢alisgmami tamamlamamda en biiyiik

motivasyon kaynagi olmustur.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
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Hz Hertz

g Yer ¢ekimi
Kisaltmalar Aciklamalar
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DRN Su igme
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ENC Esnek Ag Siniflayicisi
ET Ekstra Agaclar

FES Yemlikte yeme

FRR Yanlis Reddetme Orani
FFT Hizli Fourier Doniisiimii
FRT Ik Yineleme Zamani
GB Gradyan Artirma
GLCM Gray Level Co-Occurrence Matrix
GPC Gauss Siireci Smiflayici
GRZ Otlama

HGBC Hist Gradient Boosting Siniflayici
HFD Higuchi Fraktal Boyutu
KNN K-en yakin komsular
LCK Yalama

LDA Dogrusal Diskriminant Analizi



Kisaltmalar

LSTM
LR
NB
NCC
MEMS
MOV
PPV
RBC
REL
RES
RF
RNN
RMS
RP
RUS
RQA
URI
SGD
SMA
SMOTE
SLT
sVC
SVD
SVM
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Naive Bayes
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Radius Neighbors Classifier
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1. GIRIS

Kiiresel niifus artis1 ve buna bagli olarak artan gida talebi, tarim ve hayvancilik sektorlerini
daha siirdiiriilebilir ve verimli yontemler gelistirmeye yonlendirmektedir. Hayvancilik gida
iiretiminin temel taglarindan biridir. Hayvanciligin siirdiiriilebilirligi i¢in her zaman mevcut
kaynaklarin etkin bir sekilde kullanilmasi ve iiretim siireglerinin optimize edilmesi
gerekmektedir. Hayvancilikta verimliligi artirmanin temel yollarindan biri de hayvanlarin
davraniglarin1 dogru bir sekilde izlemek ve bu davranislart anlamlandirmaktir. Bunun igin
hayvanlarin giinliik aktivitelerinin, hareket aligkanliklarinin ve davranis kaliplarinin dogru
bir sekilde izlenmesi gerekmektedir. Bu aktiviteler onlarin saglik durumlari, stres
seviyeleri, beslenme aligkanliklar1 ve genel refahlar1 hakkinda kritik bilgiler saglamaktadir
[1]. Bu bilgiler sadece iiretim kalitesini artirmakla kalmayip, ayn1 zamanda hayvan refahini
On planda tutarak siirdiiriilebilir hayvancilik hedeflerinin gergeklestirilmesine de dogrudan

katkida bulunmaktadir.

Hayvan davraniglarini izlemek ve anlamlandirmak hem bireysel hem de siirii diizeyinde
onemli faydalar sunmaktadir fakat geleneksel yontemlerle hayvan davranislarinin izlenmesi
genellikle zaman alici, maliyetli ve insana dayali bir siiregtir. Bununla birlikte modern
teknoloji ve otomasyon sistemlerinin hayvancilikta kullanilmasi, bu siirecleri daha verimli
ve daha kolay yonetilebilir hale getirmistir. Ozellikle ivmedlger gibi giyilebilir sensor
teknolojileri, hayvanlarin davraniglarinin anlik olarak izlenmesini ve analiz edilmesini
miimkiin kilmaktadir [2]. Bu veriler genellikle bilyiik miktarlarda ve karmagik yapida
oldugundan, anlamli bilgiye doniistliriilmeleri i¢in gelismis veri isleme ve analiz
yontemlerine ithtiya¢ duyulmaktadir. Bu sensorler sayesinde hayvanlarin ytiriime, dinlenme
ve gevis getirme gibi temel davraniglari smiflandirilabilmektedir. Bu davranislarin

siiflandirilmasi ile anomaliler tespit edilebilir ve siirii yonetimi optimize edilebilir.

Bir hayvanin anormal bir davranis sergilemesi saglik sorunlarinin erken teshisinde hayati
bir rol oynayabilir. Benzer sekilde bir siiriinlin hareket ve dinlenme diizenlerinin
gbzlemlenmesi, c¢evresel ve beslenme kosullarinin siirii  lizerindeki etkilerinin
degerlendirilmesine olanak tanimaktadir. Dogru bir sekilde yapilan davranis izleme ile

hastaliklarin erken teshis edilmesini, tedavi siireclerinin hizlandirilmasini ve hayvanlarin



genel performansinin artirtlmasini saglamak miimkiindiir. Bu da hem ekonomik verimlilik

hem de hayvanlarin yasam kalitesi agisindan 6nemli bir avantaj sunmaktadir.

Hayvanlarin hareket miktarinda artis genellikle kizginlik donemine girdiklerinin bir
gostergesi olarak kabul edilir. Bu bilgi suni tohumlama veya ciftlesme zamanlamasinin
dogru bir sekilde belirlenmesini saglar. Ornegin bir inegin kizginlik doneminde yiiriiyiis
aktivitesindeki %80'e varan artis, ¢iftlik yonetimine iireme planlamasi i¢in kesin veriler
sunmaktadir [3]. Kizgmligin kagirilmasi, siit tiretimi yapan isletmelerde laktasyon dénemini
uzatabilir ve isletmeye 6nemli mali kayiplar yasatabilir. Davranig analizi ile bu siirecin
kontrol altina alinmasi lireme basarisint artirmaktadir. Bir hayvanin diisiik hareketlilik
gostermesi saglik problemlerinin erken bir isareti olabilmektedir. Ozellikle ayak
hastaliklari, topallik veya metabolik bozukluklar gibi sorunlar bu tiir davranislarla
iliskilendirilmektedir [4]. Gevis getirme davramisinda belirgin bir azalma, sindirim
problemlerine veya enerji yetersizligine isaret edebilir. Enerji yetersizligi ineklerin siit
oraninda ciddi azalmalar yaratabilmektedir. Dogum sonras1 gevis getirme siirelerinin takip
edilmesi, dogum sonrasi1 komplikasyonlarin erken teshis edilmesine olanak saglamaktadir
[5]. Hayvanlarin yem yeme ve otlanma siirelerinin izlenmesi yem israfin1 azaltmaya ve yem
verimliligini artirmaya yardimci olur. Hayvanlarin otlama siirelerindeki artis yem
tiketiminin  azalmasiyla sonuglanabilir. Bu da yem stratejilerinin  yeniden

degerlendirilmesini gerektirir [5].

Bu ¢alismada, ivmedlger sensorlerinden elde edilen biiylikbas hayvan davranis verileri
iizerinde sinyal isleme ve makine 6grenmesi yontemleri uygulanarak davraniglarin tahmin
edilmesi amaclanmaktadir. Bu baglamda verilerin islenmesi ve 6zellik ¢ikarimi asamalari
ele almacaktir. Ozellik ¢ikarimi sonrasinda elde edilen ozellikler hem geleneksel
siniflayicilar hem de uzun kisa siireli bellek (Long Short Term Memory- LSTM) modelleri
iizerinde egitilerek davranis tahmini yapilacaktir. Model egitimi sirasinda 6zellik se¢imi
uygulanacak ve yalnizca gerekli 6zellikler kullanilacaktir. Modelin performansi optimize
edilerek gereksiz islemlerden arindirilmasi amaglanmistir. Aragtirmanin temel amaci,
biiyiikbas hayvanlarin giinliik aktivitelerinin otomatik olarak siniflandirilmasi icin etkili bir
model gelistirmektir. Boylece, hayvancilik faaliyetleri daha verimli bir sekilde

yonetilebilirken, hayvan refah1 da iyilestirilebilecektir.

Balasso, Marchesini, Ughelini, Serva ve Andrighetto (2021) c¢alismalarinda, biiyiikbas siit



ineklerinde davranig ve postiir tespiti igin, biiylikbas siit ineklerinin sol yan bdlgesine
yerlestirilen bir li¢ eksenli ivmeolger kullanmistir [6]. Calismada, 5 farkli davranis (hareket,
dinlenme, beslenme, gevis getirme, hareketsiz durma) ve 3 farkli postiir (ayakta, sag sternal
yatar, sol sternal yatar) siniflandirilmistir. Rastgele orman (Random Forest-RF), K-en yakin
komsular (K-Nearest Neighbors-KNN) Asirt Gradyan Artirma (eXtreme Gradient
Boosting-XGB) ve Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine-SVM) gibi makine
O0grenimi algoritmalar1 kullanilarak davranis ve postiir siniflandirmasi yapilmis, 6zellikle
postiir tespitinde 99,2% dogruluga ulagilmistir. Davranis tespitinde ise %76 gibi bir basari
elde edilmistir. Calisma diistik frekansli (5 Hz) veri toplama ve 8 saniyelik pencere uzunlugu
ile veri analizine yonelik yenilik¢i bir yaklagim sunmaktadir. Bu ¢aligma, siit ineklerinde
davranis ve postiir tespiti i¢in basarili bir temel olusturarak, diisiik maliyetli ve yiiksek
dogruluklu siniflandirma yontemleri gelistirilmesine katki saglamaktadir. Ayrica farkl
algoritmalarin davranis tespiti lizerindeki etkilerinin detayli bir sekilde incelenmesi, hayvan
davranis1 analizinde hangi yoOntemlerin daha uygun oldugunu gdstermesi agisindan

Onemlidir.

Martono, Sawado, Nonaka, Terada ve Ohwada (2023) calismalarinda, kapali ortamda
yasayan blyiikbas sigirlarin davramiglarini smiflandirmistir [7]. Yaptiklart ¢alismada,
sigirlarin boyunlarina yerlestirdikleri 3 eksen ivmedlger sensorlerini kullanmistir. Veriler
yem yeme ve gevis getirme gibi temel davranislarin analiz edilmesi i¢in 10, 30, 60 ve 180
saniyelik zaman pencerelerine ayrilmistir. Calisma, 15 farkli 6zelligin ¢ikarimi ile etiketli
bir veri seti olusturmus ve dort farkli makine 6grenimi algoritmasint RF, XGB, Karar Agac1
(Decision Tree-DT), Lojistik Regresyon (Logistic Regression-LR) kullanarak siniflandirma
performansin1 degerlendirmistir. Sonuglar, daha kisa zaman pencerelerinin (%10 ve %30)
daha iyi siniflandirma dogrulugu sagladigini gostermistir. Bu ¢aligma, hayvan davraniglarini
anlamada sensoOr teknolojilerinin ve makine Ogrenimi algoritmalarinin potansiyelini

vurgularken, pencereleme se¢imi hakkinda temel bilgi saglamaktadir.

Pavlovic ve digerleri (2022) c¢alismalarinda, boyun bolgesine monte edilmis ivmedlger
tabanli cihazlar1 kullanarak yeme, gevis getirme ve diger davraniglarin siniflandirmistir [8].
Calisma 18 sigirdan elde edilen verilerle gergeklestirilmistir. Bu veriler farkli davranis
siiflarint dogru bir sekilde ayirt etmek i¢in ¢esitli makine Ogrenimi algoritmalarim
egitmekte kullanilmistir. Bu ¢alismada, oOzellikle boyun hareketlerinden tiiretilen

ozelliklerin se¢ilmesine odaklanilmis ve karsilikli bilgi (Mutual Information-Ml) ile geriye



doniik ozelligin ortadan kaldirilmasi (Backward Feature Elimination-BFE) gibi 6zellik
secme yontemleri kullanilarak veri boyutlarinin diigliriilmesi saglanmigstir. Dogrusal
diskriminant analizi (Linear Discriminant Analysis-LDA) algoritmasi, hem yiiksek
dogruluk (%83) hem de diisiik hesaplama maliyeti sunmasi nedeniyle en uygun model
olarak belirlenmistir. Calisma, diisiik maliyetli cihazlar iizerinde kullanilabilecek kadar

hafif ve etkili bir model sunmaktadir.

Riaboff ve digerleri (2020) calismalarinda, siit ineklerinin otlama, yiiriime, gevis getirme
(yatar ve ayakta) gibi davranislarin1 siniflandirmak icin ii¢ eksenli ivmedlger verilerini
kullanmistir [9]. Boyuna monte edilen sensorlerden elde edilen veriler, %90 ortiisme ile 10
saniyelik pencerelere boliinerek analiz edilmistir. Calisma, XGB algoritmast ile %98
dogruluk ve %96 Cohen’s Kappa gibi yiiksek basar1 oranlar1 elde etmistir. Ayrica, zaman
serisi analizlerinde Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model-HMM) tabanli Viterbi

algoritmasi1 kullanilarak zamansal yapinin daha iyi anlasilmasi saglanmistir.

Wu ve digerleri (2022) calismalarinda, biiylikbas hayvan davraniglarinin tanimlanmasi i¢in
derin 6grenme yontemleri kullanarak yeni bir yaklasim sunmuslardir [10]. Calismalarinda,
12 biiylikbag hayvanin hareket verilerini izlemek i¢in dokuz eksenli bir ataletsel 6lgiim
birimi (IMU) kullanilmistir. Davranis siniflandirmasi, geleneksel LSTM-RNN ve derin
rezidiiel ¢ift yonli LSTM (Bidirectional LSTM) modelleriyle gergeklestirilmistir.
Calismada, alt1 farkli davranis tiiri (yem yeme, yatma, ruminasyon, boyun kasima, bacak
kasima ve sosyal yalama) tanimlanmistir. Derin rezidiiel ¢ift yonlii LSTM modeli, 6zellikle
deri hastaliklariyla iliskili davranislarin siniflandirilmasinda yiiksek bir dogrulukla (%94,9)

en iyi performansi géstermistir.

Bu c¢alismada kullanilan veri seti ile yapilan 4 adet ¢alisma bulunmaktadir. Bu
caligmalardan birini ger¢eklestiren Li ve Chai (2023), AnimalAccML isimli kullanici dostu
bir grafik arayiiz gelistirmistir [11]. Bu arayiiz, 3 eksen ivmedlger verilerini kullanarak
davranis analizi ve makine 6grenimi modeli gelistirme siire¢lerini otomatiklestirmistir. Bu
calisma, pencere boyutu ve adim boyutunun etkilerini optimize ederek davranis
siiflandirmasinda yiliksek dogruluk elde etmeyi amaglamistir. Ayrica azinlik siniflarini
birlestirerek veri dengesizligi problemini ¢dzmek icin yenilik¢i yaklagimlar sunmustur.
Calismalarinda 97,2% dogruluk orant elde etmislerdir. Li ve digerleri (2021)

caligmalarinda, sinirhi etiketli veriyle calisan derin 6grenme modellerinde veri artirma



yontemlerinin nemini vurgulamistir [12]. En iyi siniflandirma performansini, bilgi kaybini
telafi etme (Compensate for Information Loss-CIL) ve geri alma (Reversal-REV)
yontemlerini kullanarak F1 Skoru 94,43% elde etmistir. Bu yontemler 6zellikle kiiciik
Olcekli veri setlerinde derin 6grenme performansini artirmak i¢in uygun maliyetli ¢oziimler
sunmaktadir. Bartels ve digerleri (2022), TinyCowNet isimli diisiik enerji tiiketimli RNN
modelleri gelistirmistir [13]. Bu modeller, kiigiik u¢ cihazlarda kullanilabilir ve uzun siireli
batarya 6dmriiyle davranis izlemeye olanak tanir. Calisma, davraniglarin zaman igindeki
dagilimini tahmin etmek i¢in regresyon algoritmalarni uygulamis ve 95,2% dogruluk
oranina ulagmistir. Ayrica, farkli davraniglarin ayni pencere iginde karistigi durumlarda,
dogru siniflandirma yapilabilmesi i¢in yenilik¢i yontemler 6nermistir. Bu ¢alismalar, sigir
davraniglarinin izlenmesi ve siniflandirilmasi alaninda yenilik¢i teknolojileri kullanarak
elde edilen ilerlemeleri ortaya koymaktadir. Ozellikle veri dengesizligi, enerji tiiketimi ve
kullanict dostu arayiizler gibi problemlere yonelik ¢6ziim Onerileri sunulmus, bu da tarim
ve hayvancilik sektoriinde hassas hayvancilik uygulamalarinin yayginlasmasina katki

saglamstir.

Bu tez ¢alismasi, literatiirde yer alan mevcut yaklagimlarin 6tesine gecerek daha hassas ve
genellenebilir sonuglar elde etmeyi hedeflemektedir. Kullanilan veri seti, hizlanma
sensorlerinden elde edilen ve farkli davranis smiflarini temsil eden etiketli verilerdir.
Calisma hem sinyal isleme hem de makine 6grenmesi yontemlerini bir araya getirerek bu

verilerin etkin bir sekilde analiz edilmesini ve siniflandirilmasini saglayacaktir.

Sonug olarak, bu arastirmanin hayvancilik sektoriinde teknoloji kullaniminin artirilmasina
ve hayvan davraniglariin daha iyi anlasilmasina katki saglamasi beklenmektedir. Ayrica
gelistirilen yontemlerin, benzer veri setleri izerinde uygulanabilir olmasi diger aragtirmalara

da 1s1k tutacaktir.






2. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, Japon Siyah Sigirlarina ait ivmeodlger verileri kullanilarak hayvan
davranislarinin dogru bir sekilde siniflandirilmasi amaglanmistir. Calismanin temel amaci
hem geleneksel makine Ogrenimi algoritmalarin1 hem de LSTM gibi derin 6grenme
modellerini kullanarak davranig siniflandirma performanslarini karsilastirarak en uygun
yontemi belirlemektir. Bu dogrultuda veri isleme, 6zellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi ve model

egitimi gibi yontemler uygulanmaistir.

Bu ¢alismada ivmeolger verilerinden hayvan davraniglarini siniflandirmak amaciyla veri 6n
isleme adimi1 gergeklestirilmistir. Bu islem ile verilerin anlamli 6zelliklere
dontistiiriilmesini  ve modellerin daha yiliksek dogrulukla ¢alismasinin saglanmasi

hedeflenmistir.

Eksikve Hatali ‘ ‘

Normalizasyon Verilerin iglenmesi Ozellik Cikarimi ‘ Ozellik Segimi Model Egitimi
L

Temel Istatistiksel Sinyal ve Vektor

U N gy Ozellikler Tabanl Ozellikler
Ie" ivme Glger \‘-“
\ Verisi /

Entropi vea Fraktal Zaman ve Frekans

Ozellikler Alani Ozellikleri

RP Tabanli
Ozellikler

Sekil 2.1. Hayvan davraniglarinin siniflandirilmasinda izlenen stirecin genel gosterimi

Sekil 2.1.’de ilk adimi, hayvanlarin giinliik hareket verilerini ivmedlger sensorleri ile
toplanmis veri seti olusturmustur. Ardindan veri 6n isleme agsamasinda ham veriler analiz
ve modelleme i¢in uygun hale getirilmistir. Bu agamada normalizasyon islemi uygulanmis
ve eksik veya hatali veriler temizlenmistir. Ozellik c¢ikarimi asamasinda ise temel
istatistiksel ozellikler, entropi ve fraktal tabanl 6zellikler, zaman ve frekans alanina dayali
ozellikler ve yineleme grafigi (Recurrence Plot- RP) tabanli 6zellikler hesaplanmigtir. Daha
sonra, ¢ikarilan Gzellikler arasindan en anlamli olanlar 6zellik se¢imi gerceklestirilerek
belirlenmistir. Son olarak, segilen 6zellikler kullanilarak RF, ekstra agaclar (Extra Trees-

ET) ve LSTM gibi algoritmalarla model egitimi yapilmuistir.



2.1. Veri Seti ve Kullanilan Teknolojiler

2.1.1. ivmeolcer

Ivmedlgerler, hizlanmay1 algilamak ve 6lgmek icin kullanilan hassas cihazlardir. Mikro-
elektro-mekanik sistemler (MEMS) tabanli ivmedlgerler, kiiglik boyutlar1 ve diisiik
maliyetleri ile genis uygulama alanlarina sahiptir. Temel olarak, bir kiitlenin bir yay
iizerinde hareket etmesine dayali olarak c¢alisan bu sensorler, yergekimi kuvveti ve
titresimleri algilayarak egim, hizlanma ve diger dinamikleri Olgebilmektedir [14].
Newton'un ikinci yasasina dayanan MEMS ivmedlgerler, bir kiitlenin yer degistirmesi veya
titresimi sirasinda olusan degisiklikleri algilar. Cogu ivmedlger, bu hareketlerin olusturdugu
kapasitans degisikliklerini Slger ve bu verilerden hizlanma ve konum bilgisi tiiretir. Bu
sensorlerin temel prensiplerinden biri, kiitlenin frekans degisikliklerinin gerilim

seviyelerine doniistiiriilmesidir [15].

Kartezyen koordinat sistemi, {i¢ boyutlu uzayda bir cismin konumunu ve hareketini
tanimlamak i¢in kullanilan temel bir referans sistemidir. Bu sistem birbirine dik {i¢c eksenden
olusmaktadir. Eksen, bir cismin uzaydaki hareketini ve konumunu ifade etmek igin
kullanilan hayali dogrulardir. Kartezyen koordinat sistemi ise bu dogrularin birbirine dik
sekilde uzandigi bir sistemdir. Bu eksenler X, Y ve Z olarak isimlendirilmektedir. X ekseni
genellikle yatay dogrultuda saga ve sola uzanir, Y ekseni ileri ve geri yoniindeki hareketleri
temsil eder ve Z ekseni ise yukar1 ve asag1 yontindeki hareketleri ifade eder. Bu eksenler,
bir cismin li¢ boyutlu bir uzaydaki konumunu belirlemek i¢in kullanilan referans noktalarini
olusturur. Her eksen, cismin farkli bir yondeki hareketini veya hizlanmasin1 6lgmek igin

ayr1 bir bilesen saglar.

MEMS ivmedlgerler genellikle Gi¢ eksende (X, Y ve Z) 6l¢iim yapma kapasitesine sahiptir
ve bu sayede bir cismin hareket dinamiklerini kapsamli bir sekilde analiz edebilmektedir.
Bu cihazlar sadece dogrusal hizlanmay1 degil, ayn1 zamanda déonme hareketleri gibi farkl
hareketleri de algilayabilir. Kiigiik boyutlari sayesinde tasinabilir cihazlarda ve enerji
kisitlamasi olan uygulamalarda tercih edilmektedirler. Bunun yani sira yiiksek hassasiyet ve
diistik enerji tiikketimi gibi 6zellikleri, ivmedlgerleri modern teknolojinin vazgecilmez bir
parcast haline getirmistir. Ancak sicaklik degisimleri, manyetik alanlar ve titresim gibi

cevresel faktorler sensor performansini etkilemektedir. Bu durumlarda gelismis sinyal



isleme teknikleri ve kalibrasyon yontemleri kullanilarak dogruluk artirilabilmektedir.

2.1.2. Japon siyah sigir inegi davrams simiflandirmasi veri seti

Bu ¢alismada, Japon Siyah Sigirlarinin davranislarini siniflandirmak amaciyla toplanmus {i¢
eksenli (X, Y ve Z) ivmedlger verilerini igermektedir. Calismada kullanilan veri seti [16]
tarafindan saglanmustir. Veri seti her biri 16-bit ¢6ziiniirliige ve +2g hassasiyete sahip
Kionix KX122-1037 ivmeodlgerlerin alti farkli Japon Siyah Sigirinin  boynuna
yerlestirilmesiyle olusturulmustur. Veri toplama islemi, 12 Haziran 2020 tarihinde
Japonya’nin  Nagano sehrinde bulunan Shinshu Universitesi'ndeki bir ¢iftlikte
gerceklestirilmistir.  Sigirlar serbest dolasim alanlar1 olan ¢im alan ve ahirlarda
gozlemlenmistir. Bu siire¢ boyunca, ivmedlcerlerden alinan veriler, Sony FDR-X3000 4K

video kameralarla ¢ekilen goriintiilerle eslestirilmistir.

Veri toplama siirecinde davranislarin dogru bir sekilde etiketlenebilmesi i¢in video kayitlari
davranis uzmanlar1 ve gozlemciler tarafindan analiz edilmistir. Bu siire¢ toplamda 69 kisi-
saat slirmuistiir. Ham olarak toplanan 567 dakikalik verinin, yiiksek kaliteli 197 dakikalik
etiketli veri haline getirilmesi ic¢in ii¢c gozlemcinin ¢ogunluk oylamasina dayali bir
etiketleme yontemi kullanilmistir. Bu etiketleme islemi sonucunda, veri seti 13 farkh
davranis kategorisine ayrilmistir13 farkli davranis kategorisine ayrilmistir. Bu davranislar,
hayvanlarin dinlenme, yiiriime, otlama ve gevis getirme gibi aktivitelerini kapsamaktadir.

Her bir davranisin 6rnek sayisi Cizelge 2.1.’de gosterilmektedir.

Veri toplama siirecinde kullanilan ivmeodlcer saniyede 25 Ornek (25Hz) toplama
kapasitesine sahiptir. Elde edilen veriler, alti farkli dosyada (cowl.csv-COW6.CSV)
saklanmistir. Her dosya, ilgili sigirin zaman damgasi, ti¢ eksenli hizlanma verileri (AccX,
AccY, AccZ) ve davranis etiketlerini igermektedir. Veri setindeki siitunlarin tanimlari

Cizelge 2.2.”de verilmistir.

Veri toplama siirecinde, Kiiresel Konumlama Sistemi (Global Positioning System-GPS)
sinyali ile zaman damgalar1 diizeltilmis ve yiiksek dogruluk elde edilmistir. Ayrica bu veri
setinin etik standartlara uygunlugu, Shinshu Universitesi Hayvan Bakim ve Kullanim

Komitesi tarafindan onaylanmigstir.
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Cizelge 2.1. Veri setindeki ¢esitli davranislar ve ineklere gore dagilimlari

Inek1 |inek2 |Inek3 |Iinek4 |Iinek5 | Inek6 | Toplam | Davranis Tanimi
RES 35814 | 47059 | 20501 | 15735 | 11025 | 19996 | 150 130 | Ayakta dinlenme

Ayakta gevis
getirme

MOV | 6376 8437 | 7532 | 17248 | 4846 | 5760 | 50199 | Hareket
GRZ 2416 2199 0 2707 | 2442 | 7849 | 17613 | Otlanma

RUS 1620 | 25930 | 11 156 | 14523 0 0 53229

SLT 204 0 10 654 0 0 0 10 858 | Tuz yalama

FES 6 809 0 0 0 1125 0 7934 | Yemlikte yeme
DRN 1176 0 1 300 0 0 0 2476 | Sui¢cme

LCK 0 0 649 297 0 356 1302 | Yalama

REL 0 360 0 404 0 0 764 Yatarak dinlenme
URI 239 0 383 0 0 0 621 Idrar yapma

ATT 57 50 0 62 0 197 366 Saldirma

ESC 0 0 0 128 0 0 128 Kagma

BMN 0 54 0 0 0 0 54 Ciftlesme

Cizelge 2.2. Veri setinde yer alan ivmedlcer verilerinin siitunlar1 ve agiklamalari

TimeStamp_UNIX TimeStamp_JST AccX[g] | AccY [g] | AccZ[g] | Label [-]

GPS Zaman Damgas1 | JST Zaman Damgas1 | X Ekseni | Y Ekseni | Z Ekseni | Davranis

2.2. Normalizasyon

Normalizasyon, gesitli 6l¢lim araglar1 ve/veya sensorlerle elde edilmis verilerin belirli bir
aralikta yeniden dlgeklendirilmesidir. Amag veriler kaynaklarindaki degisimlerin belirli bir
aralik i¢inde degerlendirilmesi ile hesaplanacak ozelliklerin bu degisimlerden kaynakli
yanlis degerler iiretmesini Onlemektir. Normalizasyon, oOzelliklerin farkli deger
araliklarinda olmas1 durumunda, makine 6grenimi algoritmalariin bu farkliliklar nedeniyle
yanlis 6grenme veya performans kaybi yasamasini dnlemeyi amaglar [17]. Ozellikle
gradyan tabanli O0grenme algoritmalar1t veya uzaklik tabanli algoritmalar kullanan
modellerde normalizasyon son derece kritik bir adimdir. Bir veri setinde her 6zellik farkli
Ol¢lim birimlerine ve araliklara sahip olabilir. Biiylik araliklara sahip ozellikler, kii¢lik
araliklara sahip Ozelliklere gore modelin daha fazla dikkatini ¢ekmektedir. Bu durum

modelin dengeli 6grenmesini engellemektedir [18].
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_ x—min (x)
Xnorm = max(X)-mix(X) 2.1)

Bu calismada Min-Max Normalizasyonu yapilmis olup, sinyaller [-1,1] araliginda
normalize edilmistir. Ozellikle ivmedlcer verilerinin x, y ve z eksenlerindeki 6l¢iim
araliklar1 goz oniine alindiginda, bu yontem verilerin [-1, 1] araliginda temsil edilmesini
saglamis ve siniflayici modellerin kararli ¢alismasina katkida bulunmustur. Her bir

eksendeki (AccX, AccY, AccZ) veriler i¢in minimum ve maksimum degerler bulunmustur.

Bu calismada kullanilan 6 farkli inege ait ivmedlcer sensor verilerinin ham ve normalize
edilmis halleri Sekil 2.2.”de gosterilmistir. Her bir grafik ¢iftinde sol tarafta ham veriler (X,
Y, Z eksenleri) sunulmus, sag tarafta ise bu verilerin Min-Max Normalizasyon yontemi ile
[-1, 1] araligmma 6l¢eklenmis hali gosterilmistir. Ham verilerde her eksendeki dlgiimlerin
farkli araliklarda oldugu ve bu durumun 6zellikler arasinda 6l¢ek farkliliklarina yol actigi
acikca goriilmektedir. Bu tiir farkliliklar makine 6grenimi algoritmalarinda modelin belirli
ozelliklere asir1 odaklanmasina neden olabilir ve dolayisiyla O6grenme siirecinde

dengesizliklere yol agabilir.

Normalize edilmis verilere bakildiginda tiim eksenlerin ayn1 6l¢ek araliginda temsil edildigi
ve bu sayede modelin tiim Ozelliklere esit derecede Onem verebilecegi bir yapi
olusturuldugu anlasilmaktadir. Ozellikle zaman serisi verilerde o6lgek farkliliklarini
gidermek algoritmalarin daha kararli ¢alismasini saglamaktadir. Bu durum hem model

dogrulugunu artirmakta hem de egitim siirecinin hizin1 optimize etmektedir.
2.3. Pencereleme

Pencereleme, zaman serisi verilerini belirli uzunluklardaki segmentlere (pencerelere)
bolme islemidir. Zaman serisi verileri genellikle siirekli bir veri akisi igerir ve bu veriler
belirli zaman araliklarinda analiz edilerek anlamli 6zellikler ¢ikarilmaktadir. Pencereleme
hem veri boyutunu azaltir hem de verilerdeki zamana bagli degisimlerin modellenmesine
yardimci olmaktadir [19]. Zaman serisi verilerinin dogasi geregi belirli olaylar (bir adim
atma hareketi veya kisa bir duraklama) yalnizca belirli zaman araliklarinda meydana
gelmektedir. Hareket veya davranislarin baslangic ve bitis noktalarinin dogru tespiti

pencerelerin yeterli hassasiyette olmasi ile saglanabilmektedir.
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Bu olaylarin dogru bir sekilde analiz edilmesi ve tespit edilmesi igin verilerin uygun
uzunlukta pencerelere boliinmesi gerekmektedir. Hareketlerin hizli degisim gosterdigi ve
detayli analiz gerektirdigi durumlarda kisa uzunluktaki pencerelerin kullanimi oldukga
onemlidir. Hayvanlarin dinlenme, hareket etme veya sigrama gibi davraniglarinin
ayristirilabilmesi, bu tiir kisa pencerelerle daha hassas bir sekilde miimkiindiir. Pencereleme
ile her bir segment iizerinde Ozellikler (ortalama, standart sapma, maksimum deger)
cikarilarak veriler daha anlamli hale getirilmektedir. Cikarilan bu veriler modeller i¢in
kullanilmaktadir [20].

Bu calismada 25 Hz 6rnekleme hizina sahip ivmedlger verileri kullanilmigtir. Bu, saniyede
25 veri noktasi toplandig1 anlamina gelir. Genel analize gore, 1-2 saniyelik araligin tanima
hizi ile dogruluk arasindaki en iyi dengeyi sagladig1 gozlemlenmistir [21]. Bu ¢alismada,
1 saniyelik pencere uzunlugu tercih edilmistir. Her bir pencerede 25 veri noktasi
bulunmaktadir. Pencereler zaman serisinin toplam uzunluguna gore %50 Ortlisme ile
ilerletilmis ve bir pencerenin yarist bir sonraki pencereye dahil edilmistir. Bu yaklasim bir
onceki pencerenin yarisini bir sonraki pencereye tasiyarak veri kaybini en aza indirmekte
ve veri siirekliligini korumaktadir. Hayvanin ivme degisimi sirasinda hareketin baslangic
ve bitis noktalarinin birden fazla pencereye dahil edilmesi saglanir ve stirekliligin
korunmasi saglanmaktadir. Ayrica hareketlerin daha dogru bir sekilde analiz edilmesine de

olanak tanimaktadir [20].

Sekil 2.3.’te zaman serisi verilerinin pencereleme siirecine iligkin bir 6rnek gorsellestirme
yer almaktadir. Bu gorsellestirme, zaman serisi verilerinin belirli araliklardaki segmentlere
nasil boliindiigiinii ve bu segmentlerin analizine yonelik yontemleri agiklamaktadir.
Sekilde, ozellikle 12. ve 13. pencereler gosterilmistir. Bu pencerelerin %50 Ortiisme ile
ilerledigi ve birbirini tamamlayacak sekilde veri siirekliligini korudugu gézlemlenmektedir.
Ayrica 12. pencerenin bitis noktasi, siyah bir kesikli ¢izgiyle belirtilmis ve bu pencerelerin
sinirlarinin net bir sekilde gosterilmesi saglanmistir. Ayrica Sekil 2.3.°te 13. pencere ayri
bir alt grafikte daha ayrintili olarak gosterilmektedir. Calismada tiim pencereler ayr1 ayri

incelenip ileride bahsedilecek olan tiim 6zellikler hesaplanmustir.

Sonug olarak bu calismada kullanilan pencereleme yontemi, hayvan davranislarinin zaman
icindeki degisimlerini detayli bir sekilde analiz etmek ve siniflandirma modellerinin

dogrulugunu artirmak igin etkili bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Bu yontem 6zellikle
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hareket ve davranis analizi gibi uygulamalar i¢in ideal bir ¢er¢eve sunmaktadir.

12., 13, 25. ve 27. Pencerelerin Gésterimi
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AccX
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Zaman (UNIX) +1.5919302e12

13. Pencerenin Ayrintili Gosterimi

— 13. Pencere

AceX

Sekil 2.3. Veri setinden 6rnek pencereleme gosterimi.

2.4. Eksik ve Hatali Verilerin Islenmesi

Eksik ve hatali veriler, veri analizi ve makine O0grenimi siireclerinde yaygin olarak
karsilasilan sorunlardan birisidir. Ham veriler, sensor hatalari, veri aktarim problemleri
veya diger teknik aksakliklar nedeniyle eksik ya da hatali degerler olabilir. Bu tiir veriler
makine Ogrenimi modellerinin performansini olumsuz etkiler ve yanlis sonuglara yol
acabilir. Eksik veya hatali veriler, 6zellikle zaman serisi verileri gibi diizenli bir yapiya
sahip olan veri setlerinde daha biiyiik bir problem olusturmaktadir. Ciinkii bu tiir verilerde
eksiklikler analizlerdeki siirekliligi bozabilir ve modelin dogrulugunu disiirebilmektedir.

Bu calismada, eksik ve hatali verilerin analizi ve islenmesi i¢in asagidaki adimlar

1zlenmistir:

Veri setindeki sonsuz (inf) ve bos (nan) degerler, Python’da isnull() ve isinf() gibi
fonksiyonlar kullanilarak tespit edilmistir [22]. Bu adim, veri setindeki sorunlu noktalarin
belirlenmesini saglamistir. Tespit edilen sonsuz ve bos degerler, ilgili siitunun ortalama
degeriyle degistirilmistir [23]. Ortalama degerin kullanilmasi veri setinin genel istatistiksel

yapisini korumustur. Bir siitundaki eksik bir deger (Es. 2.2) ile doldurulmustur.



15

n
i=1%i

Xy = i1 2.2)

Bu yontem 6zellikle zaman serisi verilerinde verinin dogal yapisin1 korumak ve siirekliligi

saglamak icin etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

Ortalama ile doldurma nispeten basit bir yontemdir ve kiigiik miktarda eksik veriye sahip
veri setlerinde etkili sonuglar saglamaktadir [23]. Ancak eksik verilerin biiyiik oranlarda
oldugu durumlarda, interpolasyon yontemleri veya makine 6grenimi tabanli eksik veri
tamamlama algoritmalar1 da kullanilabilir. Bu ¢alismada eksik veriler nispeten az oldugu

i¢in ortalama ile doldurma yontemi etkili ve yeterli bir yontem olmustur.

2.5. Ozellik Cikarimi

Ozellik ¢ikarimi, ham verilerden anlamli ve islenebilir bilgilerin elde edilmesi siirecidir. Bu
islem veri boyutunu azaltirken ayn1 zamanda verilerin daha kompakt ve model i¢in daha
anlamli hale getirilmesini saglamaktadir. Makine 6grenimi modellerinin dogrulugunu ve
etkinligini artirmak i¢in dogru ve etkili 6zelliklerin segimi kritik dneme sahiptir. Ozellikle
zaman serisi verilerinde 6zellik ¢ikarimi, verinin dinamiklerini anlamak i¢in gereklidir ve

her pencere i¢in 6zet bilgiler saglayarak daha verimli bir model egitimi sunmaktadir.

Bu ¢alismada geleneksel istatistiksel metrikler ve zaman serisi analizi i¢in kullanilan ileri
diizey yontemler bir arada kullanilmisgtir. Yineleme Grafigi (Recurrence Plot-RP) tabanl
metrikler ekleyerek, sinyalin zaman i¢indeki tekrar eden yapisini analiz etmek ve literatiirde
kullanilanlardan farkli 6zelliklerin eldesi amaclanmustir. Ozelliklerin  analiz  ve
smiflandirma siirecinde etkili bir sekilde kullanilabilmesi amaciyla elde edilen tiim
ozellikler bes ana gruba ayrilmistir. Bu ana gruplar temel istatistiksel 6zellikler, sinyal ve
vektor tabanli Ozellikler, entropi veya fraktal tabanli 6zellikler, zaman frekans alam

ozellikleri ve RP tabanli 6zelliklerdir. Toplam ¢ikarilan 6zellik sayis1 109°dur.

Bu gruplama, farkli analiz ihtiyaglarin1 karsilamak ve verinin hem basit hem de karmagik
yapisint modellemek icin yapilmistir. Temel istatistiksel 6zellikler sinyalin genel yapisini
Ozetlerken, fraktal ve entropi tabanli metrikler daha karmasik ve kaotik yapilari incelemeye

olanak tanmimaktadir. Sinyal ve vektor tabanli 6zellikler sinyalin biiytikligl, yon bilgisi ve
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enerji dagilimi gibi 6zelliklerini degerlendirir. Zaman frekans alani 6zellikleri hayvan
davranislarinin frekans uzayindaki dinamiklerini analiz etmeye odaklanirken, RP tabanl
metrikler sinyalin zaman i¢indeki tekrar eden davranislarini detayli bir sekilde modellemeyi
amaclamaktadir. Bu veri setinin kullanildig1 onceki caligmalarda kullanilanlardan farkli
olarak RP tabanli 6zellikler, zaman ve frekans alani 6zellikleri ve entropi veya fraktal
ozellikler kullanilmistir. Bu yontemlerin birlikte kullanim1 veri setinin farkli boyutlarini
kapsayarak siniflandirma performansini artirmak i¢in etkili bir yaklagim sunmustur. Bu
kadar farkli modeller kullanilmasinin bir diger sebebi de 0Ozellik se¢imi isleminin

gergeklestiriliyor olmasidir.

Cizelge 2.3.’te kullanilan tiim 6zellikler verilmistir. Elde edilen tiim bu 6zellikler ¢calismada
siiflandirma modeli i¢in degerlendirilmistir. Ancak 6zelliklerin tamami kullanilmamus,
model performansini optimize etmek igin 6zellik se¢imi yontemi uygulanmistir. Ozellik

sec¢imi slireci ve sonuglari ilerleyen boliimlerde detayl olarak ele alinacaktir.

2.5.1. Temel istatistiksel ézellikler

Bu bdliimde zaman serisi verilerinden ¢ikarilan temel istatistiksel 6zelliklerin hesaplama
yontemleri aciklanmistir. Bu 6zellikler, sinyalin genel yapisim1 6zetlemek ve siniflandirma

modeline anlamli bilgi saglamak amaciyla kullanilmistir.

Basiklik katsavyisi

Basiklik katsayisi (kurtosis), bir veri dagiliminin ug¢ degerlerinin yogunlugunu 6lgen bir
metriktir. Pozitif degerler, dagilimin sivri uglara sahip oldugunu, negatif degerler ise daha

diiz bir yapiya sahip oldugunu gosterir.

. i NYji= (X=X )*
K axis _ J=1N"J 2.
urtosis = )2 3 (2.3)

Xj: X, Y veya Z ekseni lizerindeki j veri noktas.

X: Pencere igerisindeki verinin ortalama degeri
N: Pencere boyutu

-3: Fisher kurtosis i¢in gereken normalizasyon sayisi
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Cizelge 2.3. Cikarilan 6zelliklerin listesi

Kategori

Ozellikler

Temel Istatistiksel
Ozellikler

Basiklik Katsayis1 (Kurtosis) X, Y, Z

Medyan Mutlak Sapma (MAD) X, Y, Z

Ortalama Deger (Mean) X, Y, Z

Medyan Deger (Median) X, Y, Z

Minimum Deger X, Y, Z

Maksimum Deger X, Y, Z

25. Yiizdelik Deger X, Y, Z

75. Yiizdelik Deger X, Y, Z

Carpiklik Katsayis1 (Skewness) X, Y, Z

Toplam Deger X, Y, Z

Standart Sapma X, Y, Z

Varyans X, Y, Z

Sinyal ve Vektor
Tabanli Ozellikler

Sinyal Biiyiikliik Alan1 (Signal Magnitude Area)

Vektor Biiyiikliigii (Vector Magnitude)

Enerji

Ortalama Vektor Mesafesi

Entropi veya Fraktal
Ozellikler

Shannon Entropisi X, Y, Z

Higuchi Fraktal Boyutu X, Y, Z

Katz Fraktal Boyutu X, Y, Z

Permiitasyon Entropisi X, Y, Z

Spektral Entropi X, Y, Z

SVD Entropi (Singular Value Decomposition) X, Y, Z

Yaklasik Entropi X, Y, Z

Ornek Entropi X, Y, Z

Zaman Frekans Alani
Ozellikleri

Baskin Frekans (Dominant Frequency) X, Y, Z

Karekok Ortalama (Root Mean Square) X, Y, Z

Sifir Gegis Oran1 (Zero Crossing Rate) X, Y, Z

RP Tabanli Ozellikler

Kontrast X, Y, Z

Korelasyon X, Y, Z

Yineleme Orani (Recurrence Rate, RR) X, Y, Z

Determinizm (DET) X, Y, Z

Laminarity X, Y, Z

Capraz Yineleme Orani (Diagonal Recurrence Rate, DRR) X, Y, Z

Dikey Yineleme Orani (Vertical Recurrence Rate VRR) X, Y, Z

Yineleme Orani Tabanli Entropy X, Y, Z

Yakalama Siiresi (Trapping Time, TT) X, Y, Z

Ortalama Capraz Cizgi Uzunlugu (Mean Diagonal Line Length,
Lmean)
XY, Z

Ik Yineleme Zamani (First Recurrence Time, FRT) X, Y, Z

Egilim X, Y, Z
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Medyan mutlak sapma

Medyan mutlak sapma (MAD), bir veri setindeki tiim degerlerin medyandan mutlak

farklarinin ortalamasidir.

MAD;*" = median(|X; — median(X;)|), jeli,i + N — 1] (2.4)
i: Pencerenin baslangi¢ indeksidir.
N Pencere boyutu

X;: X, Y veya Z eksenleri verileri

Ortalama deger

Ortalama deger, bir veri kiimesinin merkezini temsil eden en temel istatistiksel dl¢iitlerden
biridir. Zaman serisi analizinde, penceredeki tiim degerlerin aritmetik ortalamasini alarak

hesaplanir. Bu metrik, sinyalin genel egilimini anlamak i¢in kullanilir.
Mean;™" = %Z}’;’}’*Xj (2.5)

axis: Hesaplamanin yapildig1 X, Y veya Z ekseni
N: Pencere boyutu

Xj: X, Y veya Z ekseni tizerindeki j veri noktast.

Medyan deger

Medyan, bir veri kiimesinin siralanmis elemanlarinin ortasinda bulunan degeri temsil eder.
Veri kiimesi ¢ift sayida elemandan olusuyorsa, ortadaki iki elemanin aritmetik ortalamasi
medyan olarak alinir. Medyan, 6zellikle veri kiimesinde asir1 ug¢ degerlerin etkisini azaltmak

icin kullanilir.

Median;"** = median(X;), je[i,i+N — 1] (2.6)
i: Pencerenin baslangi¢ indeksidir.
N: Pencere boyutu

X;j: X, Y veya Z eksenleri verileri
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Minimum deger

Minimum deger, bir veri kiimesindeki en kiiclik elemani ifade eder. Zaman serisi
verilerinde her bir pencere i¢gindeki minimum deger ayr1 ayr1 hesaplanir. Bu 6zellik, sinyalin

en diisiik seviyesini anlamak i¢in kullanilir.

Min,™" = min(X;), jel[i,i + N —1] (2.7)
i: Pencerenin baslangi¢ indeksidir.

N: Pencere boyutu

X;: X, Y veya Z eksenleri verileri

Maksimum deger

Maksimum deger, bir veri kiimesindeki en biiylik elemam: ifade eder. Zaman serisi
verilerinde her bir pencere i¢indeki maksimum deger ayri ayri hesaplanir. Bu 6zellik

sinyalin en yiiksek seviyesini anlamak i¢in kullanilir.

Max;* = max(X;), je[i,i + N —1] (2.8)
i: Pencerenin baslangi¢ indeksidir.

N: Pencere boyutu

X;: X, Y veya Z eksenleri verileri

Yiizdelik deger

25. Yiizdelik deger, pencere igerisindeki verilerin siralanmasini ve sirali veri kiimesinden
%25'lik bolgeye karsilik gelen degerin secilmesini saglar. Ozellikle dagilimin alt kisimlarda
bulunan degerlerini anlamak ve incelemek i¢in kullanilir. Bu deger verinin alt ¢eyregini

temsil ederek kiiciik degerlerin analizi i¢in 6nemli bir referans noktasi olusturur.

(N+1)

— (2.9)
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i: Pencerenin baslangi¢ indeksidir.
N: Pencere boyutu

X: X, Y veya Z eksenleri verileri

75. Yiizdelik deger

75. Yiizdelik deger, pencere icerisindeki verilerin siralanmasini ve sirali veri kiimesinden
%75'lik bolgeye karsilik gelen degerin segilmesini saglar. Ozellikle dagilimin daha yiiksek
uc degerlerini anlamak ve incelemek i¢in kullanilir. Bu deger verinin iist ¢eyregini temsil

ederek biiyiik degerlerin dagilimi hakkinda bilgi saglar.

3x(N+1)

Q. rrer = x [ (2.10)

i: Pencerenin baglangi¢ indeksidir.
N: Pencere boyutu

X: X, Y veya Z eksenleri verileri

Carpiklik katsayisi

Carpiklik katsayisi (skewness), bir veri dagiliminin simetrisini 6lgen bir metriktir. Veri
kiimesinin ortalamaya goére simetrik olup olmadigini anlamak i¢in kullanilir. Pozitif bir
carpiklik, dagilimin saga egimli oldugunu, negatif bir ¢arpiklik ise sola egimli oldugunu

gosterir. Carpiklik katsayisi, pencere yontemiyle her pencere i¢in ayr1 ayr1 hesaplanabilir.

i+N—-1 V13
axis __ z:j=i Xj=Xi)
(V=1 (0;%55)3

Skewness; -3 (2.11)

X X, Y veya Z eksenleri verileri

X;: Pencere igerisindeki verinin ortalama degeri
0;%¥5: Pencere igerisindeki standart sapma
N: Pencere boyutu

i: Pencerenin baslangi¢ indeksidir.
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Toplam deger

Toplam deger, bir pencere igindeki tiim verilerin toplamini ifade eder. Zaman serisi
analizinde, her pencere i¢in toplam deger ayr1 ayr1 hesaplanir. Bu 6zellik, sinyal giicli ve

biiytikliiglinii anlamada kullanilabilir.

Sumiaxis — Z;:ILV_l Xj (2.12)

X;: X, Y veya Z eksenleri j noktasindaki verisi
N: Pencere boyutu

i: Pencerenin baslangi¢ indeksidir.

Standart sapma

Standart sapma, bir veri setinin ortalamadan ne kadar saptigini 6lgen bir metriktir. Zaman
serisi analizinde, her pencere i¢in standart sapma ayr1 ayr1 hesaplanir. Bu 6zellik, sinyalin

degiskenligini ve dalgalanma seviyesini analiz etmek i¢in kullanilir.

Stdiaxis — ﬁZﬁiIg’_l(Xj _ Z)z (2.13)

Xj: X, Y veya Z eksenleri j noktasindaki verisi

X;: Pencere igerisindeki verinin ortalama degeri
i: Pencerenin baglangi¢ indeksidir.

N Pencere boyutu

Varyans

Bir veri setindeki degerlerin, ortalamadan sapmalarinin karesinin ortalamasi olarak
tanimlanir. Zaman serisi analizinde, her pencere i¢in varyans ayr1 ayri hesaplanir. Varyans,
sinyalin yayilimini ve dalgalanma derecesini Olcer.

Var, " = ﬁZﬁ'ﬂ_l(Xj — X))? (2.14)
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Xj: X, Y veya Z eksenleri j noktasindaki verisi

X;: Pencere igerisindeki verinin ortalama degeri
i: Pencerenin baslangi¢ indeksidir.

N Pencere boyutu

2.5.2. Sinyal ve vektor tabanh o6zellikler

Sinyal ve vektor tabanli Ozellikler, sinyalin genel yapisini ve hareketin dinamiklerini
anlamak igin dnemli ipuglar1 sunar. Ozellikle ¢ok boyutlu sensor verilerinde, vektorel
biiytiklik ve sinyal enerji dagilimi gibi metrikler, hareketin kapsamli bir sekilde

incelenmesine olanak tanir.

Bu 6zellikler, yalnizca belirli bir eksendeki X, Y veya Z verilerinin analiziyle sinirli kalmaz;
ayni zamanda eksenler arasindaki iligkileri degerlendirerek hareketin ii¢ boyutlu bir yapisini
da ortaya gikarir. Ornegin, sinyal biiyiikliik alan1 (Signal Magnitude Area-SMA) toplam
hareket enerjisini Olgerken, vektor biyukligi (vector magnitude) sinyalin uzaysal
biliyiikliigiinii analiz eder. Bunun yami sira bu tiir ozellikler farkli hareket tiirlerinin

ayristirtlmasina yardimer olur ve siniflandirma modellerinin dogrulugunu artirabilmektedir.

Sinyal buvyikliik alani

SMA, cok eksenli bir hareket verisinin toplam biiyiikliigiinii 6lgmek i¢in kullanilan bir
metriktir. Tiim eksenlerdeki (X, Y ve Z) sinyalin mutlak degerlerinin toplaminin
alimmasiyla hesaplanir. Zaman serisi verilerinde, her kaydirmali pencere i¢in ayri ayri
hesaplanir. SMA, toplam hareketi belirlemek i¢in kullanilir. Genellikle fiziksel aktiviteleri

siniflandirmada yaygin olarak kullanilir.

1 @it N—
SMA; = S Xt Y( 1x;| + || + |Z]) (2.15)
Xp, Y, Z;: X, YveZ eksenleri lizerindeki j. veri noktalart.

i: Pencerenin baslangi¢ indeksidir.

N: Pencere boyutu
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Vektor biyiikligi

Vektor biiylikliigl, ¢ok eksenli bir hareket verisinin genel biiylikliigiinii hesaplamak i¢in
kullanilan temel bir metriktir. Bu metrik, X, Y ve Z eksenlerindeki ivme degerlerinin
karelerinin toplaminin karekokii alinarak hesaplanir. Zaman serisi verilerinde, her
kaydirmali pencere i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir. Vektor biiyiikligt, sinyalin biiytikliigiini bir
biitlin olarak temsil ettigi i¢in 6zellikle fiziksel aktivitelerin siddetini belirlemek veya farkli

hareket tiirlerini siniflandirmak icin siklikla kullanilir.

v = i g e 2 216)

X, Y, Zj: X, Y veZ eksenleri lizerindeki j. veri noktalari.

i: Pencerenin baslangic indeksidir.

N Pencere boyutu

Enerji

Enerji, bir sinyalin karelerinin toplami olarak tanimlanir. Bu metrik, sinyalin giiciinii veya

yogunlugunu 6l¢mek icin kullanilir.

MV, = SRR T B @17)

XY, Zi» X, Y veZ eksenleri tizerindeki j. veri noktalari.
i: Pencerenin baslangi¢ indeksidir.

N Pencere boyutu

Ortalama vektor mesafesi

Bu formiil, bir pencere igerisindeki ardisik veri noktalar1 arasindaki ortalama vektor

mesafesini hesaplamak icin kullanilir.

1

d == N5V Girr — )2 + Giwr — Y2 + (Zie1 — 2)? (2.18)
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N': Pencere boyutu

X;, Y, Z;» X, Y ve Z eksenleri tizerindeki i. veri noktalari.

2.5.3. Entropi veya fraktal 6zellikler

Entropi ve fraktal ozellikler, sinyallerin karmasikligini ve diizensizligini 6l¢gmek igin
kullanilan ileri diizey matematiksel metriklerdir. Entropi tabanli metrikler, bir sinyalin bilgi
icerigini ve rastgeleligini degerlendirir. Fraktal tabanli metrikler, bir sinyalin geometrik
veya kaotik yapisint modellemeye olanak tanir ve onlar hakkinda fikir verir. Bu 6zellikler,
zaman serisi verilerindeki karmagsik yapilari analiz etmek ve sinyalin altinda yatan

dinamikleri anlamak igin kritik 6neme sahiptir.

Zaman serisi analizinde entropi ve fraktal ol¢cimler sinyalin daha ince detaylar vererek
siiflandirma ve tahmin siireclerinde 6nemli bilgiler sunar. Bu metrikler genellikle
biyolojik veriler, finansal zaman serileri ve fiziksel aktivite verileri gibi karmasik

sistemlerin anlasilmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Shannon entropi

Shannon entropi, bir veri setinin rastgeleligini ve bilgi yogunlugunu 6l¢en bir metriktir [24].
Shannon entropi, bir sinyalin belirsizlik seviyesini degerlendirmek i¢in kullanilir. Ozellikle

zaman serisi analizlerinde, verinin diizenli veya kaotik davranigin1 anlamaya yardimci olur.

H; = —Yi-1Pk logapy (2.19)
H;: i degerindeki pencere i¢cin Shannon Entropisi
px: Belirli bir eksendeki olasilik dagilimlarini ifade eder.

M: Sinyaldeki toplam benzersiz sinif sayisi

Hiquchi fraktal boyutu

Higuchi fraktal boyutu (Higuchi Fractal Dimension-HFD), bir zaman serisinin fraktal
yapisint Olgmek i¢in kullanilan bir yontemdir [25]. Bu yontem, o6zellikle diizensiz,

periyodik olmayan ve kararsiz fiziksel veriler i¢in dogru ve kararl fraktal boyut degerlerini
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hizli bir sekilde hesaplamayi saglar. Higuchi yontemi, zaman serisini farkli 6lgeklerde (k)
parcalarina ayirarak her bir parcanin uzunlugunu Slger ve fraktal boyutun bir tahminini
yapmak i¢in bu uzunluklari analiz eder [26]. Bu islem her bir eksen igin ayri ayri

uygulanmaktadir.

N-m
Li = lN;JZl iy J|Xm+1k Xm+(i—1)k| (2.20)

k

Ly Her eksende 6lgek (k) ile hesaplanan segment uzunlugu.

N: Zaman serisindeki toplam veri noktalarinin sayisi.

m: Zaman serisinin baglangi¢ noktasi veya kaydirmali pencerede kullanilan kaydirma
degeri.

k: Segment boyutu.

. log(L
HFDgyis = llc—r>r(1) log;(k)) (2.21)

Ly: Her eksende 6lgek (k) ile hesaplanan segment uzunlugu.

k: Segment boyutu

Katz fraktal boyutu

Katz fraktal boyutu, bir sinyalin karmasikligini veya fraktal yapisini 6l¢gmek igin kullanilan
bir metriktir [27]. Bu metrik, sinyalin uzunlugu ile sinyalin baslangi¢ noktasi ve en uzak
noktas1 arasindaki mesafeyi kullanarak hesaplanir. Katz fraktal boyutunu hesaplamak i¢in
(Es. 2.22)’deki formiil gereklidir. Bu formiil ile sinyalin toplam uzunlugu bulunur. Daha
sonra (Es. 2.23)’teki formiil ile sinyalin baslangi¢ noktasi ile en uzak noktasi arasindaki
Oklid mesafesinin hesaplamasi yapilir. (Es. 2.22) ve (Es. 2.23)’te verilen formiillerden elde
edilen sonuglar (Es. 2.24)’teki formiilde kullanilir ve bu sayede Katz fraktal boyutu

hesaplanir.
X — Xl 2.22)

Xj: X, Y veya Z eksenleri j noktasindaki verisi
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i: Pencerenin baslangi¢ indeksidir.

N: Pencere boyutu
d = max\/(X; — X;)?, je[i,i + N — 1] (2.23)
X;: Pencerenin ilk veri noktasidir.

log(2)

axis __
F Dkatz - d
log(3)

(2.24)

L: Sinyalin toplam uzunlugu.
d: Sinyalin baglangi¢ noktas ile en uzak noktasi arasindaki Oklid mesafe

A: Zaman 6rnekleme araligi.

Permiitasyon entropi

Zaman serisi verilerindeki diizenlilik ve karmasiklig1 6lgmek i¢in kullanilmaktadir. Veri
noktalarinin siralama diizenine (permiitasyona) dayalidir ve karmasik zaman serilerinin

analizinde oldukga etkilidir [28].

Her pencere icindeki veri noktalarmin siralama modeli, permiitasyon entropisini

olusturmaktadir.
PEf*™ = Y7, P(p).log(P(p)) (2.25)

P(p): Pencere i¢indeki p p permiitasyonuna karsilik gelen olasilik.

m: Permiitasyon siralamasini belirlemek i¢in kullanilan gomme boyutu

Spektral entropi

Spektral entropi, bir sinyalin giic spektrumunun dagilimini 6lgmek i¢in kullanilan bir
metriktir [29]. Shannon entropisine benzer sekilde, bu metrik, sinyalin frekans

bilesenlerinin enerji dagilimini analiz eder. Diizensizlik ya da rastgelelik Olctisii olarak



27

kullanilabilir. Daha homojen bir enerji dagilimi daha yiiksek bir entropiye, belirli bir

frekansta yogunlagma ise daha diisiik bir entropiye isaret etmektedir.

SE{ = — %1 P(k).log(P (k) (2.26)

P(k): Frekans k'deki normalize edilmis gii¢ spektrumu (spektral yogunluk).

t: Toplam frekans bileseni sayisi.

SVD entropi

SVD (Singular Value Decomposition-SVD) entropi, bir veri kiimesinin karmasikligini ve
bilgi icerigini 6lgmek i¢in kullanilan bir metriktir. Bu metrik, zaman serisi verilerindeki
bilgi yogunlugunu ve diizensizligini anlamak i¢in 6zellikle kullaniglidir. Zaman serisinin
faz uzayinda yeniden yapilandirilmasiyla elde edilen dinamik yapilarin analizi, SVD
entropi ile karmasiklik 6l¢limii yapilmasina olanak tanir [30]. Bu siiregte, faz uzayinda elde
edilen yapilar, tekil deger ayristmi SVD entropi yontemiyle incelenir ve bu ayrisimin

entropisi hesaplanir. Her eksen X, Y ve Z i¢in ayr1 ayr1 hesaplanabilir.

SVDE = — %L, p;-log(p;) (2.27)

p;: Tekil degerlerin normalize edilmis olasiliklari.

N: Pencere boyutuna gore olusturulan tekil degerlerin toplam sayisi.

Yaklasik entropi

Yaklasik entropi (approximate entropy), zaman serisi verilerinin diizensizligini ve
karmagikligini 6lgmek i¢in kullanilan bir metriktir. Biliyiik yaklasik entropi degeri, zaman
serisinde fazla diizensizlik oldugunu gostermektedir. Bu metrik, kaotik veya bagka tiirlii
herhangi bir zaman serisi verilerinde kullanilabilmektedir [31]. Her eksen X, Y, Z i¢in ayri

ayr1 hesaplanabilmektedir.

ApEn®*S = ¢™(r) — @™ (r) (2.28)
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m: Yerlestirme boyutu.

r: Tolerans esigi.

@: Yaklasik entropi hesaplamasinda kullanilan bir ara degiskendir. Zaman serisi
icerisindeki vektorlerin benzerlik oranlarini logaritmik olarak ifade etmektedir.

Ornek entropi

Ornek entropi (sample entropy), bir zaman serisinin diizenliligini ve 6ngoriilebilirligini
6lgmek i¢in kullanilan bir metriktir [32]. Yaklasik entropi’ye benzer sekilde ¢aligmaktadir
ancak daha dogru bir 6l¢iim sunmaktadir ¢iinkii 6rnek entropi kendi kendine eslesmeleri
hari¢ tutar. Bu metrik, zaman serilerindeki kaotik davranislar1 ve diizensizlikleri anlamak

icin yaygin olarak kullanilmaktadir.

AS*S (m+1)
AEIXI.S (m)

SampEn®(m,r) = —In( ) (2.29)

m: Yerlestirme boyutu.

r: Tolerans esigi.

A%¥iS: Hesaplama yapilan X, Y veya Z ekseni

A% (m): m boyutlu vektorler arasindaki toplam benzerlik sayisi.

A% (m + 1): m+1 boyutlu vektorler arasindaki toplam benzerlik sayist.

i: Pencere baglangi¢ indeksi.

2.5.4. Zaman frekans alani 6zellikleri

Zaman frekans alani1 6zellikleri, bir sinyalin hem zaman hem de frekans boyutlarindaki
davranisini analiz etmek i¢in kullanilan metriklerdir. Bu 6zellikler, sinyalin zamanla nasil
degistigini ve belirli frekans bilesenlerinin enerji dagilimini ortaya koymaktadir. Zaman
frekans alan1 6zellikleri, sinyallerin hem gegici 6zelliklerini hem de genel spektral (frekans
bazli) 6zelliklerini anlamak i¢in kritik oneme sahiptir.

Baskin frekans

Baskin frekans (dominant frequency), bir sinyalin frekans uzayindaki en giiglii bilesenini
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(en yiiksek genlik degerine sahip frekans) yani temel frekans bilesenini temsil etmektedir.

Bu metrik, sinyalin temel titresim frekansini belirlemek i¢in kullanilmaktadir.

Baskin frekansin elde edilmesi i¢in belirli adimlarin gergeklestirilmesi gerekmektedir.
Oncelikle, hizli Fourier doniisiimii (Fast Fourier transform-FFT) uygulanir. FFT nin
formiili (Es. 2.30)’da verilmistir. FFT'den elde edilen sonuglar, (Es. 2.31)’de verilen
yontem kullanilarak frekans bilesenlerinin genliklerini hesaplamak ic¢in kullanilir. Daha
sonra, (Es. 2.32) formiilii yardimiyla yalnizca pozitif frekanslar analiz edilir. Son olarak,

(Es. 2.33) formiilii ile sinyalin baskin frekans1 belirlenir.

Fe = YN, e /2" k=01,..,N—1 (2.30)

F,: Frekans bileseninin genlik spektrumu
X,,: Zaman alanindaki sinyalin n n. Ornegi

N: Sinyalin 6rnek sayisi

|Fi| = Re(F)? + Im(F))> (2.31)

|F|: Frekans bileseninin genligi
Re(Fy): Frekans bileseninin gercek kismi

Im(Fy,): Frekans bileseninin sanal kismi

f=%z (2.32)
) . 1

T: Ornekleme Periyodu (T = P p—— )

feaskn = arg max (|Fl), f >0 (2.33)

Karekok ortalama

Karekok Ortalama (Root Mean Square-RMS), bir sinyalin genlik degerlerinin karesinin

ortalamasini alip bunun karekokiinii hesaplayarak elde edilen bir metriktir. RMS, sinyalin
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enerjisi veya genel biiyiikliglinii anlamak i¢in kullanilmaktadir.

. 1 . .
RMSiaxls — \/; ;_-I;Iiv+1(X]quS)2 (2.34)
RMS®S: XY veya Z ekseni i¢in RMS degeri.

N Pencere boyutu.

X jaxis : X, Y veya Z eksenindeki veri noktasi.

i: Pencere baglangic indeksi.

Sifir gecis orani

Sifir gecis orani (zero crossing rate), bir sinyalin sifir eksenini ka¢ kez gectigini 6l¢en bir
metriktir. Sinyalin osilasyon hizin1 analiz etmek ve 6zellikle titresimli veya periyodik
sinyalleri anlamak i¢in yaygin olarak kullanilir. Zaman serisi analizinde, her kaydirmali

pencere i¢in sifir gecis sayisi ayri ayri hesaplanabilmektedir.

(Es. 2.35)’teki formiil kullanilarak 0’dan kii¢iik olup olmadigina bakilir. Eger 0’dan kiigiik
ise dogru, 0’dan biiyiik ise yanlis sonucu elde edilir. Bunun sonucunda da sifir gegis Orani
elde edilmektedir.

. 1 . . .
ZCR¥Y = ~ 2;’;’2’+1(Xja’”s_xja_x1”) (2.35)
ZCRS: X, Y veya Z ekseni i¢in sifir gecis orant.

N: Pencere boyutu.

X jax"s : X, Y veya Z eksenindeki veri noktasi.

2.5.5. Yineleme grafigi tabanh 6zellikler

Yineleme grafigi tabanli Ozellikler, zaman serisi verilerinin karmasik ve tekrar eden
desenlerini analiz etmek i¢in kullanilan gii¢lii bir aragtir. Bu yontem, zaman serisindeki veri
noktalarinin kendi gegmisleriyle olan iligkilerini gorsellestirerek, sinyalin dinamik yapisin

ve altinda yatan stiregleri ortaya ¢ikarir.
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RP, sinyalin tekrar eden davraniglarini iki boyutlu bir grafik olarak temsil ederken, yineleme
nicelik belirleme analizi (Recurrence Quantification Analysis-RQA) bu grafigin sayisal
olarak analiz edilmesine olanak tanimaktadir. RQA, sinyalin kaotik dogasini, yineleme
sikligini, kararliligini ve diizenliligini nicel olarak 6lgen metrikler sunar. Bu metrikler,
sinyalin kaotik yapisin1 ve karmagikligini anlamada 6nemli bilgiler saglar ve siniflandirma

gibi veri analizi siireglerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Kontrast

Kontrast, RP tabanli 6zelliklerden biridir ve sinyalin lokal yogunluk farklarini 6l¢mek igin
kullanilmaktadir. Kontrast, yineleme grafigindeki gri-seviyeli ortak-olusum matrisi (Gray
Level Co-occurrence Matrix, GLCM) tizerinden hesaplanir ve bir sinyalin komsu veri
noktalar1 arasindaki farklarin bir Olcilisii olarak ifade edilir. Zaman serisi analizinde

kontrast, sinyalin karmagikligini ve dinamiklerini daha iyi anlamak i¢in kullanilir.
Contrast = %, ; P(i, ). (i — j)* (2.36)
P(i,j): GLCM'deki i i-inci satir ve j j-inci stitundaki olasilik degeri,

i: Matrisin satir indeksi,

Jj: Matrisin siitun indeksi.

Yineleme Orani

Yineleme oran1 (recurrence rate), zaman serisi sinyalinin kendini ne kadar tekrar ettigini
Olcen temel bir metriktir. RP analizinin en temel 6zelliklerinden biridir. Sinyalin zaman

icindeki yapisal diizenini ve tekrarlayan davranislarinin yogunlugunu ifade etmektedir.

1
RR = 5Nit1Xj=1Rij (2.37)
R;;: RP yineleme matrisi degeridir. Eger iki noktada yineleme varsa R;;=1,

yOksaRl"j:O >dir.

N: Pencere i¢indeki veri noktalarinin toplam sayisidir.
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Determinizm

Determinizm, RP analizinde sinyalin zaman i¢indeki diizenli ve tekrarlayan davranislarini
Olcen bir metriktir. Bu metrik, RP’deki capraz ¢izgilerin uzunlugunu kullanarak
hesaplanmaktadir. Determinizm, sistemin ongoriilebilirligi hakkinda bilgi vermektedir ve

genellikle diizenli ve kaotik sinyalleri ayirt etmek i¢in kullanilmaktadir.

N
_ 2=t

_LP(
DET = min @

Tt LPQ) (2.38)
[: RP’deki bir ¢apraz (diagonal) ¢izginin uzunlugu.

P(1): Uzunlugu [ olan diyagonal ¢izgilerin sayisi.

Imin: Hesaplamada dikkate alinacak minimum diyagonal ¢izgi uzunlugu

N: Toplam RP boyutu veya pencere boyutuna bagli veri noktasi sayisi.

Dogrusallik

Dogrusallik (laminarity), RP analizinde sinyalin diizensiz ama uzun siireli sabit durumu
temsil eden davranislarini 6l¢gmek i¢in kullanilan bir metriktir. Dogrusallik, RP {izerindeki
dikey ¢izgilerin uzunlugunu kullanarak hesaplanir. Bu metrik, sistemdeki duragan veya

diizensiz ama uzun siireli sabit fazlarin varligini ve siiresini analiz etmek i¢in kullanilir.

N
Sy VP(D)

LAM = Z,’)’=1U.P(v)

(2.39)

v: RP’deki bir dikey ¢izginin uzunlugu.
P(v): Uzunlugu v olan dikey ¢izgilerin sayisi.
Vmin: Hesaplamada dikkate alinacak minimum dikey ¢izgi uzunlugu

N: Toplam RP boyutu veya pencere boyutuna bagli veri noktasi sayisi.

En uzun capraz cizqi

En uzun ¢apraz ¢izgi, RP analizinde sinyalin dinamik davranislarini anlamak i¢in kullanilan

bir metriktir. En uzun gapraz ¢izgi ozellikle sistemin diizenli veya kaotik 6zelliklerini
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degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir.

Liax = max (L) (2.40)

L: RP tizerindeki ¢apraz ¢izgilerin uzunluklari.

Lmax: RP’deki en uzun ¢apraz ¢izginin uzunlugu

Yineleme oran1 tabanli entropi

Yineleme oran1 tabanli entropi, bir sinyalin karmasikligmi ve diizensizligini
degerlendirmek icin kullanilan bir metriktir. RP {izerindeki desenlere dayali olarak
hesaplanmaktadir. RP'deki yinelenen yapilarin g¢esitliligine dayanarak, sistemin

ongoriilebilirlik seviyesini belirlemeye yardimer olur.

HRgg = =%, P(D.1og (P(D)) (2.41)
HRpR: RP Tabanli Entropi
P(1): Capraz ¢izgi uzunlugu [ 1 igin olasilik dagilima.

l: RP iizerindeki capraz ¢izgilerin uzunlugu.

Yakalama siiresi

Yakalama siiresi (Tapping Time-TT), bir sistemin RP iizerinde laminer bolgelerde ne kadar
siire gecirdigini Olgen bir metriktir. TT, bir sinyalin dinamik davranisini anlamak icin
kullanilir ve sistemin kararlilik seviyesini degerlendirmede dnemli bir aragtir. Bu metrik,
sistemin zamansal siirekliligini analiz ederek ani degisimlerin ve gecislerin belirlenmesine

yardimci olur.

TT = % V = Vpin olmalt (2.42)

P(v): Uzunlugu V olan laminer ¢izgilerin olasiligi.
Vinin : Minimum ¢izgi uzunlugu

V': Laminer ¢izgi uzunlugu.
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Capraz vineleme orani

Capraz yineleme oran1 (Diagonal Recurrence Rate-DRR), RP’de olusan ¢apraz ¢izgilerin
toplam uzunlugunun, toplam yineleme noktalarina oranini ifade eden bir metriktir. Bu
metrik, sinyalin zaman i¢indeki dinamiklerinin ne kadar diizenli oldugunu analiz etmek i¢in
kullanilmaktadir. Ozellikle zaman serisi analizlerinde, sinyaldeki diizenlilik ve periyodik

yapilarin karakterize edilmesinde kullanilmaktadir.

DRR = 2ZF® 'y sy olmalt (2.43)

Ntotal

P(v): Uzunlugu V olan ¢apraz ¢izgilerin sayisi.
Vinin : Minimum ¢apraz ¢izgi uzunlugu.
N¢otar: TOplam yineleme noktalarinin sayist.

V: Capraz ¢izgi uzunlugu.

Dikey vineleme orani

Dikey yineleme oran1 (Vertical Recurrence Rate-VRR), RP’deki dikey ¢izgilerin
yogunlugunu Slgen bir metriktir. Bu metrik, sinyalin zaman i¢inde duraganlik veya sabit

kalma davranislarini analiz etmek i¢in kullanilmaktadir.

_ Xyv.P(v)
VRR = 2= (2.44)

P(v): Uzunlugu V olan dikey ¢izgilerin sayisi.
V: Uzunlugu V olan dikey cizgiler.

N: Yineleme grafiginin boyutu.

Ortalama capraz cizgi uzunlugu

Ortalama gapraz ¢izgi uzunlugu, RP {izerinde olusan ¢apraz ¢izgilerin ortalama uzunlugunu
ifade eder. Bu metrik, sinyalin zamansal kararliligint ve diizenliligini 6l¢gmek ig¢in
kullanilmaktadir. Uzun c¢apraz c¢izgiler, sinyaldeki diizenli ve tekrar eden siireglerin bir

gostergesidir. Daha kisa ¢izgiler ise daha diizensiz veya kaotik bir yap1 hakkinda bize bilgi
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vermektedir.

v
Z,,L'},‘:r’l‘m v.P(v)

T, P(v)

V=VYmin

Lmean -

(2.45)

P(v): Uzunlugu V olan gapraz ¢izgilerin sayisi.
V: Capraz cizgilerin uzunlugu.
Vmin - En kisa ¢apraz ¢izgi uzunlugu.

Vmax - EN Uzun ¢apraz ¢izgi uzunlugu.

[k yineleme zamani

Ik yineleme zaman (First Recurrence Rate-FRT), bir yineleme grafiginde sinyalin ilk kez
kendine benzer bir duruma dénmesi i¢in gegcen zaman adimini ifade etmektedir. FRT,
sinyalin dinamik yapisin1 anlamak ve zamansal bagimliliklar1 incelemek igin

kullanilmaktadir.
FRT = — $M_ Ty (2.46)

Tm: M degerine gore veri noktasi i¢in ilk yineleme zamani (ilk benzerlik).

M: Veri setindeki toplam gozlem sayisi.
Egilim

Egilim (trend), bir zaman serisinin genel yoOnelimini veya uzun vadeli degisimini
tanimlayan bir dl¢iimdiir. Ozellikle RP tabanli analizlerde sinyalin zaman i¢inde artis, azalis
veya sabit kalma egilimini belirlemek i¢in kullanilir. Bu analiz gegici dalgalanmalar1 goz
ard1 ederek temel hareket modelini ortaya ¢ikarmaya yardimci olur. Ayrica, sistemdeki
yapisal degisiklikleri tespit etmek ve gelecege yonelik tahminlerde bulunmak igin de kritik

bir rol oynar.

Trend = a qyis (247)
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y=ax+b (2.48)

x: Zaman ekseni,
y: Sinyal degerleri,
a: Dogrusal regresyon katsayisi,

b: Dogrunun y eksenini kestigi nokta

2.6. Simif Dengesi

Bu calismada, veri setindeki simiflar arasinda belirgin bir dengesizlik oldugu tespit
edilmistir. Ornegin, ayakta dinlenme (RES) davrams1 150,130 6rnekle veri setindeki en
bliytik sinifi olustururken, saldirma (ATT) gibi davranislar yalnizca 366 6rnek igcermektedir.
Benzer sekilde, yalama (LCK), idrar yapma (URI) ve ¢iftlesme (BMN) gibi davraniglarin
her biri toplamda 2,000°den az 6rnege sahiptir. Baz1 davranislarin tespit edilmesi i¢in
gerekli veri sayist ¢cok az kalmis ve bu da model performansini olumsuz yonde
etkilemektedir. Modeller, azinlik siniflar1 dogru bir sekilde 6grenmekte giiclik ¢ekmekte

ve bu siniflar1 genellikle yanlis siniflandirmaktadir.

Bu dengesizligin siniflandirma performansi tizerindeki olumsuz etkisini azaltmak amaciyla,
literatiirde [33] bu veri setinde bulunan, LCK, yatma pozisyonunda dinlenme (Resting
Lying Position-REL), URI, ATT, kagma (Escape-ESC) ve BMN siniflari 'Digerleri’ basligi
altinda birlestirilmistir. Bu islem sonucunda davranis sayist sekize indirgenmistir. Bu
birlesim, veri setindeki azinlik smiflarin temsiliyetini artirarak modelin genelleme

yetenegini ve siiflandirma dogrulugunu da artirmistir.

Bu calismada [33]’de yapilan ¢alismadan farkli olarak birlestirilmis olan veri setindeki
azmlik siniflarinin ¢ikarilmasina karar verilmistir. Azinlik smniflarinin ¢ikarilmasi, bu
smiflarin yeterince temsil edilmemesi nedeniyle modelin genelleme yetenegini artirmayi
hedeflemistir. Alternatif olarak veri artirma yontemleri (6rnegin Sentetik Azinlik Asirt
Ormekleme Teknigi (Synthetic Minority Over-Sampling Technique-SMOTE) veya veri
cogaltma) tercih edilebilirdi. Ancak bu yontem mevcut veri setinde bulunan su igme DRN
ve Yemlikte yem yeme (Feeding in Stanchion-FES) davranisi iizerinde uygulanmis ve
olumlu sonuglar vermistir. Bununla birlikte benzer bir yaklasim diger azinlik siniflarinda

kullanildiginda, veri setinin yapisinin tamamen bozulabileceginden c¢ekinilmis ve bu
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durumdan kaginilmustir.

2.6.1. Azinhk simiflarin ¢cikarilmasi

Bu ¢alismada, her biri farkli bir inegi temsil eden 6 ayr1 csv dosyasi once tek bir dosyada
birlestirilmistir. Bu birlestirme islemi, tiim verilerin ortak bir yapida analiz edilmesine
olanak saglamis ve modelleme siirecini kolaylastirmistir. Daha sonra 2 adet ydntem

1zlenmistir.

[k yoéntem olarak, belirli azinlik siniflar veri setinden tamamen ¢ikarilmistir. Bu yaklasim,
ozellikle bu siniflarin veri setindeki sayisinin diisiik olmasi1 nedeniyle modellerin genelleme
performansinit olumsuz etkileme riskini azaltmak amaciyla benimsenmistir. Ancak bu
islem, ozellik ¢ikarma siirecinden sonra gerceklestirilmistir. Boylece, 6zellik ¢ikarimi

asamasinda veriler bozulmadan korunmustur.

ATT, BMN, ESC, URI, REL ve LCK azinlik siniflar1 ¢ikarilmistir. Bu islemden sonra veri
setindeki degisim Sekil 2.4.’de gosterilmistir.

Etiket Dagilimi
12000 -
10000 -
8000
s,
&
6000
4000
2000
0 . . . l . l [ ==
) & b A & =
& & Y & &5 & &

Etiketler
Sekil 2.4. Veri setinden azinlik siiflar1 ¢ikarilmasindan sonra etiket dagilimlari

Ikinci yontem olarak, azinlik smiflari veri setinden c¢ikarmadan da bir analiz
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gergeklestirilmistir. Bu yaklasim veri setindeki tiim siniflarin modelleme siirecine dahil
edilmesi ve her bir smifin temsil ettigi davranisin analize katkida bulunmasini saglamak
amaciyla benimsenmistir. Tiim azinlik siniflar1 igeren veri seti modellerin farkli davranis
kategorilerini ayirt etme performansini degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Bu islem
modelin genelleme yetenegi ve azinlik siniflar1 tanimlama kapasitesini 6lgmek agisindan

onemli bir adim olmustur.

Etiket Dagilimi

12000 A

10000 -

8000 +

Sayl

6000
4000

2000 +

HDBQ¢

A N
ng) Q\jo Q\o OQ_’V & ((((fo 0Q§ \9{— Q&\, K3
Etiketler

4)> \

Sekil 2.5. Veri setindeki ham etiket dagilimlari

Bu yaklasimla elde edilen sonuglar azinlik siniflarin veri setinde tutulmasinin modelin
dogrulugu, karmasikligi ve performansi tizerindeki etkilerini gostermektedir. Veri setinde

bulunan siniflarin dagilimi Sekil 2.5.’te gosterilmistir.

2.7. Sentetik Azinhk Asir1 Ornekleme Teknigi

Makine 6grenimi modellerinin etkin ve dogru bir sekilde egitilmesi dengeli bir veri seti
gerektirir. Cogu gergek diinya veri setinde oldugu gibi bu ¢alismada kullanilan veri setinde
de simiflar arasinda ciddi bir dengesizlik tespit edilmistir. Ornegin baz1 davranis kategorileri
oldukca fazla sayida ornege sahipken, bazilar1 ¢ok az temsil edilmistir. Bu dengesizlik,
siniflandirma modellerinin azinlik smiflart 6grenmesini zorlagtirmakta ve bu smiflart

genellikle yanlis siniflandirmasina neden olmaktadir.
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Bu problemi ¢6zmek ve veri setindeki azinlik sinifinin temsiliyetini artirmak icin SMOTE
yontemi uygulanmistir. SMOTE, azinlik siniflarindaki veri 6rneklerinin yakin komsularini
dikkate alarak ara noktalar iiretir ve boylece sentetik veri drnekleri olusturur. Bu yontem
azinlik siniflarinin yalnizca kopyalanmasi yerine, mevcut verilerden tiiretilmis yeni veriler

olusturarak daha dengeli bir veri seti elde edilmesini saglar.

Bu c¢alismada az sayida Ornege sahip olan DRN ve FES iizerinde SMOTE ydntemi

kullanilmuistir.

Azmlik smifindaki veri 6rneklerinin 6zellik uzayindaki yakin komsular1 belirlenmistir. Bu
komgular arasindaki dogrular {lizerinde ara noktalar olusturularak sentetik veri ornekleri
iretilmistir. Yeni olusturulan sentetik veri 6rnekleri, azinlik sinifinin temsilini artirmis ve

veri setini daha dengeli hale getirmistir.

SMOTE asir1 6grenme riskini azaltmaktadir ¢iinkii veri setine ayn1 drneklerin kopyalarini
eklemek yerine yeni ornekler tiretmektedir. SMOTE, dengeli bir veri seti saglamasi ile

modelin genelleme kapasitesini arttirmaktadir.

2.8. Simiflama

Bu ¢aligmada ivmedlger verilerinden hayvan davraniglarini siniflandirmak amaciyla hem
geleneksel makine 6grenimi algoritmalart hem de derin 6§renme yontemlerinden biri olan
LSTM kullanilmistir. Siniflandirma asamasi veri analiz siirecinin en kritik adimlarindan
biridir ve kullanilan yontemlerin performansi, elde edilen sonuglarin dogrulugunu ve
genelleme kapasitesini dogrudan etkiler. Bu kapsamda geleneksel makine 6grenimi
siiflayicilarinin yani sira, ardisik verilerin 6zelliklerini daha iyi 6grenebilme kapasitesine

sahip olan LSTM ag1 da degerlendirilmistir.

Bu caligmada siiflandirma modellerine daha anlamli ve etkili 6zellikler sunmak amaciyla
bir dzellik secimi asamas1 uygulanmistir. Ozellik secimi, modelin gereksiz veya az etkili
ozelliklerden arindirilmast ve yalnizca smiflandirmaya katki saglayan o6zelliklerin
belirlenmesi hedeflenmistir. Bu amagla bir 6nem esik degeri belirlenmesi gerekmektedir.
Bu esik degerin altinda kalan 6zellikler veri setinden ¢ikarilmakta, boylece daha optimize

edilmis ve daha hizli ¢alisan siniflandirma modelleri elde edilmesi amacglanmaktadir.
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Ozellik secimi veri setinin genelleme performansini artirmak, hesaplama maliyetlerini
diistirmek ve asir1 0grenme riskini en aza indirmek igin etkili bir yontem olarak

uygulanmistir.

Bu calismada kullanilan siniflandirma algoritmalari, farkli veri yapilar1 ve problemler igin

optimize edilmis ¢esitli yaklasimlari icermektedir.

2.8.1. Agac tabanh simiflayicilar

Karar Agaci (Decision Tree-DT) siniflayici, siniflayici problemleri i¢in kullanilan bir karar
agact modelidir. Bu model egitim veri setinden bir agac yapist olusturarak siniflandirma
islemi yapar. DT kok diiglimden baglayarak veri kiimesini 6zelliklerine gore dallara ayirir
ve yaprak diigiimlerde siniflar1 temsil eder. Her dal belirli bir 6zellige dayali olarak veri

kiimesini alt gruplara boler ve bu islem veriler tamamen siniflanana kadar devam eder.

RF siniflayicisi, birden fazla karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulan giiglii bir
topluluk 6grenme yontemidir [34]. Bu algoritma siniflandirma problemlerinde yiiksek
dogruluk ve genelleme kapasitesi sunarak makine 6greniminde siklikla tercih edilmektedir.
RF, her bir karar agacinin bagimsiz olarak egitildigi ve tahminlerin ¢ogunluk oylamasi ya
da regresyon problemlerinde ortalama alinarak birlestirildigi bir yapiya sahiptir [34]. Bu
yontem modelin hem asir1 6grenme riskini azaltmak hem de veri setindeki c¢esitliligi
artirmak icin rastgele ornekleme ve oOzellik se¢imi mekanizmalarin1 kullanir. RF’nin
calisma prensibi ii¢ ana adimdan olusur. Ilk olarak egitim veri setinden rastgele 6rnekler
secilir ve her bir karar agaci bu alt veri kiimesi lizerinde egitilir. Bu siire¢, onyiikleme
toplama (bootstrap aggregating) yontemiyle gerceklestirilir ve agaglar arasinda ¢esitlilik
saglar. Ikinci olarak her bir diigiim béliinmesinde tiim 6zellikler yerine rastgele bir alt kiime
kullanilir. Bu 6zellik se¢imi yontemi modelin genelleme performansini artirir. Son olarak
tiim agaclarin tahminleri birlestirilerek nihai tahmin olusturulur. Bu siirecte siniflandirma
problemlerinde ¢ogunluk oylamasi, regresyon problemlerinde ise ortalama alinir. RF
smiflayicist genelleme kapasitesi, dogruluk ve esneklik agisindan bircok avantaj
sunmaktadir. Ozellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde, rastgele drnekleme ve rastgele

ozellik se¢cimi mekanizmalar1 sayesinde daha dengeli ve dogru tahminler yapabilir.

ET, karar agaclarina dayali bir topluluk 6grenme yontemidir. Bu yontem, veri setinden
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rastgele alt 6rnekler alarak ve her diiglimde boliinmeleri rastgele segerek birden fazla karar
agact olusturur [35]. ET, RF algoritmasina benzer, ancak temel farki, digliim
boliinmelerinin tamamen rastgele se¢ilmesidir. Bu algoritma, yiiksek boyutlu ve giiriiltiilii
veri setlerinde etkili bir sekilde ¢alisir. Her bir agacin bagimsiz olarak egitilmesi, modelin
hesaplama siirecini paralel bir sekilde gerceklestirebilmesini saglar. Bununla birlikte, ET,
RF ile karsilastirildiginda daha hizli bir egitim stirecine sahiptir ¢ilinkii boliinme noktalarini
segmek i¢in ek bir optimizasyon adimi gerekmez. Bu yontem, 6zellikle biiyiik veri
setlerinde dogruluk, genelleme kapasitesi ve hesaplama maliyeti arasinda i1yi bir denge

saglar.

2.8.2. Dogrusal yontemli simiflayicilar

Linear Ridge, dogrusal regresyonu L2 diizenleme teknigiyle birlestirerek, modelin
agirliklarini sinirlandirir ve bu sayede asir1 grenme riskini azaltir. Ozellikle coklu dogrusal

bagimliliklarin oldugu veri setlerinde etkili sonuglar sunar.

LDA, smiflar arasindaki ayrimi modellemek i¢in kullanilan bir yontemdir. Simiflar
arasindaki sinirlar1 dogrusal olarak ayirmaya calisir ve bu dogrusal sinirlar, siniflarin
kovaryans matrislerinin esit oldugu varsayimiyla belirlenir. Bu yontem, 6zellikle siniflar

arasinda dogrusal ayrim yapilabilen veri setlerinde etkili bir aragtir.

Lojistik Regresyon (Logistic Regression-LR), dogrusal regresyonun simiflandirma
problemlerine uyarlanmis bir versiyonudur ve 6zellikle iki sinifli (binary) simiflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilir [36]. Bu yontem bir olayin olasiligini tahmin etmek
icin sigmoid fonksiyonu kullanir. Sigmoid fonksiyonu, giris degerlerini O ile 1 arasinda
normalize ederek, siniflarin olasilik dagilimini belirler. LR bir karar sinir1 olusturmak icin
ozelliklerin agirlikli toplamini kullanir ve bu smir dogrusal bir hiper diizlemle ifade edilir

[36].

Lasso LR, LR’nin diizenlenmis bir versiyonudur ve 6zellikle 6zellik se¢imi yapilmasi
gereken durumlarda tercih edilir [37]. Bu yontemde, L1 diizenleme terimi kullanilir [37].
L1 diizenleme, gereksiz veya diisiikk 6neme sahip 6zelliklerin agirliklarini sifira indirerek
modelin sadeligini artirir ve asir1 6grenme riskini azaltir. Bu 6zellik yiiksek boyutlu ve

giirtiltiilii veri setlerinde 6zellikle faydalidir. Lasso LR, modele sadece onemli 6zellikleri
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dahil ederek hem hesaplama yiikiinii azaltir hem de modelin genelleme performansini
artinir. L1 diizenleme, bazi oOzellikleri tamamen dislayarak modelin dogrulugunu

etkileyebilir.

Esnek Ag Smiflayicist (Elastic Net-ENC), Lasso ve Ridge regresyon yontemlerinin bir
kombinasyonudur ve Ozellikle ¢oklu dogrusal bagintinin (multicollinearity) oldugu ve
yiiksek boyutlu veri setlerinde etkili bir siniflandirma yontemidir. Bu algoritma hem L1
(Lasso) hem de L2 (Ridge) diizenleme terimlerini birlestirerek, bu iki ydntemin
avantajlarini bir araya getirir [38]. L1 diizenleme, gereksiz 6zelliklerin agirliklarini sifira
indirerek o6zellik se¢cimi yapmaktadir. L2 diizenleme ise 6nemli 6zelliklerin agirliklarini
kiigiilterek modelin genelleme kapasitesini artirir. Esnek Ag, veri setindeki 6zelliklerin
sayisinin goézlem sayisindan fazla oldugu durumlarda veya 6zelliklerin birbirine yiiksek
derecede bagimli oldugu (kolineer) veri setlerinde daha iyi performans gosterir. ENC,
yalnizca Lasso’nun sifira esit agirlik problemiyle basa ¢ikmakla kalmaz. Ayni zamanda
Ridge'in asir1 bagimliligi minimize eden 6zelliginden faydalanir. Bu sayede hem degisken

secimi hem de modelin dengeleme kapasitesi saglanmis olur [38].

Dogrusal SVC, verileri dogrusal bir sinir ile ayirmay1 hedefleyen bir siniflayicidir. Bu
yaklasim ile yiiksek boyutlu ve biiyiik veri setlerinde hizli bir sekilde sonu¢ vermektedir ve
ozellikle siniflar arasinda dogrusal bir ayrim oldugu durumlarda etkili sonuglar
sunmaktadir. Ayrica, diger SVC modellerinden farkli olarak hesaplama maliyeti daha
diisiik olup daha az kaynak tiiketir. Ancak dogrusal olmayan smirlarin gerekli oldugu

durumlarda performansi sinirli olabilir.

Pasif Agresif Smiflayici (Passive Aggressive Classifier), c¢evrimi¢i 0grenme
yontemlerinden biridir ve 6zellikle biiyiik veri setlerinde hizli siniflandirma yapmak igin
tasarlanmistir [39]. Bu algoritma, modelin yalnizca yanlis siniflandirdigi veya marjin
kriterini kargilamayan 6rnekler tizerinde giincellendigi pasif ve agresif bir strateji benimser
[39]. Pasif durumda, eger bir veri noktas1 dogru siniflandirilmigsa, model parametreleri
degistirilmez. Ancak agresif durumda, yanhs smiflandirilmis bir veri noktasi ile
karsilasildiginda, model parametreleri bu hatay:1 telafi edecek sekilde giincellenir. Bu
algoritma, maksimum marjin siniflandirmasi ile veri uyumunu optimize etmeye calisir.
Pasif Agrasif Smiflayici, 6zellikle dogrusal modellerin yeterli oldugu ve biiyik veri

setlerinde hizli islem gerektiren durumlarda avantajlidir. Ancak, dogrusal olmayan veri
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yapilarinda performansi sinirli kalabilir.

Perceptron Siniflayicisi, dogrusal olarak ayrilabilen veri setlerini siniflandirmak igin
kullanilan temel bir makine 6grenimi algoritmasidir [40]. Algoritma, giris verileri ile agirlik
vektorleri arasindaki i¢ carpimi hesaplar ve bu sonucu bir aktivasyon fonksiyonu kullanarak
siiflandirma yapar. Perceptron'un temel amaci iki sinif arasinda maksimum marjin
saglayan bir hiper diizlem olusturmaktir. Egitim silirecinde, yanlis siniflandirilmis veri
noktalar1 tespit edilir ve agirlik vektorleri bu hatalar telafi edecek sekilde giincellenir [40].
Glincelleme 6grenme orani n ile yanlis siniflandirilmis veri noktalarinin ¢arpilmasi esasina
dayanir. Basitligi ve hizli calismasi nedeniyle kiigiik ve dogrusal olarak ayrilabilir veri
setleri i¢in etkili bir yontemdir. Dogrusal olmayan veri yapilarinda performansi sinirl olup,
bu tiir durumlar i¢in daha karmasik algoritmalar gereklidir. Perceptron Siniflayici, modern

makine 6grenimi algoritmalarinin temelini olusturan énemli bir adimdir.

2.8.3. Topluluk yontemleri siniflayicilar

Bagging siniflayicisi, birden fazla zayif siniflayiciy: birlestirerek daha giiglii bir topluluk
modeli olusturan ve makine 6greniminde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu
yaklasim egitim veri setinden rastgele drneklemeler alarak her bir alt kiimede bagimsiz
siniflayicilar egitir ve tahminlerini ¢ogunluk oylamasi veya regresyon ile birlestirir [41].
Bagging yontemi, Ozellikle asir1 6grenme riskini azaltmak ve genelleme kapasitesini
artirmak amaciyla kullanilir. Yontem, yiiksek varyansa sahip modellerde performansi
artirirken veri setindeki giirtiltiiye karst da dayaniklidir. Bagging simiflayicisi, paralel
calisabilirligi sayesinde hesaplama maliyetlerini kontrol edebilir; ancak birgok modelin

egitilmesi, yine de ekstra hesaplama giicii gerektirir.

AdaBoost (Adaptive Boosting) algoritmasi, birden fazla zayif simiflayiciyr bir araya
getirerek daha giiclii bir topluluk modeli olusturan ve siniflandirma problemlerinde yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir. AdaBoost, her iterasyonda yanlis siniflandirilan veri
noktalarina daha fazla agirlik vererek modelin genelleme performansini artirmay1 amaglar
[42]. Bu algoritma genellikle DT siniflayicist gibi zayif siniflayicilar ile kullanilir ve bu
smiflayicilarin dogrulugunu artirir. AdaBoost'un caligma prensibi, baslangicta egitim
verilerindeki her drnege esit agirlik verilmesiyle baslar. ilk simiflayici egitildikten sonra

yanlis smiflandirilan Orneklere daha fazla agirlik atanir ve bu siireg iteratif olarak
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tekrarlanir. Nihai model, her bir smiflayicinin hata oranma gore agirliklandirilmis
tahminlerini birlestirir. AdaBoost, hesaplama siireci yiiksek iterasyon sayisi nedeniyle

zaman alic1 olabilir.

Gradyan Artirma (Gradient Boosting-GB) siniflayici, zayif siniflayicilarin ardisik olarak
egitilmesiyle gii¢lii bir siniflandirma modeli olusturan bir topluluk 6grenme yontemidir
[43]. Bu algoritma her bir zayif siniflayicinin, 6nceki smiflayicinin yaptigi hatalari
diizeltmesi prensibine dayanir ve bu siire¢ kayip fonksiyonunun gradyani kullanilarak
optimize edilir [43]. GB, genellikle karar agaglarini zayif siniflayict olarak kullanir ve her
iterasyonda bu agaclar, modelin genelleme performansini artirmak amaciyla hatalari
minimize edecek sekilde egitilir. Her iterasyonda elde edilen siniflayici, toplam modele
agirlikli olarak eklenir ve bu sayede modelin dogrulugu artar. GB, ozellikle biiyiik ve
karmasik veri setlerinde yiliksek dogruluk saglamasiyla One ¢ikar. Ayrica,
diferansiyellenebilir herhangi bir kayip fonksiyonunu optimize edebilmesi, bu algoritmay1
esnek ve farkli problemler icin uyarlanabilir hale getirir. Hesaplama maliyetinin yiiksek
olmasi ve parametrelerin dikkatlice ayarlanmasi gerekmesi gibi dezavantajlar

bulunmaktadir.

HGBC (Hist Gradient Boosting Siniflayic), biiyilk veri setlerinde hizli ve etkili
siniflandirma yapmak i¢in optimize edilmis bir GB algoritmasidir. HGBC, geleneksel GB
algoritmalarindan farkli olarak verileri belirli sayida bdlmelere ayirarak histogramlar
izerinden islemler gergeklestirir. Bu yaklagim hesaplama maliyetini azaltirken aym
zamanda bellek kullanimimi optimize eder. Her iterasyonda oOnceki modelin hatalari
histogramlarla temsil edilen verilere gore diizeltilir ve bu siireg, ardisik olarak agaglar
olusturularak devam eder. HGBC biiyiik veri setlerinde yiiksek performans elde edilirken,

diisiik bellek tiiketimiyle dikkat ¢eker.

Voting Hard Siniflayicisi, birden fazla siniflayiciyr birlestirerek daha gii¢lii bir topluluk
ogrenme yontemi sunan bir siiflayicidir. Bu yontem farkli modellerin sinif tahminlerini
degerlendirir ve cogunluk oylamas1 prensibi ile nihai sinift belirler. Her bir siniflayicinin
esit agirhik tasidigi bu yaklasim, bireysel siiflayicilarin hata oranlarinin birbirinden
bagimsiz oldugu durumlarda daha dogru sonuglar verir [44]. Ozellikle dogrusal ve dogrusal
olmayan siniflayicilarin bir arada kullanildigi durumlarda etkili performans sunar. Ancak,

tim smiflayicilarin esit agirliga sahip olmasi, zayif modellerin nihai karar1 olumsuz
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etkileyebilecegi anlamina gelir.

Voting Soft Siniflayicisi, siniflandirma islemini gerceklestirirken siniflayicilarin olasilik
tahminlerini dikkate alan bir topluluk 6grenme yontemidir. Bu algoritma, her bir
siiflayicinin tahmin ettigi sinif olasiliklarini toplar ve en yiiksek toplam olasiliga sahip
siift secer. Simiflayicilarin agirliklari, belirli bir modelin giivenilirligini artirmak igin
ozellestirilebilir [44]. Bu yontem, siniflayicilarin farkl 6zelliklerini dikkate alarak daha
dengeli bir performans sunar. Ancak, olasilik tahminleri gerektirdiginden, tiim siniflayicilar
icin bu bilgilerin erisilebilir olmasi1 gerekir. Bu iki siniflayici, topluluk 6grenme yontemleri
arasinda esneklik ve performans acisindan genis bir uygulama alanina sahiptir. Voting Soft
Siniflayicisi genellikle daha iyi genelleme kapasitesi sunarken, Voting Hard Smiflayicist

daha basit ve hizl1 bir ¢6zliim saglar.

2.8.4. Cekirdek tabanh simflayicilar

Destek Vektor Smiflayicist (Support Vector Classifier-SVC), veriler arasindaki sinirlart
belirlemek ve siniflari birbirinden ayirmak i¢in maksimum marjine sahip bir hiper diizlem
olusturmay1 hedefleyen bir siniflayicidir [45]. Dogrusal olmayan sinirlar i¢in kullanilir ve
farkli ¢ekirdek fonksiyonlariyla (kernels) esnek bir sekilde ¢alisabilir. Bu yaklagim,

karmasik veri yapilari i¢in gii¢lii bir model sunar ve genelleme kapasitesi yiiksektir.

Kuadratik Kernel SVC, ikinci dereceden bir polinomsal ¢ekirdek kullanarak siniflandirma
yapar. Bu yontem dogrusal olmayan ve daha karmasik iliskilerin bulundugu veri setlerinde
etkili sonuglar verir. Veriler arasindaki sinirlari, ikinci dereceden bir polinomla modelledigi
icin, sinif ayrimlar1 belirgin hale gelir. Kuadratik Kernel SVC, 6zellikle siniflar arasindaki

dogrusal olmayan iliskilerde daha i1yi bir performans sergiler.

RBF (Radial Basis Function) Kernel SVC, dogrusal olmayan veriler i¢in en yaygin
kullanilan ¢ekirdeklerden biridir [45]. Bu yontemde veri noktalarinin ¢evresindeki etkiler
bir Gauss fonksiyonu ile modellenir. Bu yontem ile sinif sinirlar1 oldukca esnek bir sekilde
cizilebilir ve karmasik veri yapilarina uyum saglanir. RBF Kernel SVC, genellikle
varsayilan parametrelerle etkili ¢alisir ancak C ve y gibi hiper parametrelerin dikkatlice

optimize edilmesi gerekir.
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2.8.5. Bayes yontemli siniflayicilar

Gaussian Naive Bayes (Gaussian NB), NB siniflayicinin siirekli 6zelliklere sahip veri
setleri icin Ozellestirilmis bir varyasyonudur. Temel olarak NB algoritmasi simiflar
arasindaki iligkiyi Bayes Teoremi’ne dayanarak olasilik hesaplamalari ile kurar ve siniflar
arasindaki ayrimi basit bir olasilik modeliyle gerceklestirir. Gaussian NB, siirekli
ozelliklere sahip veri noktalarini modellemek i¢in Gauss (Normal) Dagilimi varsayimini
kullanir. Gaussian NB’nin temel prensibi, her bir 6zellik i¢in siif kosullu olasiliklari,

Gauss Dagilimi parametreleri (ortalama ve standart sapma) ile hesaplamaktir [46].

. _mw?

P(x;|Cy) = e 202 (2.49)

21mo?

P(x;|Cy) : x; Ozelliginin Cj sinifina ait olma kosullu olasiligidir.
U : Cp smifina ait x; 6zelliginin ortalamasidir.

o : Cy sinifina ait x; 6zelliginin standart sapmasidir.

x; : Verinin i’deki degeri.

Cy : Verinin k’deki simifi.

Gaussian NB genellikle diistik hesaplama maliyeti ve hizli ¢alismasi nedeniyle tercih edilir.
Ancak Gaussian Dagilimi varsayimi, Ozelliklerin gercekte Gauss Dagilimina uymadigi
durumlarda model performansini olumsuz etkileyebilir. Gaussian NB 6zellikle stirekli ve

sayisal 0zelliklerin baskin oldugu veri setlerinde basarilidir.

Bernoulli Naive Bayes (Bernoulli NB), ikili (binary) veya siklikla sifir ve bir degerlerine
sahip veriler igin 6zellestirilmis bir NB varyasyonudur. Bu algoritma 6zelliklerin varligi
veya yoklugu tizerinden caligir ve her bir 6zellik i¢in ilgili sinifta 6zelligin ortaya ¢ikma
olasiligin1 hesaplar. Bernoulli NB’nin temel farki veri noktasindaki 6zelliklerin belirli bir

smif igin var olup olmadigin1 degerlendirerek bir olasilik modeli olusturmasidir [47].

P(X|Cy) = TT=q P(xilCi)™ (1 — P (x| Gy )~ (2.50)

P(X|Cy) : X veri noktasinin Cj, sinifina ait olma kosullu olasiligidir.

x; : X veri noktasinin i’deki degeridir. Sadece 0 (yok) veya 1 (var) degerlerini alir.
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P(x;|Cy) : Ci simifinda x; 6zelliginin var olma olasihigidir.

n: Veri noktalarindaki toplam 6zellik sayisidir.

Bernoulli NB genellikle metin siniflandirma (6rnegin spam e-posta tespiti) gibi durumlarda
etkilidir. Bu tiir problemler genellikle kelime varligin1 veya yoklugunu temsil eden ikili
ozelliklere sahiptir. Model yalnizca 6zelliklerin varligi veya yoklugunu dikkate aldig1 i¢in,

stirekli veya daha karmasik veri tiirleriyle ¢calismada sinirlamalara sahiptir.

2.8.6. Yakinhk tabanh simiflayicilar

KNN smiflayicisi, KNN algoritmasina dayanan ve makine 0greniminde yaygin olarak
kullanilan bir siniflandirma yontemidir [48]. Bu algoritma bir veri noktasini siniflandirmak
icin egitim veri setindeki en yakin K komsusunu dikkate alir ve smiflandirmay: bu
komsularin ¢ogunluk sinifina gore yapar [48]. Mesafeleri 6lgmek igin genellikle Oklid
uzaklig1 gibi bir metrik kullanilir, ancak Manhattan, Minkowski gibi alternatif metrikler de
tercih edilebilir. K parametresi dikkate alinacak komsu sayisini belirler ve bu parametrenin
dogru se¢imi, modelin performansini dogrudan etkiler. Kiiciik K degerleri modelin
giriiltilye duyarliligimi artirirken, biiyilk K degerleri genelleme kapasitesini artirabilir.
Algoritmanin en Onemli avantajlart arasinda basitligi, farkli mesafe metrikleri ile

uyarlanabilir olmasi ve kiigiik veri setlerinde etkili sonuglar vermesi bulunur.

Yarigap Tabanli Komsuluk Smiflayict (Radius Neighbors-RBC), bir veri noktasini
siiflandirmak i¢in belirli bir yarigap (7) iginde bulunan komsular1 dikkate alan denetimli
bir makine 6grenimi algoritmasidir [49]. Bu algoritma geleneksel KNN algoritmasindan
farkli olarak sabit bir K sayis1 yerine, bir veri noktasina belirli bir mesafe araliginda bulunan
tim komsular1 g6z Oniinde bulundurur [49]. Komsularin siniflar1 arasinda c¢ogunluk
oylamasi yapilarak tahmin gerceklestirilir. Ozellikle yogun veri bdlgelerinde daha fazla
komsuya ulagsma imkani sunarken, seyrek veri bolgelerinde daha az komsu ile siniflandirma
yapilmasina olanak tanir. RBC genellikle Oklid veya Minkowski mesafesi kullanarak veri
noktalar1 arasindaki benzerlikleri hesaplar. Bu yontem veri setindeki yerel yogunlugu
dikkate alarak siniflandirma yapar. Eger bir veri noktasinin yaricap i¢inde yeterli komsusu
yoksa genellikle sinifi belirsiz olarak isaretlenir veya varsayilan bir sinif atanir. Ozellikle

smiflar arasindaki sinirlarin belirsiz oldugu veri setlerinde etkili bir ¢6ziim sunar. Ancak,
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yarigap (r) parametresinin dikkatlice secilmesi gerekir; kiiclik bir r degeri asir1 detaylara

duyarlilig1 artirabilirken, biiytik bir r degeri genelleme kapasitesini etkileyebilir.

En Yakin Merkez Smiflayict (Nearest Centroid Classifier-NCC), her smifin merkez
noktasini hesaplayarak, yeni bir veri noktasini en yakin merkeze atayan basit ama etkili bir
siiflandirma algoritmasidir [50]. Siniflandirma islemi veri noktalarinin 6zellik uzayidaki
oklid uzaklig1 gibi bir mesafe metrigi kullanilarak her sinifin merkezi ile olan uzakliklarina
dayanir. Sinif merkezi her sinifa ait veri noktalarinin ortalamasi alinarak belirlenir ve bu
merkez siifi temsil eder. NCC, genellikle az sayida 6zellik ve sinirli miktarda egitim verisi
bulunan durumlarda tercih edilir. Bu algoritma, dogrusal sinirlara dayali siniflandirma
yapar ve yiiksek boyutlu veri setlerinde hizli bir sekilde sonug¢ verebilir. One ¢ikan
avantajlarindan biri, kolay uygulanabilirligi ve diisiik hesaplama maliyetidir. Ancak,
siiflarin diizgiin sekilde ayrilmadigi durumlarda veya veri setinin karmasik yapilar i¢erdigi

senaryolarda dogrulugu diisebilir.

2.8.7. Diger simiflayicilar

SGD siniflayici (Stochastic Gradient Descent), biiyiik veri setleri lizerinde hizli sonuglar
elde etmek amaciyla her adimda kiicliik veri gruplari lizerinden 6grenim yapan bir
algoritmadir. Bu yontem hesaplama maliyetini diislirmesi ve ¢evrim i¢i Ogrenim

kapasitesiyle genis veri setleri i¢in etkili bir ¢oziim sunar.

Gauss Siireci siiflayict (Gaussian Process Classifier-GPC), olasiliksal bir siniflandirma
algoritmasidir ve temelinde Gauss siireci ad1 verilen bir olasilik modeli yatar. GPC, verilen
veri noktalarini temsil eden bir olasilik dagilimi olusturur ve bu dagilimi kullanarak yeni
bir veri noktasinin hangi siifa ait olabilecegini tahmin eder. Bu yontem o6zellikle
siniflandirma problemlerinde karar sinirlarmin dogrusal olmadigi durumlarda etkili bir

¢Ozlim sunar.

QDA, LDA'nm bir genellestirilmis versiyonudur. LDA'nin aksine, siniflarin kovaryans
matrislerinin esit oldugunu varsaymaz ve bu nedenle siniflar arasinda kuadratik (dogrusal
olmayan) sinirlar gizer. Bu 6zellik, QDA'nin siniflarin daha karmasik ve dogrusal olmayan
dagilimlari1 modelleme kapasitesini artirir. Ozellikle smiflar arasindaki dagilimin

dogrusal olmadig1 durumlarda, QDA etkili bir siniflandirici olarak 6ne ¢ikar.
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LSTM (Long Short-Term Memory), ardisik veri yapilarini islemek ve uzun vadeli
bagimliliklart modellemek icin gelistirilmis bir yapay sinir agi tiiriidiir. Geleneksel
Yinelemeli Sinir Aglari'ndan (RNN) farkli olarak, uzun siireli bilgilerin unutulmasini
onlemek i¢in tasarlanmistir. LSTM'nin temel yap1 tasi, giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis
kapis1 olmak tizere li¢ ana kapidan olusur [51]. Bu kapilar, bilgi akisini kontrol ederek hangi
bilgilerin hatirlanmasi, unutulmasi ve ¢ikt1 olarak verilmesi gerektigini belirler. Model, her
zaman adiminda yalnizca mevcut girisleri degil, gegmisteki bilgileri de dikkate alarak
tahmin yapar. Bu, uzun siireli bagimhiliklarin 6grenilmesini saglar. Egitim sirasinda
genellikle Adam optimizasyon algoritmasi ve "categorical crossentropy" kayip fonksiyonu
tercih edilmektedir. LSTM'nin baslica avantajlari arasinda, patlayan veya soniimlenen
gradyan sorunlarinin listesinden gelmesi, ardisik verilerdeki uzun vadeli iliskileri etkili bir
sekilde 6grenmesi ve genis bir uygulama alanina sahip olmasi yer alir [51]. Bununla
birlikte, egitim siireci zaman alic1 olabilir ve yiiksek hesaplama kaynaklar1 gerektirebilir.
Ozellikle biiyiik veri setlerinde performans: artirmak igin hiper parametre optimizasyonu

dikkatle yapilmalidir.

GPC, RBC, Lasso LR, Quadratic Kernel SVC ve Pasif Agresif Siniflayicisi'nin, biiyiik bas
hayvanlarin ivmeolger verilerinin siiflandirilmasinda daha once literatiirde kullanilmadig:
goriilmektedir. Onerilen c¢alismada kullamlan smniflayicilar, bu alandaki uygulamalari

acisindan bir yenilik sunmaktadir.

GPC, DT simniflayicisi, KNN simniflayicisi, RBC, NCC, LR, Lasso LR, ENC, Kuadratik
Kernel SVC, RBF Kernel SVC, Linear SVC, Pasif Agresif siniflayicisi, Perceptron, VVoting
Hard smiflayicist ve Voting Soft siniflayicist ayni veri setini kullanan g¢aligmalardaki
siiflayicilarda kullanilmamistir. Literatiirde bu veri setini kullanan ¢alismalardan farkl

siiflayicilar kullanarak bir yenilik sunmaktadir.
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3. UOYGULAMALAR VE ELDE EDILEN SONUCLAR

Bu boliimde, 3. bolimde agiklanan tekniklerin ve yoOntemlerin pratik olarak nasil
uygulandig1 detaylandirilmaktadir. 11k olarak, veri 6n isleme adimlar1 ve siniflandirma
modelleri i¢in kullanilan yazilimlar ve araglar agiklanmistir. Daha sonra, geleneksel makine
O0grenimi algoritmalar1t ve LSTM tabanli derin 6grenme modelinin egitim ve test siirecleri
ele alinmigtir. Bu siirecte kullanilan veri setinin boliinmesi, model egitimi ve degerlendirme
asamalart adim adim agiklanmis, elde edilen sonuglar Dogruluk (Accuracy), Makro
Kesinlik (Precision / PPV- Positive Predictive Value), Makro Duyarlilik (Recall /
Sensitivity), Makro F1 Skoru (F1 Score) ve ortalama FRR (False Rejection Rate - FRR) ile
kiyaslanarak sunulmustur. Ayrica her bir davranis i¢in yanlis reddetme orani (False
Rejection Rate - FRR) hesaplanmistir. FRR, bir sinifa ait verilerin yanlis sekilde reddedilme
oranini temsil eder ve 6zellikle azinlik siniflarin 6grenilme performansini anlamak igin
kritik bir metriktir. Capraz dogrulama dogrulugu, her bir katlamadaki dogruluklarin
ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Dogruluk metrigi, modelin genel performansini
yansitmak i¢in kullanilir. Makro metrikler, her simifin performansini esit sekilde
degerlendirir. Biiylik smiflarin  performansinin, kiigiikk smniflarin  performansini

gblgelememesini saglar.

Dogru Pozitif+Yanlis Pozitif

Dogruluk = - (3.2
Toplam Ornek Sayist
o Dogru Poziti
Kesinlik = — il A (3.2)
Dogru Pozitif+Yanlis Pozitif
Dogru Poziti
Duyarlilik = — s f : (3.3)
Dogru Pozitif+Yanlis Negatif
Kesinlik . Duyarlilik
F1 = p, Kesinlik. Duy (3.4)
Kesinlik + Duyarlilik
. 7. 1 . s
Makro Kesinlik = " N | Kesinlik; (3.5)

Makro Duyarlilik = % >N Duyarlilik; (3.6)
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Makro F1 Skoru = % YN F1, (3.7)

CV Dogrulugu = % YN Dogruluk; (3.8)
Yanlis Negatif

FRR = (3.9)

a Dogru Pozitif+Yanlis Negatif
Ortalama FRRR = Ni YN FRR; (3.10)

Bu performans dlgtimleri ile her bir modelin giiclii ve zayif yonleri tartisilmistir. Son olarak,
modellerin sonuglarinin  hayvan davraniglarinin = siniflandirilmasi  acisindan  pratik

uygulanabilirligi degerlendirilmistir.
3.1. Kullanilan Donanim ve Yazilim Altyapisi

Bu caligmada kullanilan sistem altyapisi ve yazilim araglari, veri isleme, model egitimi ve
performans degerlendirme siireglerinin verimli bir sekilde gergeklestirilmesini saglamistir.

Donanim ve yazilim bilesenleri asagida detaylandirilmastir.

Donanmim Ozellikleri

Islemci (CPU): AMD Ryzen 5 5600G ile Radeon Graphics, 3.90 GHz
(RAM): 16 GB DDR4, 3600 MHz.

Depolama: 512 GB NVMe SSD.

Ekran Kart1 (GPU): Radeon Graphics (entegre)

Isletim Sistemi: Windows 11 Pro, 64 bit.

Yazilim Ozellikleri

Python Siiriimii: 3.11.4.

Kullanilan IDE/Caligma Ortami: Visual Studio Code
Ek araglar: MATLAB

Python Kiitiiphaneleri ve Versiyonlari:

NumPy: 1.25.0

Pandas: 2.1.3
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Scikit-learn: 1.4.0
TensorFlow: 2.13.0
Matplotlib: 3.7.2
Seaborn: 0.12.2
AntroPy: 0.3.1
Imbalanced-learn: 0.11.0

3.2. Algoritmanin flerleyisi

Bu alt boliimde, veri 6n isleme, 6zellik ¢ikarimi, model egitimi ve sonug¢ degerlendirme
asamalarindan olusan algoritmanin isleyisi detayli olarak agiklanmaktadir. Algoritmanin
her bir adimi, calisma sirasinda kullanilan araglar ve yontemlerle birlikte sunulmus,
sistemin is akis1 Sekil 3.1.’de gosterilmistir. Bu adimlarin sirasiyla yonetilmesi, dogru

sonuclara ulagsmak ve sistemin performansini artirmak i¢in kritik 6neme sahiptir.

Veri Yikleme

Veri On isleme (Eksik Degerlerin Doldurulmasi, sonsuz
degerlerin degistiriimesi ve normalizasyon)

. Egitim ve Test Veril@
Hipermetre Ayariama Hipermetre Ayarlama

Gelenekse!

Sonuclarin Degerlendirilmesi

Sekil 3.1. Calismanin uygulama siireci
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3.3. Ozellik Secimi Siireci

Bu ¢alisma kapsaminda, 6zellik se¢imi i¢in agag¢ tabanli algoritmalardan biri olan ET
smiflayict modeli kullanilmistir. Bu model, 6zelliklerin hedef degisken tizerindeki etkisini
degerlendiren bir 6zellik 6nemi (feature importance) metrigi saglar. Bu metrik sayesinde,
her bir 6zelligin siniflandirma performansina olan katkisi sayisal olarak ifade edilebilir hale

gelmistir. Bu sayede etkisi ¢ok az olan 6zellikler kolayca belirlenebilecektir.

Bu calismada, toplamda 109 6zellik ile baslanilmistir. Ancak, ET modelinin hesapladigi
Ozellik onemi skorlarina gore daha az etkili olan Ozellikler elenmistir. Bu islemin

sonucunda, ozellikler arasindan en anlamli katkiy1 saglayanlar belirlenmistir.

Cizelge 3.1. ET algoritmas1 ile yapilan Ozellik secimi islemi sonrasinda elde edilen
ozelliklerin 6nemi degerlerini sunmaktadir. Bu tablo, siniflandirma modeline dahil edilen
ozelliklerin etkisini gozler oniline sermektedir. Se¢im islemi sonucunda, hedef dogruluk

oranina ulasilmasinda kritik 6neme sahip 6zelliklerin belirlenmesi saglanmaistir.
Cizelge 3.1. ¢alismanin ilerleyen kisimlarinda referans alinmistir ve model performansi
iizerindeki etkileri detayli bir sekilde analiz edilmistir. Bu analiz sonucunda, daha az

ozellik kullanilarak hizli ve dogru siiflandirma yapilabilecegi gdsterilmistir.

Cizelge 3.1. Ozellik se¢imi islemi sonras1 belirlenen énem degerleri

Sira | Ozellik Onem Sira | Ozellik Onem

1 AccX_quan_75 0,039577 | 55 spectral_entropy_z 0,003832
2 AccX_max 0,035193 |56 |zer X 0,003706
3 AccX_median 0,030817 | 57 perm_entropy_z 0,003616
4 AccX_sum 0,030639 | 58 | higuchi_x 0,003516
5 AccX_mean 0,028079 |59 | AccX_TT 0,003352
6 svd_entropy_x 0,0274 60 | AccZ_contrast 0,003352
7 AccZ_min 0,026884 | 61 | dominant_freq_Y 0,003305
8 AccZ_median 0,024788 | 62 | AccZ_VRR 0,003212
8 svd_entropy_y 0,024013 | 63 | AccX_DRR 0,002987
9 AccZ_mean 0,023126 | 64 | AccY_VRR 0,002982
10 | AccZ_sum 0,023054 | 65 | dominant_freq_Z 0,002907
11 | AccY_mean 0,022938 | 66 | katz_x 0,002856
12 | AccY_sum 0,022855 | 67 | katz_z 0,002826
13 |rms Z 0,02254 68 | higuchi_z 0,002819




Cizelge 3.1. (devam) Ozellik se¢imi islemi sonrasi belirlenen énem degerleri
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14 | svd_entropy_z 0,021296 | 69 | AccY_contrast 0,00279

15 AccY_median 0,020768 | 70 AccY_RR 0,002789
16 shannon_entropy_x 0,020566 | 71 AccZ TT 0,002677
17 | shannon_entropy_z 0,019469 | 72 | AccZ_correlation 0,002583
18 | AccZ_quan_75 0,019374 | 73 | AccY_Kkurt 0,002551
19 AccZ_max 0,019201 | 74 AccY _correlation 0,00249

20 | AccX_min 0,019131 |75 | AccY_TT 0,002487
21 | AccY_quan_75 0,018923 | 76 | AccX skew 0,00248

22 | shannon_entropy_y 0,018519 | 77 | AccX_Lmean 0,00241

23 | AccY_max 0,018265 | 78 | higuchi_y 0,002274
24 | rms_X 0,01826 79 | AccX_DET 0,002193
25 | AccY_min 0,017858 |80 | AccX_ENTR 0,002185
26 | freq_energy_X 0,017328 |81 | AccZ_DRR 0,002126
27 | rms_Y 0,016869 |82 | AccY_LAM 0,002064
28 | freq_energy Z 0,015055 |83 | AccX_LAM 0,001969
29 | AccX_mad 0,014603 | 84 | katz_y 0,001961
30 | MovementVariation 0,013397 |85 | AccZ ENTR 0,00183

31 VectorMagnitude 0,012872 | 86 AccY_skew 0,001786
32 | AccZ_mad 0,012658 |87 |zcr Z 0,001701
33 Energy 0,012615 | 88 AccX_kurt 0,001607
34 | AccY_std 0,010962 |89 | AccY_Lmean 0,001596
35 freq_energy Y 0,010891 | 90 AccY_ENTR 0,001577
36 | AccX std 0,010623 | 91 | app_entropy_z 0,001554
37 AccZ_std 0,01048 92 AccZ_Lmean 0,001548
38 | SignalMagnitudeArea 0,010207 | 93 | AccZ Kkurt 0,001514
39 AccY_mad 0,009709 | 94 AccZ_skew 0,001496
40 | spectral_entropy_y 0,009545 |95 | AccZ LAM 0,001492
41 perm_entropy_x 0,009497 | 96 app_entropy_x 0,001481
42 | spectral_entropy_x 0,008609 | 97 | AccY_DRR 0,001472
43 perm_entropy_y 0,007572 | 98 sample_entropy_X 0,001373
44 | AccX var 0,00593 99 | AccZ_DET 0,001369
45 | euclidean_dist 0,005706 | 100 | app_entropy_y 0,001338
46 | AccZ_var 0,005676 | 101 | AccY_DET 0,001325
47 | AccX_RR 0,00552 102 | AccZ_Trend 0,001258
48 | AccX_contrast 0,005306 | 103 | sample_entropy_z 0,00125

49 | AccY_var 0,005204 | 104 | AccX_Trend 0,001232
50 | dominant_freq_X 0,005053 | 105 | AccY_Trend 0,001201
51 | AccX_correlation 0,004836 | 106 | sample_entropy_y 0,001193
52 | zcrY 0,004607 | 107 | AccX_FirstRecurrenceTime | 0,000742
53 AccX_VRR 0,004478 108 | AccZ_FirstRecurrenceTime | 0,000123
54 | AccZ_RR 0,004183 | 109 | AccY_FirstRecurrenceTime | 0,000122
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Onem Degeri 0.017'den Blyik Olan Ozellikler

AccX _quan_75
AccX_max
AccX_median
ACcX_sum
AccX_mean
svd_entropy x
AccZ_miin
Ach_{nedlan
svd_entropy_y
AccZ_mean
AccZ_sum
AccY_mean
AccY_sum

rms_Z
svd_entropy_z
AcCY_median
shannon_entropy_x
shannon_entropy_z
AccZ_quan_75
AccZ_max
AccX_min
AccY_quan_75
shannon_gntropy_y
AccY_max

rms_X

Ozellikler

AccY_min
freg_energy_X

0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030 0.035 0.040
Onem Degeri

Sekil 3.2. Segilen 6zelliklerin gosterimi

3.4. Model Egitim Siireci

Bu alt boliimde, geleneksel makine 6grenimi algoritmalari ve LSTM tabanli derin 63renme
modelinin egitim siireci detayl bir sekilde agiklanmistir. Model egitim siireci, veri setinin
hazirlanmasindan, modellerin egitilmesine ~ ve  performans metriklerinin

degerlendirilmesine kadar olan adimlar1 kapsamaktadir.

Model egitimine baslamadan Once veri seti, bolim 2’de bahsedilen adimlardan
gecirilmistir. Veri setinde “train_test_split” fonksiyonu kullanilarak %80 egitim ve %20
test oraninda bolinmiistiir. Egitim ve test veri setlerine ayrilan bu oran, modellerin
genelleme performansini degerlendirmek acisindan kritik 6neme sahiptir. Veri setindeki
smif dengesizlikleri, 6zellikle azinlik siniflarin 6grenme performansini artirmak amaciyla
SMOTE yontemiyle diizeltilmistir. Bu islem sonucunda, az 6rnek igeren DRN ve FES sayisi
artirilarak modellerin bu siiflar1 daha iyi 6grenmesi saglanmstir. Ozellikle gradyan tabanli
algoritmalar icin Ozelliklerin aynm dlgege getirilmesi model performansini olumlu yénde

etkilemistir.

Model egitim siirecinde Cizelge 3.1.’de verilen 109 adet 6zelligin hepsi kullanilmamustir.
Ozellik ¢ikarimi yontemi olarak secilen ET siniflayicisi ile bir esik degeri belirlenmistir.
Bu esik degerinin iizerindeki 6zellikler ele alinmistir. Esik degeri olarak 0,017 se¢ilmis ve

boylece 27 adet 6zellik kullanilmistir. Bu secilen 6zellikler Sekil 3.2.’de detayli olarak



57

gosterilmistir. Cizelge 3.2.°de bu oOzelliklerin hangi eksenlerde daha c¢ok oldugu
gosterilmigtir. Buna gore model siniflandirma basarisina en ¢ok katki veren eksen X
eksenidir. Bu ¢alismada segilen 6zelliklerin her biri modelin genelleme yetenegine olan
katkisini artirmak amaciyla belirlenmistir. Cizelge 3.3.’te secilen 6zelliklerin ortalama ve

standart sapma degerleri detayli bir sekilde verilmistir.

Capraz Dogrulama (Cross-Validation) olarak cv=10 se¢ilmistir. Yani 10 katli ¢apraz
dogrulama gergeklestirilmistir. Bu yontem, veri setini 10 esit parcaya bolerek her parcada
modelin performansint degerlendirmektedir. Boylece, modelin genellestirme basarisini
anlamak i¢in gilivenilir bir metrik saglanmigtir. Hiper parametre optimizasyonu i¢in Grid
Search yontemi uygulanmistir. Parametreler, her model i¢in ayr1 ayri optimize edilmistir.
Grid Search, modelin farkli parametre kombinasyonlarini1 deneyerek en iyi sonucu veren
parametreleri se¢mistir. Ama modelin asirt 6grenme riskinden dolayr Grid Search
parametreleri belirlenirken maksimum degerleri kullanmaktan kagmilmis, hatta Grid
Search parametrelerinin ortanca degerleri maksimum olarak belirlenmistir. Kullanilan Grid

Search parametreleri EKLER kismina eklenmistir.

Bu calismada, ET Smiflayici, GB ve SVC gibi popiiler algoritmalar kullanilmistir.
Modeller, scikit-learn kiitliphaneleriyle egitilmis; bu algoritmalar, egitim siiresi agisindan
oldukca hizli sonuglar sunmus ve her bir model, karmagikligina bagli olarak saniyeler veya
birka¢ dakika icinde tamamlanmistir. Dogrusal Modeller, 6zellikle siniflandirma ve
diizenleme teknikleriyle asir1 6grenmeyi dnlemede etkilidir. Bu ¢alismada LR, Lasso LR
ve Elastik Ag LR gibi modeller degerlendirilmistir.

Karar agaci tabanl algoritmalar, yiikksek yorumlana bilirlik ve genelleme kapasitesi ile 6n
plana ¢ikar. Bu calismada DT smiflayicisi, Extra Tree smiflayicist ve RF smiflayicisi
modelleri degerlendirilmistir. RF, 6zellikle asir1 6grenmeyi 6nlemesi ve giiclii performansi
ile dikkat ¢cekmistir. Extra Tree siniflayicisi ise ge¢mis ¢alismalarda elde edildigi lizere
yiiksek dogruluk orani saglamistir. KNN, farkli veri yapilarinda etkili bir komsuluk tabanl

algoritma olarak bu ¢alismada degerlendirilmistir.

Topluluk yontemleri, siniflandirma dogrulugunu artirma amaciyla bu ¢aligmada genis bir
sekilde degerlendirilmistir. GB, Hist GB Simiflayici (HGBC) ve Voting smiflayict gibi

yontemler birden fazla modelin sonuglarini bir araya getirerek performansi artirmistir.
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Bu calismada, sadece RP ile c¢ikarilan oOzellikler kullanilarak model egitimi de
gerceklestirilmigtir. RP  tabanli 6zellikler modele dahil edilerek, bu o6zelliklerin
siiflandirma performansina etkisi analiz edilmistir. RP tabanli 6zellikler i¢in de yine aymi
siiflandirmalar, ayni ¢apraz dogrulama kullanilmis olup sadece Ozellikler kisminda

farklilik olugmustur.

Cizelge 3.2. Kullanilan 6zelliklerin eksenlerle iliskisi

Eksen Ozellik Sayis1 Oran (%)
X Ekseni 10 38,46
Y Ekseni 9 34,62
Z Ekseni 7 26,92

3.5. Performans Degerlendirme ve Karsilastirma

Bu calismada kullanilan 6zellikler, smiflandirma modellerinin performansini artirmak ve
veri setindeki davranislari daha iyi temsil etmek amaciyla 8zenle se¢ilmistir. Ozellikler, her
bir eksende hizlanma, karmasiklik, bilgi yogunlugu ve davranis cesitliligini yansitan
metriklerden olusmaktadir. Ozelliklerin ortalama ve standart sapma degerleri Cizelge
3.3.’te verilmistir. Ortalama (mean), medyan (median), maksimum (max), RMS ve toplam
degerler (sum) gibi 6zellikler, hareketin genel yogunlugunu ve biiyiikliigiinii 6lgmek i¢in
kullanilmaktadir. Ornegin, max degerleri ani ve yiiksek yogunluklu hareketleri tespit
etmekte etkili olup, bu tiir hareketler genellikle aktif davranislarla iliskilidir. Bu hareketlere
kosma ve otlama 6rnek olarak verilebilir. Benzer sekilde, toplam ve ortalama degerleri
hareketin genel seviyesini anlamak icin kullanilmistir. Bu 6zellikler hem kisa siireli

hareketlerin hem de uzun siireli durgun davranislarin analizinde 6énemli rol oynar.

Minimum degerler, diisiik hareketlilik igeren davraniglarin tespitinde 6nemlidir. Bu
degerler, hareketin en alt seviyesini Olcerek diisiikk enerji gerektiren davranislarin
siiflandirilmasinda kritik bir rol oynar. Entropi degerleri, hareketlerin rastgelelik diizeyini
olegmek icin kullamlmustir. Ozellikle, Shannon Entropisi hareketlerin diizenini ve bilgi
icerigini analiz ederken, SVD Entropisi hareketlerin dinamik yapisini ve karmasikligini
anlamak icin Onemlidir. Daha yiiksek entropi degerleri, daha rastgele ve karmagik
davranislar1 temsil ederken, diisiik entropi degerleri daha diizenli davranislarla

iliskilendirilebilir. Frekans enerjisi, hareketlerin tekrarlanma paternini analiz etmek icin
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kullanilmistir. Bu 06zellik, o6zellikle siirekli hareketlerin analizinde etkilidir. Siirekli

hareketlere gevis getirme, yiirlime Ornek olarak verilebilir.

Cizelge 3.3. Kullanilan 6zelliklerin ortalamasi ve standart sapmasi

Ozellik Ortalama Standart Sapma
AccX_quan_75 -0,04428 0,10366
AccX_max -0,02379 0,121743
AccX_ median -0,05423 0,100609
AccX_sum -1,34341 2,51543
AccX _mean -0,05374 0,100617
svd_entropy x 0,565618 0,439892
AccZ_min -0,17026 0,205561
AccZ median -0,14183 0,202158
svd_entropy y 0,441484 0,364292
AccZ mean -0,14157 0,202086
AccZ _sum -3,5393 5,052138
AccY mean -0,05276 0,083767
AccY_sum -1,31892 2,09417
rms Z 0,21466 0,127226
svd_entropy z 0,308867 0,33781
AccY median -0,05337 0,084511
shannon_entropy X 3,924045 0,71185
shannon_entropy z 3,964084 0,646183
AccZ_quan_75 -0,13113 0,20529
AccZ_max -0,11052 0,217714
AccX_min -0,08147 0,107047
AccY_quan_75 -0,0406 0,088861
shannon_entropy vy 4,024608 0,634343
AccY_max -0,01644 0,115559
rms_X 0,092402 0,073171
AccY_min -0,08476 0,105357
freq_energy X 8,682394 10,2293

Sekil 3.8.’de bu modellerin karisiklik matrisleri verilmistir. Bu durumda kullanilan dort

farkli modelin dogruluk (%), CV dogruluk, Macro Precision (PPV), Macro Recall

(Sensitivity) ve Macro F1 Score degerleri incelenmistir. Ancak, sonuglar incelendiginde

Macro Precision, Macro Recall ve Macro F1 Score degerlerinin nispeten diisiik oldugu

goriilmektedir. Ozellikle, azinlik siniflarin diisiik 6rnek sayisi nedeniyle bu metriklerdeki

diisiik performans, smiflandirma modellerinin azinlik siniflart dogru bir sekilde

ogrenemedigini gostermektedir. Bu nedenle, veri setindeki dengesizlikleri gidermek ve

modellerin performansini artirmak amaciyla 6zellik ¢ikarimi isleminden sonra bazi azinlik

smiflar1 tamamen cikarilmistir. Daha sonra model egitimi oncesinde 2 adet azinlik sinifi
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(DRN ve FES) SMOTE yontemi ile arttirllmistir. Bu islemler, azinlik siniflarin model
iizerindeki etkisini daha iyi analiz etmek ve genel model performansini artirmak igin

yapilmistir.

Cizelge 3.4. Azinlik siniflar ¢ikarilmadan siniflama sonuglari

Slnlﬂama Dogruluk CVv Plr\:c?izri?)n Macro_ Re_call Macro F1
Modeli (%) Dogruluk (PPV) (Sensitivity) Score
ET 95,67 95,42 88,40 68,05 72,65
HGBC 93,93 93,78 75,72 64,71 67,17
KNN 93,38 93,08 74,34 70,97 70,67
SGD 94,46 94,24 82,80 64,91 68,86

Cizelge 3.5.’te farkli siniflandirma modellerinin performans karsilastirmasi sunulmaktadir.
Cizelge 3.4.te bulunan performans degerleri ile Cizelge 3.5.°teki degerler
karsilastirildiginda dengeli bir veri setinin siniflandirma modellerinin performansinda ne
kadar 6nemli bir rol oynadigini bir kez daha ortaya koymaktadir. Ayrica gizelge igerisinde
bulunan bu metrikler, modellerin genel performansini anlamak ve karsilastirmak igin kritik

bir rol oynamaktadir.

ET, 98,18% dogruluk orani, %96,73 Precision ve %97,24 Recall degerleriyle en yiiksek
performansi gostermistir. Bu model, diger yontemlere gore daha dengeli ve iistiin bir
performans sunmustur. ET modeli, karar agac¢larinin rastgele ayrimlar ve biiyiik sayida agag
ile birlestirilmesi sayesinde gii¢lii genelleme kapasitesine sahiptir. Ensemble (topluluk)
yontemi sayesinde, asir1 6grenmeyi (overfitting) azaltarak hem egitim hem de test verisinde
yiiksek dogruluk saglar. Bagimsiz olarak olusturulan agaclardan gelen bilgi birleserek
modelin hata oranini azaltir. Veri setindeki tim eksenlerde iyi genelleme yapabildigi igin,
FRR distk kalmistir. ET modeli, 6zellikle DRN ve FES gibi davranislart hatasiz
smiflandirarak (%100 dogruluk, %0FRR) bu Kkategorilerde en yiiksek dogrulugu
sergilemistir. Ayrica SLT ile (%0,99 dogruluk ve %0,58 FRR), RES ile (%0,98 dogruluk
ve %2,3 FRR), RUS ile (%0,99 dogruluk ve %3,05 FRR), ve GRZ ile (%0,96 dogruluk ve
%4,3 FRR) elde edilmistir. Bu siniflarda da ¢ok diisiik hata orani elde edilmistir. Bununla
birlikte, MOV davranisinda gézlemlenen (%0,91 dogruluk ve %8,9 FRR) modelin bu sinifi

ayirt etmede digerlerine kiyasla daha fazla zorlandigini gostermektedir. ET siniflayicisinin
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%10’un altinda yanlis reddetme oranlarina sahip olmasi, modelin basarili bir sekilde
genelleme yaptigini ortaya koymaktadir. ET simiflayicisinin %10°un altinda yanlis
reddetme oranlarina sahip olmasi, modelin basarili bir sekilde genelleme yaptigin1 ortaya

koymaktadir.

RF ve Bagging siiflayici, birden fazla karar agacini kullanarak ¢esitlendirilmis tahminler
yapar. Bu modeller, asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in veri alt kiimeleri lizerinde ¢alisir ve diisiik
varyansli, kararli tahminler iiretir. HGBC, asamal1 olarak hatalar1 diizelten bir yapidadir ve
ozellikle karmasik karar sinirlarin1 6grenmede basarilidir. Voting Soft siniflayici ise, birden
fazla giiclii modelin olasilik tabanli tahminlerini birlestirerek daha dengeli ve giivenilir
sonuclar sunar. Bu modeller, siniflar arasindaki dogrusal olmayan ayrimlari daha iyi
ogrenebildiginden, yiiksek dogruluk ve F1 skoru elde etmislerdir. Ozellikle dengesiz veri

setlerinde daha iyi genelleme yaparak azinlik siniflarda da basarili olmuslardir.

LSTM modeli, zaman serisi verilerindeki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme kapasitesi ile
one c¢ikmistir. Model, %92,70 dogruluk orani, %90,60 Precision ve %90,01 Recall
degerleriyle, 6zellikle hareket dinamiklerini anlamada basarili olmustur. Ancak, LSTM
modeli, egitim siiresi ve karmasiklik agisindan geleneksel siniflayicilara gére daha yiiksek
bir maliyetle ¢alismistir. Performansin optimizasyonu i¢in daha karmasik 6zellik setleri
veya hiper parametre ayarlarinin iyilestirilmesi gerekliligi one ¢ikmaktadir. Yine de,
LSTM’nin zaman serisi verilerinde ardisik iligkileri modelleme yetenegi, uzun vadeli

bagimliliklarin analiz edilmesi gereken durumlarda bir avantaj saglamaktadir.

Daha diisiik performans gosteren modeller arasinda Bernoulli NB, ve Ada Boost Siniflayici
gibi modeller bulunmaktadir. Bu modellerin diisiik dogruluk ve F1 skorlari, verinin dogasi
geregi etkisiz kaldiklarin1 géstermektedir. Bu algoritmalarin diisiik performansi, 6zellikle
veri setinin karmasik yapisindan ve siniflar arasindaki ayrimlarin dogrusal olmamasindan
kaynaklanmaktadir. Bernoulli NB, 6zellikle ikili 6zelliklere duyarli bir model oldugundan,
verinin ¢ok boyutlu ve siirekli yapisinda sinirh kalmigtir. Naive Bayes modelleri,
degiskenler arasindaki bagimsizlik varsayimiyla ¢alisir. Ancak bu ¢alismadaki veri seti,
eksenler arasinda yiiksek korelasyona sahiptir. Bu korelasyon, Naive Bayes'in yaptigi
bagimsizlik varsayimin ihlal ettigi i¢in model zayif sonu¢ vermistir. AdaBoost modeli,
asir1 6grenmeye (overfitting) yatkindir ve aykirt degerlere ¢ok duyarlidir. Her yanlig tahmin

edilen veriye daha fazla agirlik verdigi igin, veri setindeki kiigiik sapmalar bile modelin
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genel basarisini  diisiirebilir.  Ozellikle dengesiz veri setlerinde zayif o6grenicileri

kullandigindan, azinlik siniflarda basarisiz olmustur.

NCC, siniflar arasinda net bir merkez ayriminin olmadigi durumlarda zayif performans

gostermistir ve bu da 6zellikle veri noktalarinin yogun oldugu karmasik smiflarda yanlis

siiflandirmalara yol agmustir. Ayrica, NCC modeli aykiri degerlere duyarli oldugu igin, az

sayida yanlis konumlandirilmis veri noktast bile siniflarin merkezlerini kaydirarak genel

dogrulugu diistirebilir. Linear Ridge ise, dogrusal iliskiler tizerine kurulu bir model oldugu

icin dogrusal olmayan siniflandirma sinirlarinda diisiik basar1 sergilemistir.

Cizelge 3.5. Siniflandirma modellerinin test dogrulugu performans karsilagtirmasi

Dogruluk CcVv Precision | Recall F1 Ortalama

Simiflama Modeli % )g Dogruluk | (PPV) (Sensitivity) | Score | FRR
(%) (%) (%) (%) | (%)

Linear Ridge 76,45 76,49 66,67 54,47 55,66 | 45,52
Dogrusal » 80,19 80,11 74.60 77.11 7574 | 22.89
Diskriminant Analizi
Kuadratik | 8398 | 8624 | 80,67 86,13 | 8239 | 12,67
Diskriminant Analizi
SGD Siniflayicisi 87,33 86,92 85,92 86,23 85,90 13,62
GPC (Gauss Sireci 95,49 95,12 93,51 9427 | 9385 | 723
Smiflayici)
Gaussian NB 71.40 71,76 68,04 75.38 70,06 | 24,61
Bernoulli NB 61,38 61,45 66,81 69,55 63,52 | 30,44
Karar Agact 96,48 96,08 94,33 9445 | 9437 | 546
Smiflayicist
Bagging Simiflayicist 98,00 97,91 96,72 97,14 96,92 2,86
ET Siniflayicisi 98,18 97,96 96,73 97,24 96,98 2,75
Ada Boost 70,34 69,34 75,66 7114 | 7205 | 2886
Siniflayicisi
Gradyan Artirma 97,50 97.45 96,04 95,96 96,00 | 4,03
Smiflayicist
HGBC 98,02 97,73 96,76 97,23 96,99 | 3,00
Rastgele Orman 97,89 97,70 96,44 96,93 96,67 | 326
Smiflayicist
KNN Smiflayici 97,48 97,49 95,84 96,60 96,20 3,40
RBC 72,06 71,30 58,68 43,93 4322 | 56,06
NCC 46,20 47,01 40,23 58.36 4269 | 4164
Lojistik Regresyon 87.69 87.35 85,78 86,48 86,09 | 12,88
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Cizelge 3.5. (devam) Siniflandirma modellerinin test dogrulugu performans karsilagtirmasi

Lasso Lojistik

Regresyon 87,63 87,30 85,86 86,83 86,27 13,14
ENC (Esnek Ag 8781 | 8739 | 8577 8679 | 8622 | 1320
Simiflayicist)

SvC 96,78 96,84 95,03 95,69 95,34 4,30
Kuadritik Kernel SVC 95,22 95,27 93,27 93,89 93,55 5,59
RBF Kernel SVC 96,78 96,84 95,03 95,70 95,35 4,25
Linear SVC 87,24 87,06 85,22 86,48 85,76 12,49
zaSi;Agr‘ESif 84,36 81,98 83,70 80,95 |8182| 17,95
Perceptron 84,20 83,60 81,33 82,57 81,24 17,43
Voting Hard Siniflayici 96,28 96,15 94,63 93,16 93,85 6,49
Voting Soft Smiflayici 97,50 97,52 95,92 96,34 96,11 3,65
LSTM 92,70 93,02 90,60 90,01 90,22 7,89

Cizelge 3.6.'da farkli siniflayicilar ig¢in hesaplanan FRR degerleri sunulmustur. Genel
olarak azinlik siniflar (6rnegin DRN ve FES) i¢in yanlis reddetme oranlarinin daha yiiksek
oldugu gobzlemlenmistir. Bu durum, bu smiflarin model tarafindan yeterince

ogrenilemedigini veya diger siiflarla ayrim yapmada zorlandigini gostermektedir.

Ozellikle, Bernoulli NB, Naive Bayes ve AdaBoost gibi algoritmalarin FRR oranlarinin
oldukca yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bunun sebebi, bu algoritmalarin genellikle dogrusal
olmayan ayrimlar1 6grenmede yetersiz kalmasi ve verinin dagilimina duyarli olmalaridir.
Buna karsilik, ET, Bagging, HGBC ve Voting Soft gibi siniflayicilar daha diisiik FRR
oranlar1 ile giiclii performans sergilemistir. Bu algoritmalar daha iyi genelleme yaparak
siniflarin dogru sekilde tespit edilmesini saglamis ve yanlis reddetme oranlarint minimize

etmistir.

Modellerin siniflandirma yetenekleri, verinin 6zellikleri, sinif dengesi ve hiper parametre
optimizasyonu gibi bir¢ok faktérden etkilenmistir. Sekil 3.3., 3.4., 3.5., 3.6. ve 3.7.°de

karisiklik matrisleri verilmistir.
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Cizelge 3.6. Smiflarin yanlis reddetme oranlari (FRR, %)

Sunfl DRN | FES | GRz MOV | RES | RUS | SLT
1nitiayict FRR FRR FRR FRR FRR FRR FRR
Linear Ridge 1385 | 17,78 | 8888 | 3436 | 1312 | 5067 | 99,99
Dogrusal | 1361 | 2123 | 3800 | 2632 | 1812 | 27,03 | 1588
Diskriminant Analizi
Kuadratik 212 | 1546 | 824 | 3275 | 1614 | 1222 | 176
Discriminant
SGD Smiflayicist 1,85 16,61 18,64 21,49 14,16 18,44 411
GPC (Gauss Silreci 0 075 | 1224 | 1481 | 873 | 1211 | 288
Smiflayici)
Gaussian NB 3705 | 2244 | 2366 | 2862 | 27.00 | 3235 | 117
Bernoulli NB 4924 | 1858 | 2580 | 37,93 | 5984 | 16,97 | 470
Karar Agaci 0,11 0,44 10,03 12,30 441 9,16 2,35
Bagging Siniflayicisi 0 0,12 3,5 8,5 2,7 45 0,58
ET Smflayicist 0 0 43 8,9 2,3 3,05 0,58
Ada Boost 2344 | 3440 | 51,97 1758 | 3157 | 3891 | 412
Siniflayicisi
Gradyan Artirma 0 028 | 824 9,31 314 | 611 | 118
Siniflayicisi
HGBC 0,04 0 43 85 301 | 395 1,17
Rastgele Orman 0 0,08 5,01 9,43 3,09 4,64 0,59
KNN Smiflayici 0 0 3,94 10,69 4,08 4,52 0,57
RBC 212 | 1601 | 9999 | 9310 | 1811 | 6312 | 99,99
NCC 9988 | 3191 | 3154 | 3436 | 4123 | 5136 | 1,18
Lojistik Regresyon 190 | 1449 | 1613 | 2011 | 1519 | 1821 | 412
Lasso Lojistik 236 | 1618 | 17,92 | 1920 | 14,07 | 1934 | 294
Regresyon
ENC (Esnek Ag 197 | 1481 | 1649 | 1977 | 1519 | 1889 | 529
Smiflayicisi)
SVC 0 06 573 10,11 524 | 724 117
Kuadritik Kernel 0 112 | 681 | 1322 | 808 | 758 | 235
SVC
RBF Kernel SVC 0 6,02 573 10,11 524 | 724 1.15
Linear SVC 201 | 1674 | 1792 | 1712 | 1333 | 1855 | 176
Pasif Agresif 132 | 2063 | 2043 | 1690 | 1205 | 30,77 | 2352
Smiflayici
Perceptron 1,43 20,35 10,75 16,55 25,79 15,38 31,76
Voting Hard 0 052 | 1613 | 942 462 | 1063 | 412
Smiflayici
Voting Soft 0 008 | 573 9,65 354 | 599 | 058
Siniflayici
LSTM 454 | 2014 | 459 10,37 650 | 640 | 266
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Ozellik se¢imi siirecinde yalmzca RP tabanli &zellikler kullanilarak da bir model egitilmis
ve elde edilen sonuglar incelenmistir. RP tabanli 6zelliklerin hareketin tekrar eden
dinamiklerini yansittifi géz Oniinde bulundurularak, bu o6zelliklerin siniflandirma
basarisina olan katkis1 analiz edilmistir. Cizelge 3.7.’de verilen sonuglara gore yalnizca RP
ozellikleriyle egitilen modellerin bazilarinin dogrulugunun yiiksek ¢iktig1 gozlemlenmistir.
Bu modelde de en yiiksek sonug ET, 85,73% dogruluk orani, 70,08% Precision ve %63,50
Recall degerleriyle en yliksek performansi gostermistir. Bu bulgu, RP tabanli 6zelliklerin,
zaman serisi verilerinde belirli desenleri ve dinamikleri basariyla yakalayarak siniflandirma
performansina 6nemli katki saglayabilecegini gostermektedir. Ancak, RP oOzellikleri ile
elde edilen dogruluk degerlerinin, diger geleneksel ozellikler ile karsilastiginda diisiik bir
sonug verdigi de gozlemlenmektedir. Bu durumun temel nedeni, RP analizinin zamansal
tekrarlart daha genis zaman pencerelerinde daha iyi yakalayabilmesi ve 1 saniyelik

pencerenin bu tiir analizler i¢in kisitli bir baglam sunmamasidir.
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Cizelge 3.7. Yineleme grafigi 6zellikleri kullanilarak elde edilen siniflama performanslari

Dogruluk CcVv Precision | Recall F1 Ortalama

Simiflama Modeli (O/)g Dogruluk | (PPV) (Sensitivity) | Score | FRR
° (%) (%) (%) (%) | (%)

Linear Ridge 57 15 56,87 61,36 3555 3482 | 6444
Dogrusal a 5747 5712 52,98 38,96 4073 | 61,04
Diskriminant Analizi
Kuadratik | 4960 49,32 41,60 4314 | 3754 | 56,86
Diskriminant Analizi
SGD Siniflayicist 54,43 54,80 46,65 40,90 41,69 59,92
GPC (Gauss Siireci 7823 | 7756 | 5812 5487 | 5543 | 37,64
Smiflayici)
Gaussian NB 36,03 36.24 33.45 4007 2842 | 5993
Bernoulli NB 43.98 4384 36 47 36.70 3390 | 6330
Karar Agaci 76,02 74.89 57.48 56,30 56,70 | 43,69
Bagging Siniflayicisi 85,33 84,90 70,08 64,65 66,02 35,34
ET Simflayicisi 8573 84.84 72.74 63,50 6503 | 3649
Ada Boost 68.85 67.90 57,55 55 89 56.07 | 4410
Siniflavicisi
Gradyan Artirma 83,82 83,06 69,01 6617 | 6712 | 3382
Siniflayicisi
HGBC 84.91 84,62 68,84 65,56 66,60 | 3443
Rastgele Orman 84 44 8372 71.47 62.96 6454 | 37,04
KNN Siniflayici 73,97 72,60 56,91 50,34 51,04 49,66
RBC 39,55 3850 25 87 21,55 1744 | 78,45
NCC 25 55 26.13 3479 3832 2398 | 6168
Lojistik Regresyon 5934 58,55 54,55 43.15 4531 | 5685
Lasso Lojistik 58,45 57.84 56,13 3951 | 4117 | 60,48
Regresyon
ENC (Esnek AZ 59,21 58,44 54,70 42,73 4480 | 57,27
Smiflayicisi)
SVC 77.04 7559 67.42 57 85 6023 | 4215
SK\‘jaCdra“k Kernel 67,57 66,77 61,75 4861 | 5104 | 51,39
RBE Kernel SVC 77.03 7558 67,40 57 82 6020 | 4224
Linear SVC 5715 56,87 61,36 35,55 3482 | 6445
Pasif Agresif 49.04 48,73 38,32 33.97 3413 | 66,03
Siniflavici
Perceptron 4185 4384 37.96 3621 3350 | 6379
Voting Hard 74,73 73,94 65,18 54,42 5479 | 4584
Siiflayici
Voting Soft 84,09 8318 | 70,80 6379 | 6573| 3621
Smiflayici
LSTM 70,52 70,48 52,50 4185 4224 | 5814
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Sekil 3.3. Kullanilan makine 6grenmesi modelleri i¢in karisiklik matrisleri (a) Linear Ridge
(b) LDA (c) QDA (d) SGD Classifier (e) GPC (f) Gaussian Navie Bayes
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Sekil 3.5. Kullanilan makine 6grenmesi modelleri igin karigiklik matrisleri (I) HGBC (m)
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Confusion Matrix (Normalized) - LassolLogisticRegression

Confusion Matrix (Normalized) - ElasticNetClassifier
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Sekil 3.6. Kullanilan makine 6grenmesi modelleri igin karisiklik matrisleri (r) Lasso Lojistik
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Confusion Matrix (Normalized) - ExtraTreesClassifier

Confusion Matrix (Normalized) - KNeighborsClassifier
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4. TARTISMA

Bu calismada kullanilan 6zellikler, literatiirde aymi veri seti ile yapilan caligmalarla
karsilastirildiginda 6nemli farkliliklar gostermektedir. Literatiirde genellikle zaman alani
ve frekans alami 6zellikler tercih edilmistir. Ancak, bu ¢alismada hem zamansal hem de
frekans tabanli analizlerin Gtesine gegilerek Yineleme Grafigi tabanl 6zellikler, entropi
ozellikleri (6rnegin, Shannon ve SVD Entropi) ve fraktal analiz 6zellikleri dahil edilmistir.
Ozellikle, SVD Entropi ve Shannon Entropi &zellikleri, veri setinin karmasikligmi ve
dinamik yapisini daha iyi modellemek i¢in secilmistir. Cizelge 3.1.’de goriildiigii gibi SVD

entropi ve Shannon Entropi yiliksek 6nem orani sunmustur.

Cizelge 4.1.°de literatiirde yapilan ¢alismalarin bazilar1 verilmistir. Balasso, Marchesini,
Ughelini, Serva ve Andrighetto (2021), siit sigirlarinin davranis ve postiir tespiti konusunda
onemli katkilar sunmaktadir [6]. Calismada 32 adet 6zellik kullanilmis ve XGB, RF, SVM
ve KNN gibi modeller test edilmistir. KNN ile %97,4, RF ile 98,8%, SVM ile %97,6 ve
XGB ile %99,2 dogruluk oranlari elde ederek bu modeller ile postiir tespitinin yiiksek
dogrulukta yapilabildigini gostermistir.

Li ve Chai’nin yaptiklar1 caligmada [11], bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti ve toplam
44 6zellik kullanilmistir ve yine ET modeli ile bu tez ¢alismasinda elde edilene (%98,18)
yakin bir dogruluk (%97,2) elde edilmistir. Calismanin detaylarinda belirtilen 6zellikler ve

kullanilan yontemler, modelin basarili bir sekilde davranislart siniflandirmasini saglamaistir.

Martono, Sawado, Nonaka, Terada ve Ohwada’nin (2023) yayinlanan g¢alismasinda 15
ozellik kullamlmistir [7]. Bu c¢alismada farkli pencere boyutlarinda 4 farkli model
degerlendirilmistir. RF, XGB, DT ve LR ile modeller egitilmis ve Karar Agaci ile %87

dogruluk orani elde edilmistir.

Pavlovic ve digerlerinin 2022°deki ¢alismasinda, 42 adet 6zellik ¢ikarilmis daha sonra bu
ozellikler Geriye Déniik Ozelligin Ortadan Kaldirilmas: (Backward Feature Elimination -
BFE) yontemi kullanilarak 7 ozellige diisiiriilmiistir [8]. Model, LDA algoritmasiyla
egitilmistir. LDA ile %83 dogruluk orani elde edilmistir. 7 6zellik kullanildiginda islem

siiresi 1.83 + 1.00 ms, tahmin siiresi ise 0.05 £ 0.01 ms olarak belirtilmistir. Sonu¢ olarak,
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caligma veri boyutunu azaltarak 6zellik ¢ikarmay1 optimize etmis ve diisiik gii¢ tiikketimi ile

sinirlt sistemlerde uygulanabilir bir ¢oziim sunmustur.

Riaboff ve digerleri yaptiklar1 ¢alismada 67 farkli 6zellik ¢ikarimi yapmis, ancak yiiksek
korelasyon gosteren bazi Ozellikler elenmistir [9]. Sonug olarak, 61 o6zellik analizde
kullanilmigtir. Caligma, siit si@irlarinin yatarak dinlenme, ayakta dinlenme, yatarak gevis
getirme, ayakta gevis getirme, otlama ve yiiriime gibi 6 temel davranigini tahmin etmek i¢in
metodolojik bir ¢ergeve gelistirmeyi hedeflemistir. En iyi sonu¢lar XGB algoritmasi ile elde

edilmis ve %98 dogruluk sunmustur.

Wu ve digerleri 2022°deki ¢aligmalarinda LSTM ve Bidirectional LSTM gibi derin 6grenme
yontemleri ile %94,9 dogruluk orani elde etmislerdir [10].

Li ve digerlerinin 2021 yilina ait caligmasinda kullanilan veri seti ile bu tez ¢aligmasinda
kullanilan veri seti aynidir, CNN tabanli bir siniflayici ile analiz gergeklestirilmistir ve ayrica
veri artirma yontemleri kullanilmigtir [12]. Calismanin en yiiksek dogruluk orant %94,43
olarak elde edilmistir. Bu sonug, veri artirma tekniklerinin sigir davranig

siiflandirmasindaki etkinligini gostermektedir.

Bartels ve digerlerinin 2022 tarihli ¢alismalarindaki veri seti de bu tez caligmasinda
kullanilan veri seti aymdir [13]. Calismada diisiik gii¢ tiikketimli gomiilii sistemler MCU ve
FPGA!'ler iizerinde uygulanabilir RNN modelleri gelistirilmistir. Bu modelin en yiiksek
dogruluk oranm1 %95,7 olarak elde edilmistir. Bu ¢alisma, diisiik maliyetli hayvan davranig
analizinde hafif ve diisiik gii¢ tiiketimli modellerin etkili bir sekilde uygulanabilecegini

gostermektedir.

Russel ve Selvaraj’in 2024 yili galismalarinda biri bu tez ¢alismasindaki olmak iizere 3 farkli
veri seti kullanilmig ve ivmedlger verileri lizerinden derin 6grenme tabanli bir analiz
gerceklestirilmigtir [52]. Kullanilan model, 23 katmanli CNN tabanli bir derin 6grenme
modeli olup, veri setleri i¢in modelin dogruluk oranlari sirasiyla %96,72, %87,15 ve %98,7
olarak rapor edilmistir. Bu sonuglar, farkli veri setlerinde modelin genelleme basarisini ve

ayni veri seti lizerindeki performansini gostermektedir.
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Cizelge 4.1. Literatiirde yapilan ¢aligmalar

Kaynak | Ozellik Sayis1 | Veri Seti Veri Tiirii | Smiflayic1 | En Iyi Dogruluk
No Sayisi Siniflayict | (%)
12 Kirmizi- | ivmedlcer 0
6 32 Italyan inek | (5 Hz) 4 XGB %992
6 Japon Sigir fvmedlcer
11 44 (Ayni veri s | 15 ET %97,2
’ (25 Hz)
seti)
. | Ivmeolcer 0
7 15 9 Japon Sigir (14 Hz) 4 DT %82
18 Limuzin | Ivmedlcer o
8 / Melez Sigir (10 Hz) 3 LDA %83
9 61 86 Holstein | ivmedlger 4 XGB %98
Sigirt (59.5 Hz)
Ataletsel
10 Belirtilmemis | 12 Sigir Olglim 1 LSTM %94,9
Unitesi
(10Hz2)
6 Japon Sigir fvmedlcer
12 Belirtilmemis | (Ayn1 veri (25 Hz;; 1 CNN %94,43
seti)
6 Japon Sigir fvmedleer
13 3 (Ayni veri v § 1 RNN %95,7
/ (25 Hz)
seti)
3 farkli veri 0
o %96,72
52 Belirtilmemis seti (biri bu. fvmedlger | 1 23 katmanh %87,15
calismadaki CNN 9498 70
ile ayni) o0
Bu 27 6 Japon Sigir | Lymedleer | 5 ET %98,19
Calisma P g (25 Hz) o0

Bu c¢alismada elde edilen sonuglar, onceki literatiirle karsilastirilarak degerlendirilmis ve
benzerlikler, paralellikler ve farkliliklar tartisilmistir. Bu ¢alismada toplamda 109 adet
ozellik ¢ikarilmistir fakat 6zellik se¢imi ile 27 adet 6zellik se¢ilmis ve modeller lizerinde
kullanilmigtir. Literatiirde, ilk defa kullanilan Quadratic Kernel SVC ile %95,02 dogruluk
orani elde edilmistir. Calismada kullanilan modellerden ET, %98,18 gibi yiiksek bir
dogruluk oraniyla en i1yi sonucu saglamistir. Bu sonu¢ bu veri setini kullanarak yapilan
calismalarin lizerinde bir sonuctur ve bunu daha az 6zellik kullanarak basarmistir. Ayrica
bu caligmada toplamda 29 adet siniflayict modeli kullanilmis ve bunlardan 16 tanesi %90,0
iizerinde dogruluk orani vermistir. Calismada kullanilan modellerin basarisi, veri setindeki
onemli Ozelliklerin dogru bir sekilde c¢ikarilmasina ve modele entegre edilmesine
baglanabilir. LSTM modeli ile %92,70 test dogrulugu elde edilmistir. Bu durum, LSTM

modelinin daha karmagik 6zellik setlerine ihtiya¢ duyabilecegini, 6zellik se¢imi i¢in farkl
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bir modelin secilmesi gerektigini veya hiper parametre optimizasyonunun daha ileri
diizeyde yapilmasi gerektigini gosterebilir. Ayrica yine bu ¢alismada RP tabanli toplamda
36 adet 6zellik kullanilarak 29 adet siniflayict modelli kullanilmis ve bu siniflayicilardan
da yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Bu modelde de en yiiksek sonu¢ ET, 85,73%
dogruluk orani, 70,08% Precision ve %63,50 Recall degerleriyle en yiiksek performansi
gostermistir. Bu oOzellikleri kullanarak elde edilen modellerde, kullanilan 29 adet

siiflayicinin 6’s1 %80,0’in iizerinde dogruluk orani yakalamistir.

Bu sonuglar, hayvancilikta modern teknolojilerin entegrasyonunun hayvan refahi ve

verimlilik agisindan 6nemini bir kez daha gostermektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu caligsmada, biiyiikbag hayvanlarin davraniglarini izlemek ve siniflandirmak amaciyla
ivmedlger sensorlerinden elde edilen veriler kullanilarak cesitli geleneksel siniflayicilar ve
derin 6grenme modeli uygulanmistir. Veri setinde yer alan sinif dengesizlikler, az 6rnek
iceren davraniglarin 6zellik ¢ikarimi isleminden sonra ¢ikarilmis ve ayrica SMOTE ile 2
adet azinlik siifinin artirilmasi gerceklestirilmistir.  Bu sayede model performansinin
artirllmasi saglanmistir. Ayrica, bu calisma ile ayni veri setini kullanan 6nceki ¢aligmalara
gore daha az Ozellik kullanilarak yiiksek dogruluk oranlari saglanmistir. Performans
degerlendirmeleri sonucunda, ET modeli %98,18 ile en yiiksek dogruluga ulagirken, LSTM
modeli zaman serisi verilerindeki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme kapasitesiyle %92,70

dogruluk orani elde etmistir.

Elde edilen sonuglar, literatiirde yer alan benzer ¢alismalarla uyumluluk gostermektedir.
Ozellikle ivmedlgerlerin hayvan davranislarmi bireysel ve siirii diizeyinde analiz etme
kapasitesine dair mevcut bulgular, bu ¢alismada da desteklenmistir. Bununla birlikte,
ozellik se¢imi yontemi kullanilarak yliksek dogruluk oranlarinin elde edilmesi, ¢caligmay1
ayni veri setini kullanan diger arastirmalardan farklilagtirmaktadir. Ayrica bu calismada,
veri seti lizerinde yineleme grafigi (RP) tabanli 6zellikler ¢ikarilmis ve sadece bu 6zellikler
kullanilarak da 29 adet siniflayict modellenmistir. Literatiirde, bu veri seti lizerinde RP
tabanli Ozelliklerin ¢ikarildigi bir c¢alismaya rastlanmamistir. RP tabanli 6zellikler
kullanilarak egitilen modellerde en yiiksek dogruluk ET modeli ile elde edilmistir. ET
modeli ile %85,73 oraninda dogruluga ulasilmistir. LSTM modeli ile ise %70,57 oraninda

dogruluk saglanmistir.

RP tabanli 6zelliklerin tek basina kullanildigi model, tiim 6zellikleri iceren modele kiyasla
daha disiik performans gostermistir. Bu c¢alismada pencere siiresi 1 saniye ile
siirlandirilmistir ve RP bazli analizlerin verimli sekilde calismasi i¢in pencere biliyiikligi
yeterli olmamus olabilir. Ozellikle hareketlerin belirgin bir sekilde tekrarlandig1 driintiilerin

RP tabanli analizle daha iyi tespit edilebilmesi i¢in pencere siiresinin artirilmasi onerilebilir.

27 adet 6zellik kullanilarak elde edilen %98,18 oranindaki dogruluk literatiirdeki diger

calismalar ile karsilastirilabilecek bir diizeydedir ve bu oran ayni1 zamanda kullanilan veri
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setinin siniflandirma modelleri agisindan zengin bilgi tasidigini géstermektedir. Bu sonug,
ozellik secimi ve modelleme siireclerinde yapilan optimizasyonlarin basarisini ortaya

koymaktadir.

Gelecekte yapilacak ¢alismalarda biiyiikbas hayvanlarin davranis kategorilerini igeren daha
genis veri setleriyle yapilacak c¢alismalar, modelin genelleme kapasitesini artirabilir.
Ivmedlger tabanli sistemlerin ger¢ek zamanli izleme ve miidahale mekanizmalarmna
entegrasyonu, hayvancilik sektoriinde verimlilik ve saglik yonetimi agisindan Onemli
ilerlemeler saglayabilir. Hiper parametre optimizasyonu, modelin egitim siiresini dnemli
Olciide uzattigr igin, Ozellikle zaman kisitlamalarmin bulundugu durumlarda kullanimi
onerilmemektedir. Son olarak, biyolojik, ¢evresel ve ekonomik faktorlerin bir araya
getirildigi ¢apraz disiplin ¢alismalar, hayvan davraniglarinin izlenmesine yonelik daha

kapsamli modellerin gelistirilmesine katki sunabilir.

Sonug olarak, bu ¢alismanin bulgulari, hayvan saglig1 ve refahinin artirilmasi ile tarim ve
hayvancilik sektoriindeki teknolojik doniisiimde énemli bir rol oynamaktadir. ivmedlger
tabanli sistemlerin ve makine 6grenimi modellerinin kullanimina dair bu ¢alisma, gelecekte
yapilacak arastirmalar i¢in giliclii bir temel sunmakta ve siirdiriilebilir hayvancilik

hedeflerine ulagilmasina katki saglamaktadir.
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Smiflayici Parametre 1 Parametre 2 Parametre 3 | Parametre 4 | Parametre 5
algorithm learning_rate | n_estimators
AdaBoost | g AN vE 1 50 ] )
Baaain bootstrap bootstrap_feat | max_features | max_samples | n_estimators
ggihg False ures: False 0.5 1 300
Bernoulli alpha binarize fit_prior i i
NB 0.1 0.5 True
Karar Agact criterion max_depth max_features | min_samples | min_samples
& entropy 50 nan _leaf :1 _split:2
ENC . C 11 _ratio
(Esnek Ag 1 5.7 . ; )
Simiflayicisi) '
ET max_depth | min_samples_| | min_samples | n_estimators i
30 eaf: 1 _split: 2 300
. var_smoothi
Gaussian NB ng: 1e-09 - - - -
kernel n_restarts_opti
GPC RBF mizer: 0 i i i
C[iradyan learning_rate max_depth min_samples | n_estimators subsample
rtirma .
0.1 5 _split: 2 100 1
Smiflayicist
HGBC learning_rate max_depth max_iter i i
0.1 20 200
Sn:ffl;laNm n_neighbors p weights i i
Y 3 1 distance
Lasso
Lojistik C i i i i
10
Regresyon
Dogrusal shrinkage solver
Diskriminant g - - -
- nan svd
Analizi
Linear Ridge alpha solver ) i i
10 auto
Linear SVC C loss max_iter i i
1 hinge 2000
Lojistik C max_iter penalty solver i
Regresyon 1 200 11 saga
LSTM batch_size dropout_rate | learning_rate units i
64 0.2 0.01 100
NCC metric shrink_thresld ) i i
euclidean nan




EK-1. (devam) Optimizasyonda kullanilan parametreler

Cizelge 1.1. (devam) Grid Search parametreleri

86

Pasif Agresif C loss ) i i
Smiflayici 0.1 hinge
alpha penalty ) i i
Perceptron 0.0001 11
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Diskriminant = 4 - -
Analizi 0.01 ce:l 0.0001
Kuadritik C coef0 degree gamma max_iter
Kernel SVC 10 1 2 auto 2000
RBC radius weights ) i i
10 distance
Rastgele max_depth n_estimators
Orman - - -
20 200
Siniflayici
RBF Kernel C gamma max_iter i i
SVC 10 scale 2000
SGD alpha penalty ) i i
Smiflayicist 0.0001 12
SvC C kernel ) i i
10 rbf
. estimators
Vscig?f? Hlarld voting DecisionTreeC n_jobs i i
ayie 'dt’ lassifier -1
max_depth:10
Estimators Weights
Voting Soft R sve
g Voting RandomForest
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