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Vehicle inspection is a system in which the technical qualifications of motorized or non-motorized vehicles
in traffic are measured and whether passenger and traffic safety is provided or not. In Turkey, periodic
inspections of approximately 6 million vehicles are carried out every year in order to carry out technical
inspections of vehicles traveling on the road more effectively and healthily and to ensure road traffic safety.
In this research study, vehicle inspection result prediction and defect association analysis were performed
by using vehicle inspection data, machine learning and deep neural networks (Figure A). With the apriori
algorithm, which is one of the association rules extraction methods, the analysis of the defects seen as a
result of the inspection of the vehicles was carried out and significant relationships were found between the
vehicle defects. In addition, from machine learning prediction methods, Logistic Regression (LR), Naive
Bayes (NB), Decision Trees (DT), Random Forest (RF), K-Nearest Neighbor (KNN), Gradient Boost
(XGBoost), AdaBoost, Deep Neural Network ( DNN) and Convolutional Neural Network (CNN) were used
and each model was compared in terms of AUC, ROC curve, accuracy, precision, recall and F1 score values.
LR %73.69, KNN %70.47, NB %73.01, DT %69.53, RF %70.94, XGB %79.73, ADA %78.46, DNN
%79.66 and CNN %80 of the estimation of the examination result classified as slightly defective, severely
defective and unsafe by machine learning methods. It has been concluded that with an accuracy of 80, certain
defects can be seen together with the highest %90.
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Figure A. Flowchart for the learning model

Purpose: It is aimed to predict the result of the inspection by using the vehicle inspection data and to
contribute to the vehicle drivers and the vehicle inspection process by finding meaningful relationships
between the defects found as a result of the inspection.

Theory and Methods: Vehicle inspection results were estimated using data mining algorithms (LR, NB,
DT, RF, KNN, XGBoost, AdaBoost) and deep neural networks (DNN and CNN) using vehicle inspection
data. Each model was compared in terms of AUC, ROC curve, accuracy, precision, recall and F1 score. In
addition, the analysis of the defects seen as a result of the inspection of the vehicles was carried out by using
the apriori algorithm, which is one of the association rules methods.

Results: The accuracy values of machine learning algorithms used for vehicle inspection data are LR
73.69%, KNN 70.47%, NB 73.01%, DT 69.53%, RF 70.94%, XGB 79.73%, ADA 78.46%, DNN 79.66%
and CNN 80%. The result prediction has reached a high level of accuracy as almost all algorithms used are
above 70%.

Conclusion: With this study, vehicle maintenance and reliability will increase and vehicle inspections will
be carried out more effectively. Employees and vehicle owners at vehicle inspection stations will save time.
With the association analysis made in the study, the defects that occur together in the inspection can be
detected, the vehicle inspection can be made more effective and time can be saved.
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Arag¢ muayenesi trafikte yer alan motorlu ya da motorsuz araglar i¢in teknik yeterliliklerinin 6l¢iildiigi, yolcu
ve trafik giivenliginin saglanip saglanmadiginin tespit edildigi sistemdir. Karayolunda seyreden araglarin
teknik muayenelerini daha etkin ve saglikli bir sekilde yapmak ve karayolu trafik giivenligini saglamak
amactyla her yil yaklasik 6 milyona yakin aracin periyodik muayenesi ger¢eklesmektedir. Bu arastirma
calismasinda arag muayene verileri ile makine 6grenmesi ve derin sinir aglari kullanilarak ara¢ muayene
sonucu tahmin ve kusur birliktelik analizi yapilmistir. Birliktelik kurallari ¢ikarim yontemlerinden apriori
algoritmas ile araglarin muayene sonucunda birlikte goriilen kusurlarin analizi gergeklestirilmistir ve arag
kusurlar1 arasinda anlaml iliskiler bulunmustur. Ayrica makine 6grenmesi tahmin yontemlerinden Lojistik
Regresyon (LR), Naive Bayes (NB), Karar Agaglar1 (DT), Rastgele Orman (RF), K-En Yakin Komsu
(KNN), Gradyan Yiikseltme (XGBoost), AdaBoost, Derin Sinir Agt (DNN) ve Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN)
kullanilmig olup her bir model AUC, ROC egrisi, dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F1 skor degerleri agisindan
karsilastirilmistir. Makine 6grenme yontemleri ile hafif kusurlu, agir kusurlu ve emniyetsiz olarak
siniflandirilan muayene sonucu tahmininin LR %73,69, KNN %70,47, NB %73,01, DT %69,53, RF %70,94,
XGB %79,73, ADA %78,46, DNN %79,66 ve CNN %80 dogrulukta, belirli kusurlarin da birlikte en yiiksek
%90 oraninda goriilebildigi sonucuna ulagilmistir.
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Vehicle inspection is a system in which the technical qualifications of motorized or non-motorized vehicles
in traffic are measured and whether passenger and traffic safety is provided or not. In Turkey, periodic
inspections of approximately 6 million vehicles are carried out every year in order to carry out technical
inspections of vehicles traveling on the road more effectively and healthily and to ensure road traffic safety.
In this research study, vehicle inspection result prediction and defect association analysis were performed by
using vehicle inspection data, machine learning and deep neural networks. With the apriori algorithm, which
is one of the association rules extraction methods, the analysis of the defects seen as a result of the inspection
of the vehicles was carried out and significant relationships were found between the vehicle defects. In
addition, from machine learning prediction methods, Logistic Regression (LR), Naive Bayes (NB), Decision
Trees (DT), Random Forest (RF), K-Nearest Neighbor (KNN), Gradient Boost (XGBoost), AdaBoost, Deep
Neural Network (DNN) and Convolutional Neural Network (CNN) were used and each model was compared
in terms of AUC, ROC curve, accuracy, precision, recall and F1 score values. LR %73,69, KNN %70,47,
NB %73,01, DT %69,53, RF %70,94, XGB %79,73, ADA %78,46, DNN %79,66 and CNN %80 of the
estimation of the examination result classified as slightly defective, severely defective and unsafe by machine
learning methods. It has been concluded that with an accuracy of 80, certain defects can be seen together
with the highest %90.
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1. Giris (Introduction)

Ulkemizde uluslararast standartlara uygun sekilde yilda 6 milyona
yakin aracin periyodik muayenesi gerceklestirmektedir. Amag
karayolunda seyreden motorlu ve motorsuz araglarin teknik
muayenelerini daha etkin ve saglikli bir sekilde yapmak, bu suretle
araglar bakimindan karayolu trafik giivenligini saglamak olarak ifade
edilir. Ara¢ muayenesi belirli siniflara gore ve belirli hususlar
kapsayan kontrol ve testleri igerir. Ara¢ muayene sonuglart kusurlu,
hafif kusurlu, agir kusurlu emniyetsiz olarak degerlendirilir. Arag
muayenesinin amaci trafikteki tasitlarmm kusurlarinin giderilerek
bunlarimn sebep olacagi kazalarin 6niine gegilmesidir. Veriye dayanan
tekniklerin hizli bir sekilde biiylimesi ve gelismesiyle birlikte modern
otomotiv endiistrisi i¢in hata tespiti ve durum izleme yontemlerini
gelistirmek i¢in yeni imkanlar ortaya ¢ikmaktadir.

Son yillarda ara¢ bakim ve onariminda birgok tespit sistemi
gelistirilmistir. Bu sistemler araglardaki gesitli arizalari dnceden
tahmin etmek ic¢in kullanilabilir. Bu ¢aligmada makine 6grenmesi
algoritmalar1 yardimiyla ara¢ hatalarinin tahmini ele alinmustir.
Calismada ara¢ muayene verileri ile makine 6grenmesi algoritmalart
ve derin sinir aglart kullanilarak arag muayene sonucu tahmin
yapilmistir ve kullanilan modellerin performans: degerlendirilmistir.
Ayrica birliktelik kurallar1 yontemlerinden apriori algoritmast
kullanilarak araglarin muayene sonucu birlikte goriilen kusurlarin
analizi gerceklestirilmistir. Ariza tahmin modeli araglarda ¢ikabilecek
hatalarin erken tespitlerinde yararli olabilecektir.

Bu calismanin amaci karayolunda seyreden motorlu ve motorsuz
araclarin teknik muayenelerini daha etkin ve saglikli bir sekilde
yapilmasma yardimct olmaktir. Yapilan arastirmalar neticesinde
araclarin hata tahmini probleminde daha Onceden yapilan
caligmalardan faydalanilarak ara¢ muayene sonucunu dogru tahmin
edebilmek amaglanmistir. Ayrica kusur verileri lizerinde birliktelik
analizi yapilip araclarda ¢ikabilecek hatalarin dnceden kesfedilerek
cikabilecek arizalarin erken tespitlerinde yararli olacaktir. Birliktelik
analizi ile ara¢ muayene sonucunda ¢ikan kusurlar arasinda anlamli
iligkiler bulmak ve bu iligkilerden faydalanarak arag siiriiciilerine ve
ara¢ muayene slirecine katki saglamak amaglanmustir.

Calismamizla ilgili olan literatiirdeki benzer ¢aligmalar
incelendiginde Das vd. [1] Amerika Birlesik Devletleri’nin farkli
eyaletlerinde ara¢ muayene diizenleme programlarmimn etkinligini
belirlemeyi amaglamiglardir. Caligmada 2011-2016 yillar1 arasi
Ulusal Karayolu Trafik Giivenligi Idaresi'nin (NHTSA) arag sikayet
veri taban1 ve Oliim Analizi Raporlama Sistemi (FARS) veri tabanini
kullanilmigtir. Das ve arkadaglar1 ara¢ kusurlarinin modellerini
anlamak i¢in NHTSA sikayet verilerinin metinsel icerikleri iizerinde
metin madenciligi ve konu modellemesi yaparak ve devlet tarafindan
yiiriitiilen ara¢ muayenelerinin giivenlik etkinligini arastirmak igin
istatistiksel anlamlilik testi uygulayarak iki Onemli katkida
bulunmustur. Bu ¢alismada, ara¢ sikayetlerinin azaltilmasi i¢in arag
giivenligi denetimlerinin siirdiiriilmesine ihtiya¢ oldugu sonucuna
varmigtir.

Martin-delosReyes vd. [2] ise periyodik motorlu ara¢ muayenelerinin
karayolu carpigmalart ve yaralanmalart {izerindeki etkisini
belirlemeyi amaglamiglardir. Calismada Medline, Web of Science ve
Scopus veri tabanlarindan 5065 adet ¢aligmanin sadece altisi kriterleri
karsilayarak inceleme igin secilmistir. Incelenen caligmalarda
karayolu kazalar1 ile gegerli bir ara¢ muayene sertifikasinin yoklugu
arasinda onemli bir iliski oldugunu goésteren vaka-kontrol galigmasi
diginda, diger ¢aligmalar carpisma oranlarinda kiigiik bir azalma
(yaklagik %9) gostermistir. Talonen vd. [3] ara¢ muayenelerinde
reddedilme nedenlerinin temel bilesen analizine (PCA) dayali ag
gorsellestirmesini  tanitmiglardir. Bu ¢alisma ile farkli reddetme
nedenleri ile arabalar arasindaki bagimhiliklar, yapilan ag
gorsellestirmesi ile verimli bir sekilde incelenebilir. Calismanin

amaci, tim bu verileri en yaygin ret nedenlerini igeren tek bir
gorsellestirmede toplamaktir. Verileri analiz ederken tamamen
siriiciilere bagli olan bazi reddetme nedenleri ¢ikarilarak
kullanicilarin kendi sonuglarini ¢gikarmasina yardimci olmustur.

Literatiirdeki diger ara¢ kusuru tahmini ¢alismalari incelendiginde
tahmin ¢alismalarindan, motor ariza tespitine yonelik olanlarin
¢ogunlukta oldugu goriilmektedir. Gang [4], gelismis yapay sinir
aglarina dayanan otomobil hata tespit sistemi gelistirmigtir. Motor
ariza tipi ve ariza belirtileri analizlerine gore, 11 tip motor ariza
bulgusu ve ariza sebepleri ¢ikarilmistir. Artificial fish swarm
algoritmasina dayanan optimize edilmis BP (Back Propagation) yapay
sinir ag1 otomobil motor arizasi tespitinde kullanilmigtir Calismada
BP sinir aginin eksiklikleri i¢in Artificial fish swarm BP sinir agini
optimize etmek i¢in kullanilir, bu da BP sinir aginin performansini
artirir. Deney sonuglar gelismis BP yapay sinir aginin iyi genelleme
kabiliyetine sahip oldugunu ve farkl ariza tiplerini etkili bir sekilde
ele alabilecegini gostermektedir. Sonuglar dogru ve giivenilir olup
otomobil ariza tespit sistemi tasarimi i¢in Onemli bir referans
saglayabilir.

Yine Dejun vd. [5] SVM (Support Vector Machine) algoritmasina
dayali otomobil motorunun hata tespiti yapmuslardir. AMES’im
yazilimi tarafindan motor simiilasyon datalarindan 6zellik ¢ikarimi
yapilmaktadir. Bu hata karakteristik parametreleri istatistiksel
Ozellikleri sahiptir ve spesifik fiziksel bir anlamlar1 vardir. PCA
(Principal Component Analysis) ile veri fazlaliklar1 ve boyutlart
azaltilmaktadir. Daha sonra bu verilere SVM (Support Vector
Machine) uygulanarak normalize edilmistir. SVM tabanli hata tespit
metodu Yapay Sinir Aglarina gére daha iyi performans gostermistir.
Sonuglar SVM’nin az sayida 6rnek olmasi durumunda dogru hata
smiflandirmasini basarabilecegini gostermektedir.

Son olarak literatirdeki yapay zekd ve makine Ogrenmesi
yontemlerini g¢esitli tehlikeli ariza tespitine yonelik olarak kullanan
caligmalar da mevcuttur. Bunlardan, Bo [6] otomobil motor hata tespit
modeli gelistirmistir. Bu ¢alismada kullanilan LSSVM (Least Squares
Support Vector Machine) hata tespit modeli, normal durum, diisiik
dereceli kaza sonucu ¢ikan yangin ve ciddi kaza sonucu ¢ikan yangin
da dahil olmak fiizere otomobil motorunun ii¢ durumu vardir.
Otomobil motorundaki bu ili¢ durumu tanimak icin iki LSSVM
modelini kullanilmistir ve elde edilen sonuglar kullanilan yontemin
otomobil motorunun ariza teshisinde etkin oldugu seklinde
yorumlanabilecegini gostermektedir. Youjun vd. [7] motor, sasi
sistemi ve elektrikli ekipmanlarin ariza teshisi i¢in Fault Tree — Neural
Network (FTA-NNE) tabanli ara¢ ariza teshis uzman sistemi ortaya
koymuslardir. Gelistirilen ariza teshis sistemi ekonomik arabalar igin
biiyiik pratik degere sahip oldugu sonucuna varilmistir. Kong vd. [8]
titresim parametresinin ariza tespit problemini ¢6zmek i¢in motor hata
tespitine Adaptive Neural Network tabanli bulanik ¢ikarim sisteminin
(ANFIS) uygulanmasini Onermektedirler. Sistem ariza teshis
modelinin motor testlerinin verileriyle dogrulanmasiyla, tanima
dogruluk oraninin %98,99'a ulastig1 tespit edilmistir. Murphey ve
Chen [9] ise arag ariza teshisi ve bakimi igin gelistirilmis bir multi-
agent sistemi (MAS-VFD & HM) 6nermektedir. MAS-VFD & HM
sistemi sinyal tespit ajanlarindan, 6zel durum ajanlarindan ve arag
izleme ajanlarindan olugmaktadir. Satoh vd. [10] bulanik sistemlerin
sinir aglarimin avantajlarindan  yararlanilarak hizli ve dogru
Sugeno’nun tip-1 bulanik sistemi (Tip — 1 bulanik sistemi) Gauss
radyal tabanli fonksiyon ag1 (GP - RBFN) ve zaman gecikmeli sinir
agimi (TDNN) kombinasyonu ile uygulanmaktadir. Bu sistem
otomobil sanziman digli sistemi i¢in ariza bulma deneysel olarak
uygulanmaktadir. Luckow vd. [11] bilgisayar gérme alani iginde derin
o6grenme i¢in farkli otomotiv kullanim durumlarina deginmislerdir.
Bu ¢alismanin ana katkisi, farkli arag¢ 6zelliklerini 6grenip otomatik
olarak tamimamiza olanak taniyan bir otomotiv veri setinin
olusturulmasidir. Lili vd. [12] tarafindan yapilan ¢aliymada arag
tanida elektrikle kontrol edilen sisteminden gelen veri akiginin analizi,
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sensor ve ¢alistirict arizasinin agik sekilde ayrilabilecegini ve tanima
i¢in sinir aglar1 ve D-S kanith bilgi birlestirme yontemini kullandigini
gostermektedir. Zheng vd. [13] tarafindan yapilan ¢aligmada ESP
sisteminde sensor hata tespitinde Support Vector Machines (SVM)
uygulamas: ele alinmigtir. Weijie vd. [14] tarafindan yapilan
caligmada Wavelet Neural Network’lerine dayali otomobil motor hata
tespiti yapilmigtir. Kher vd. [15] tarafindan yapilan ¢alismada Neural
Network’ler kullanarak otomobil motorunun hata tespiti ele
almmugtir. Gao vd. [16] tarafindan yapilan ¢alismada Elman Neural
Network ile Genetik Algoritmalar kullanilarak motor hata tespiti
yapilmaktadir.

Bu ¢alisma ile ilgili yapilan literatiir aragtirmasinda daha ¢ok otomobil
ariza tespit sistemi ve otomobil motorunun hata tespiti tizerine yapilan
caligmalar yer almaktadir. Incelenen galismalarda yapay sinir aglari
ve bulanik mantik otomobil ariza teshis alaninda ¢ok kullanilan bir
yontemlerdir. Tirkiye’de ara¢ muayene verileri iizerinde makine
O0grenmesi uygulanmasi ve muayene sonucunda ¢ikan kusurlarin
birliktelik analizi ¢aliymast daha Once gergeklestirilmemistir. Bu
yapilan ¢alisma ile ara¢ kusurlari arasinda anlaml iliskiler
bulunmustur. Bizim ¢aliymamiz ile daha benzer olan Das ve
arkadaglarinin yaptig1 ¢aligmasinda ara¢c muayene verileri ile kaza
carpisma verileri birlikte kullanilip metin madenciligi modeli
gergeklestirilerek  arag  muayenelerinin  giivenlik  etkinligini
arastirilmugtir. Bu yapilan ¢alismada ise sadece arag muayene verileri
iizerinde ¢alisgilmistir. Elimizde kaza ¢arpisma verileri olmadigindan
dolay1 hem ara¢ muayene verisi hem de kaza ¢arpisma verileri ile ilgili
bir ¢aligma yapilamamistir. Ayrica, bu ¢alismada diger ¢alismalardan
o6nemli bir fark olarak biiyiik veri ile (yaklagik 7 milyon veri)
caligilmustir.

2. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Bu boliimde veri hazirlama ve veri 6n isleme asamasini, siniflandirma
modeli i¢in kullanilan algoritmalar ve son olarak modellerin
degerlendirilmesinde kullanilan 6l¢limler tanimlanmaktadir. Makine
O6grenmesi ve derin sinir ag1 modelleri kullanilarak aracin kilometresi,
modeli, yakit tipi vb. Ozellikleri ve muayene sonucunda gikan
kusurlar1 géz 6niine alinarak ara¢ muayene sonucunun tahmini ile
muayene islem siirecine yardimci olmak amaglanmigtir. Makine
6grenme tahmin yontemi olarak LR (Lojistik Regresyon), KNN (K-
Nearest Neighbors), NB (Naive Bayes), DT (Decision Tree), RF
(Random Forest), XG Boost, Ada Boost, DNN (Deep Neural
Network) ve CNN (Convlutional Neural Network) kullanilmigtir.
Ayrica Apriori algoritmast  kullanilarak  birliktelik  analizi
gerceklestirilmistir. Arag kusurlari izerinde yapilan birliktelik analizi
araglarda cikabilecek hatalarin erken tespitinde yararli olabilecektir.

Makine 6grenimi tabanli siniflandirma, denetimli 6grenme olarak da
adlandirilir. Denetimsiz 6grenmenin aksine, siniflandirmada tipik
olarak modelin egitimi, veri 6rneklerinin halihazirda mevcut olan sinif
bilgilerine dayanarak yapilir. Denetimli 6grenme dort siniflandirict

tiirtinde gruplandirilabilir. Bunlar karar agaci tabanli, dogrusal, kural
tabanli ve olasiliksal siniflandiricilardir [17,18]. Bu nedenle yontemi
segme nedenimiz, kural tabanli hari¢ her tiirden en az bir
smiflandiriciy1 dahil etmektir.

Lojistik Regresyon ¢ok degiskenli verileri gruplandirmada ideal bir
yontem oldugu igin ve ¢ok sinifli problemlerde de kullanilabildigi i¢in
tercih edilmistir. Lojistik regresyon, varsayilan olarak, iki simfli
smiflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Fakat ¢ok terimli
(multinominal) lojistik regresyon, ¢ok smifli smiflandirma
problemleri i¢in de kullanilan lojistik regresyonun bir uzantisidir. Bu
calismada scikit-learn Python makine 6grenimi kitapligini kullanarak
cok terimli (multinominal) bir lojistik regresyon modeli gelistirilip
degerlendirilmistir. KNN algoritmasi, uygulamasi kolay olmasi,
giiriiltiilii verilere karsi direncli olmasi ve egitim asamasina sahip
olmamasi sebebiyle kullamlmustir. Fakat biiyiik  verilerde
kullanildiginda fazla bellek alanina gereksinim duymasi sebebiyle
calismast uzun siirmektedir. Makine &grenmesi algoritmalarindan
KNN smiflandiricisinda en yakin komsu sayist olan k parametresi 5
olarak belirlenip ara¢c muayene verilerine uygulanmistir. Naive Bayes
algoritmast yiiksek boyutlu verilerde iyi performans gostermesi ve her
6zellik birbirinden bagimsiz kabul edildigi i¢in lojistik regresyon gibi
modellerden daha iyi performans gostermesi sebebinden dolayi tercih
edilmistir. Karar Agaglar1 algoritmas: hem sayisal hem de kategorik
verileri isleyebilmesi ve ¢ok simifli problemleri ele alabilmesinden
dolay:r tercih edilmistir. Random Forest algoritmasi agirt uyum
(overfitting) problemini Onleyebilmesi sebebiyle kullanilmistir. XG
Boost algoritmasi yiiksek tahmin giicii elde edebilmesi, asir
6grenmeye karsi direngli olmasi, karar agaci tabanli algoritmalarin en
iyisi olmasi ve hizli ¢aligmasi sebebiyle tercih edilmistir. Ada Boost
algoritmasi agir1 6grenmeye karsi direngli olmasi ve yiliksek dogruluk
elde edebilmesi sebebiyle kullanilmigtir. Derin Sinir Aglarinin
6grenme ve genelleme kabiliyeti olmasi, eksik veya giiriiltiilii veriyle
calisabilmesi, paralel caligma prensibine sahip olmasi nedeniyle
kullanilmigtir. CNN, fotograf verilerinde daha iyi sonug vermektedir.
Fakat arastirma bulgularina gore CNN, fotograf digindaki verilere de
uygulanabildigi i¢in bu ¢aligmada kullanilmistir.

2.1. Veri Hazirlama ve On Isleme (Data Preparation and Preprocessing)

Calismada kullanilan veriler 2015, 2016 ve 2017 yillar1 Ocak, Subat
ve Mart aylarina ait araglarin muayene bilgilerini icermektedir.
Toplam 7.392.283 veri kullanilmigtir.

Veride bulunan MUAYENE_SONUC_KODU alam kategorik bir
alandir: AK (Agir Kusurlu), HK (Hafif Kusurlu) ve EM (Emniyetsiz).
Bu degisken i¢in “HK” olan veri 0, “AK” olan veri 1 ve “EM” olan
veri 2 olarak kodlanmistir. Ayni diizenlemeler kategorik olan tiim
alanlar i¢in uygulanmustir. Veri seti ile ilgili detayl bilgi tablo 1’de
gosterilmistir.

Kusur alani toplamda 15 kusur grubu altinda incelenmistir. Ornegin
veri setinde bulunan “1” alani igin; Tablo 2.2’de verilen 1 alan adli
“Aracin Tespiti” kusur grubun altinda bulunun 47 kusurdan muayene

Tablo 1. Ara¢ muayene verileri agiklamasi (Vehicle inspection data description)

Oznitelikler Veri Tipi  Agiklama

MUAYENE ID Niimerik  Aracin muayene id’si
CINSI Kategorik  Aracin Cinsi

MODEL Niimerik ~ Aracin Model Y1l
YAKIT TIPI Kategorik  Aracin Yakit Turi

KM (Kilometre) Niimerik  Kilometre

KULLANIM_ AMACI Kategorik  Aracin Kullanim Amaci
TESCIL_SEKLI Kategorik  Aracin Tescil Sekli
DAHILI_ARAC ID Niimerik  Aracin id’si

MUAYENE SONUC_KODU Kategorik  Aracin Muayene Sonucu
KUSUR Kategorik Muayene Sonucunda Cikan Kusurlar
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sonucunda bunlardan herhangi birinde kusuru bulunan arag igin 1
degeri, bu grupta kusuru bulunmayan arag i¢in 0 degeri verilmistir.
Ayni diizenlemeler 15 adet kusur grubu i¢in uygulanmistir. Asagidaki
tablo 2°de 15 adet kusur grubunun agiklamalari verilmistir.

Tablo 3’de makine Ogrenmesi algoritmalarinda kullanilan arag
muayene verisinin 6rnek 5 satir1 gosterilmektedir.

Ara¢ muayene veri setinde aykiri degerleri tespit etmek i¢in IQR
(Inter Quantile Range) ve kutu grafigi yontemi kullanilmigtir. IQR
yontemi ile arag muayene verilerindeki degisimleri bularak aykir
degerler tespit edilip veri setinden ¢ikarilmustir.

Veri 6n isleme asamasinda ara¢ muayene verilerine Python'da en ¢ok
kullanilan iki yontem olan MinMaxScaler ve Standard Scaler
uygulanmistir. Label Encoder ve OneHot Encoder yontemleri ile arag
muayene verilerinde kategorik olan CINSI, YAKIT TIPI,
KULLANIM_AMACI, TESCIL_SEKLI,
MUAYENE SONUC _KODU alanlar1 i¢in niimerik degerlere
doniistiirme iglemi yapilmigtir.

Bu ¢aligmada kullanilan ara¢g muayene verilerinin siniflar1 dengesiz
dagildigindan dolayr veri Ornekleme yontemi kullanilmigtir. Arag
muayene verilerinin yaklasik %73 ‘1 hafif kusurlu, %25°1 agir kusurlu,
%2’si emniyetsiz sinifina mensuptur. Hafif kusurlu sinifi gogunluk
smiftir, emniyetsiz ve agir kusurlu smifi da azinlik siniftir. Bu
sebepten dolayr veriler dengeli degildir. Veriler ilizerinde az
ornekleme ve c¢ok Ornekleme yontemleri kullanilarak makine
6grenmesi modelleri izerinde karsilastirma yapilmistir. Az 6rnekleme
yapilarak hafif kusurlu ve agir kusurlu smifinin bazi verileri veri
setinden ¢ikarilarak smiflar dengeli hale getirilmistir. Emniyetsiz
sinifi sayisi kadar diger siniflarin sayisi indirgenerek toplamda
264.642 adet veri elde edilmistir. Cok drnekleme yapilarak azinlik
sinif olan agir kusurlu ve emniyetsiz siniflari verileri ¢ogaltilmigtir.
Cok ornekleme ile smiflar dengelenerek toplamda 161.90.493 veri

elde edilmistir. Az 6rnekleme (undersampling) ve ¢ok Ornekleme
(oversampling) yapilarak elde edilen verilere yedi adet makine
ogrenme algoritmasi (LR, NB, KNN, DT, RF, XGBoost) ve DNN
uygulayarak sonuglar karsilagtirilmstir.

3. Bulgular (Results)
3.1. Smiflandirma Algoritmalart (Classification Algorithms)

Ara¢ muayene verileri ve Ornekleme yapilarak elde edilen veriler
tizerinde kullanilan makine &grenmesi algoritmalarinin dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, F1 Score ve AUC degerleri tablo 4’de verilmistir.
Tiim veride ara¢ muayene sonug tahmini dogruluk degeri en yiiksek
CNN, DNN ve XG Boost algoritmasindan elde edilmistir. Az
ornekleme ile ara¢ muayene sonug tahmini dogruluk degeri en yiiksek
XG Boost algoritmasindan elde edilmistir. Cok 6rnekleme ile arag
muayene sonu¢ tahmini dogruluk degeri en yiiksek Random Forest
algoritmasindan elde edilmistir (Tablo 4).

Arastirma bulgularina bakildiginda Lojistik Regresyonun tiim veride,
az Ornekleme ve ¢ok Ornekleme ile elde edilen verilerde AUC
degerleri diigiik oldugu icin siniflar1 tahmin edebilme beceresi iyi
oldugu sdylenemez. Ayrica siniflandirma raporuna gore Lojistik
Regresyon agir kusurlu ve emniyetsiz siiflarii tahmin etmede
basarisizdir. Bu siniflara ait verilerin hepsini tiim veride hafif kusurlu
olarak smiflandirmistir. Az 6rnekleme ve ¢ok drneklem e yapilarak
agir kusurlu ve emniyetsiz siniflarii  tahmin etme basarist
artirillmigtir. Cok  terimli  (multinomial) lojistik  regresyon
kullanilmasina ragmen siniflar1 azinlik siniflari tahmin etme basarisi
dustiktiir.

KNN algoritmasi igin tiim veride ve yetersiz 6rnekleme ile elde edilen
verilerde siniflar1 tahmin edebilme becerisi iyi oldugu sdylenemez.
Fakat ¢ok ornekleme ile elde edilen veride ROC Egrisi grafigine
bakildiginda AUC deg erleri yiiksektir ve siniflar1 tahmine edebilme

Tablo 2. Kusur gruplari (Defect groups)

iiin Agiklama

1 Aracin Tespiti ile ilgili kusurlar

2 Fren Sistemi ile ilgili kusurlar

3 Direksiyon Sistemi ile ilgili kusurlar

4 Goriis Alan ile ilgili kusurlar

5 Aydinlatma ile ilgili kusurlar

6 Dingiller/Tekerlekler/Lastikler/Siispansiyon ile ilgili kusurlar

7 Sase/karoseri - bagli pargalar ile ilgili kusurlar

8 Romork ¢eki sistemi ile ilgili kusurlar

9 Yiikleme kasasi ile ilgili kusurlar

10 Ust yapr ile ilgili kusurlar

11 Motor/Tahrik Debriyaj/Vites degistirme ile ilgili kusurlar

12 Motosiklet, Motorlu Bisiklet ile ilgili kusurlar

13 Diger Donanimlar ile ilgili kusurlar

14 Cevre Kirliligi: Giiriiltii olusumu/ Parazit 6nleme/Yag, Hidrolik,
Sivi kagaklari ile ilgili kusurlar

15 Ilave kontroller ile ilgili kusurlar

Tablo 3. Ara¢ muayene ornek veri (Vehicle inspection sample data)

CINSI MODEL YAKIT TIPI KM KULLANIM AMACI TESCIL SEKLI MUAYENE SONUC KODU 1 ... 13 14 15
HTA1 2002 BEN 133202 YOL HUS HK 1.0 0 1
HTA1 1985 BEN 54812 YOL HUS AK 0.0 1 1
HTA3 2005 DIz 241997 YUK HUS HK 1.0 0 1
HTA3 2013 DIZ 16770 YUK HUS HK 0.0 0O
HTA1 2006 DIZ 171461 YOL HUS AK 1 011
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Tablo 4. Smiflandirma algoritmalarinin sonuglarinin karsilastirilmasi (Comparison of results of classification algorithms)

Kesinlik Duyarlilik F1 Score AUC
Model  Dogruluk Simif  Smuf  Simf  Simf  Siuf  Smuf Smaf Simf Siif Smuf S Simf

0 1 2 0 1 2 0 1 2 0 1 2

HK AK EM HK AK EM HK AK EM HK AK EM
LR %73.69 0.74 0.00 000 1.00 0.01 0.00 0.85 000 0.00 059 058 0.61
KNN %70.47 0.75 033 020 087 020 0.04 081 025 007 059 058 0.61
NB %73.01 0.74 039 000 097 0.06 0.00 084 0.10 0.00 0.65 064 0.78
DT %69.53 0.80 041 007 080 043 0.06 080 042 0.06 0.62 061 0.65
RF %70.94 0.81 044 008 081 045 003 081 044 005 073 072 0.80
XGB %79.73 0.83 0.66 000 093 044 0.00 088 053 0.00 081 08 092
ADA %78.46 0.81 066 017 094 035 0.07 087 046 0.09 077 052 091
DNN %79.66 0.84 066 000 092 045 000 087 054 0.00 070 0.68 0.50
LR %48.74 0.51 042 056 044 054 048 047 048 052 065 056 0.71
KNN %46.49 045 039 061 059 037 042 051 038 050 065 056 0.71
NB %48.79 049 042 057 065 037 044 056 039 049 0.69 0.62 0.74
DT %48.79 049 042 057 065 037 044 056 039 049 0.69 0.57 0.73
RF %61.61 0.67 0.51 067 066 048 0.72 066 049 069 0.84 0.68 0.88
XGB %65.82 0.68 058 069 078 043 077 073 049 073 087 0.73 090
ADA %62.40 0.65 0.52 067 080 040 0.67 072 045 067 085 0.63 0.88
DNN %59.18 071 0.64 073 073 034 071 072 044 072 079 0.62 0.79
LR %47.41 046 042 057 051 044 047 048 043 052 062 061 0.67
KNN %76.11 0.51 042 060 066 036 051 057 039 055 085 0.84 099
NB %76.11 0.51 042 060 066 036 051 057 039 055 071 062 0.75
DT %50.75 0.51 042 060 066 036 051 057 039 055 085 0.89 1.00
RF %88.08 091 079 096 076 090 1.00 083 0.84 098 093 093 1.00
XGB %65.76 0.68 0.58 069 079 042 077 073 049 073 087 073 0.90
ADA %62.32 0.64 053 068 081 039 067 072 045 067 085 0.63 0.87
DNN %59.53 073 062 073 069 039 071 071 048 072 0.78 0.63 0.80

yetenegi yiiksektir. Siiflandirma raporuna gore agir kusurlu ve em
niyetsiz smiflar igin duyarlilik, kesinlik ve F1 sokur degerleri hafif
kusurlu sinifina gore daha diigiik ¢ikmistir. KNN algoritmasi biiyiik
verilerde bellek sorununa sebep oldugu i¢in diger algoritmalara gore
caligmast uzun stirmiigtiir. Yaklagik 30 dk. siirmiistiir. Caligtirilan
bilgisayar ozellikleri 16 GB Ram, AMD Ryzen 7 PRO 2700U w/
Radeon Vega Mobile Gfx 2.20 GHz islemciye sahiptir.

Naive Bayes algoritmasi siniflar1 tahmin edebilme beceresi Lojistik
Regresyon ve KNN algoritmasina gore daha iyi oldugu sdylenebilir.
Fakat siniflandirma raporuna gére az ve ¢ok drnekleme ile elde edilen
sonuglar karsilagtirildiginda KNN algoritmasi ile ayni ¢ikmistir. Tim
veride Naive Bayes algoritmasi emniyetsiz sinifin1 hi¢ dogru tahmin
edememistir. Ayrica Agir kusurlu simfini tahmin etme basaris1 da
diigtiktiir.

Rastgele Orman algoritmasinin siniflar1 tahmin edebilme becerisi
AUC degerine bakildiginda Karar Agaglar algoritmasina gore daha
1yi oldugu sdylenebilir. Rastgele Orman algoritmasi karar agaglarmin
en biiylik sorunu olan agir1 uyumu azaltmaktadir. Rastgele Orman
algoritmasinin simiflandirma raporundaki kesinlik, duyarlilik ve F1 s
kor degerleri Karar Agaglar1 algoritmasina gére daha iyi sonuglar
¢ikmigtir. Rastgele Orman algoritmasi ¢ok ornekleme ile elde edilen
veride en %88.08 ile en yiiksek dogruluk seviyesine ulasiimistir.

Aragtirma bulgularina gére XG Boost algoritmas1 siiflari tahmin
edebilme yetenegi diger algoritmalara gére daha iyi oldugu ortaya
cikmustir. XG Boost algoritmast ile yiiksek tahmin elde edebilir, asirt
uyumu Onleyebilir, hizlidir ve biiylik veri setlerinde en kullanigh
modellerdendir. XG Boost algoritmasinin AUC degeri diger
algoritmalar a gore daha yiiksektir. XG Boost algoritmasi karmagiklik
matrisi ve siniflandirma raporundan da anlasilacag iize re emniyetsiz
smifina ait verileri dogru tahmin edememistir. Fakat hafif kusurlu ve
agir kusurlu siniflarint dogru tahmin etme basarisi diger algoritmalara
gore daha yiiksek ¢ikmistir. Cok ornekleme ve az 6rnekleme ile elde
edil en dogruluk degerleri ise %65 oran ile benzer ¢ikmistir. Ada
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Boost modeli XG Boost modeli ile karsilastirildiginda dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 Socore degerleri h emen hemen birbirine
yakindir. Ada Boost modelinde XG Boost’un hi¢ dogru tahmin
edemedigi emniyetsiz sinifina ait verileri dogru tahmin edebilme
kabiliyeti vardir. Cok drnekleme ve yetersiz 6rnekleme ile elde edilen
sonuglar ise benzer ¢ikmistir. XG Boost algoritmast siniflarin AUC
degeri Ada Boost algoritmasina gore daha yiiksek tir.

Agir kusurlu simifini tiim veride en ¢ok %45 ile Random Forest ve
DNN, %44 ile XG Boost algoritmas: belirleye bilmistir (Tablo 4).
Modellerin emniyetsiz sinifim1 belirlemede basaris1 diisiiktiir. Az
orneklemede agir kusurlu smifin1 en ¢ok %48 ile RF, emniyetsiz
smifin1 %77 ile XG Boost belirleyebilmistir. Cok 6rneklemede ise
agir kusurlu smifin1 %90 ile Random Forest, emniyetsiz sinifini1 %100
ile yine Random Forest belirleyebilmistir.

DNN modeli tiim ara¢ muayene verilerine uygulandiginda muayene
sonucunu %79,66, az 6rnekleme ile %59,18 ve ¢ok ornekleme ile
%59,53 oraninda dogru bildigi tespit edilmistir. Tiim veride agir
kusurlu smifi i¢in duyarlilik kesinlik ve F1 sokur degerleri hafif
kusurlu smifina gore daha diigiik ¢ikmistir. Emniyetsiz sinifina ait
verileri smiflandiramadig i¢in kesinlik, duyarliik ve F1 skoru
degerleri 0’dir. Cok Ornekleme ve az Ornekleme ile elde edilen
sonuglar ise benzer ¢ikmistir ve simiflart tahmin etme orani ¢ok
ornekleme ve az Ornekleme ile elde edilen verilerde daha yiiksek
cikmustir.

CNN modeli tiim ara¢ muayene verilerine uygulandiginda muayene
sonucunu %80 oraninda dogru bildigi tespit edilmistir. CNN, fotograf
verilerinde daha iyi sonu¢ vermektedir. Fakat arastirma bulgularina
gore CNN, fotograf disindaki verilere de kullanilabilir. Ara¢ muayene
verileri, fotograf verilerindeki gibi {i¢ boyutlu hale ¢evrilip CN N
modeline verilmigtir. DNN ve CNN algoritmalarinin dogruluk
degerleri yiiksek olmasina ragmen kay1p degeri epok sayisi ve katman
sayis1 artirilarak diisiiriilememistir. Sekil 1°de algoritmalarin dogruluk
oranlarinin karsilagtirmali grafigi verilmistir. Sekil 1’de birinci grafik
tiim veri, ikinci grafik az drnekleme ile elde edilen veri ve iiglincii
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Sekil 1. Smiflandirma algoritmalart dogruluk degerleri (Classification algorithms accuracy values)

grafik ¢cok Ornekleme ile elde edilen verilere makin e &grenmesi
algoritmalar1 uygulanarak elde edilen dogruluk oranlari verilmistir.
Tiim veride ara¢ muayene sonug tahmini dogruluk degeri en yiiksek
CNN, DNN ve XG Boost algoritmasindan el de edilmistir. Az
ornekleme ile ara¢ muayene sonug tahmini dogruluk degeri en yiliksek
XG Boost algoritmasinda n elde edilmistir. Cok drnekleme ile arag
muayene sonu¢ tahmini dogruluk degeri en yiiksek Random Forest
algoritmasindan elde edilmistir (Sekil 1).

Bu aragtirma ¢aligmasinda tiim ara¢ muayene verilerinde en iyi sonug
%80 dogruluk degeri ile CNN, %79,73 dogruluk degeri ile XG Boost,
%79.66 dogruluk degeri ile DNN ve %79.46 dogruluk degeri ile Ada
Boost algoritmasindan elde edilmistir. Az drnekleme ile elde edilen
verilerde en iyi sonug %65,82 dogruluk degeri ile XG Boost, %62,40
dogruluk degeri ile Ada Boost algoritmasindan elde edilmistir. Cok
ornekleme ile elde edilen verilerde en iyi sonu¢ %88.08 dogruluk
degeri ile Random Forest algoritmasindan elde edilmistir (Sekil 1).
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3.2. Derin Ogrenme (Deep Learning)

Derin 6grenme, insan beyninin igleyisini, verileri isleme ve karar
vermede isleminde kullanmak i¢in modeller olusturarak taklit eden
yapay bir zeka islevidir. Derin sinir aglari, birden ¢ok gizli katmana
sahip olan yapay sinir aglaridir. Buradaki derinlik gizli katman sayis1
artirilarak saglanmaktadir [19].

3.2.1. Derin sinir aglart (Deep neural networks-DNN)

Bu ¢alismada, derin 6grenme kiitiiphanesi olan keras yardimu ile sinir
ag1 olugturulmustur. 1 adet giris katmani, 2 adet gizli katman ve 1 adet
¢ikis katmani olmak {izere toplam 4 katmanli, tam baglantili bir ag
olusturulmustur. {1k iki katmanda Relu aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis
katmaninda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanmilmistir. SGD
(Stochastic Gradient Descent) optimizasyon yontemi kullanilmistir.
Epok sayist 50 olarak alinmistir. Ciinkii epok sayisini artirdik¢a
dogruluk ve kayip degerinde c¢ok fazla degisim olmamaktadir.50
epoktan sonra dogruluk oraninda fazla degisiklik olmadigi
gozlemlenmigtir. Kayip (loss) fonksiyonu olarak ise categorical
crossentropy kullamlmistir. Ogrenme oram 0.1 olarak alinmistir ve
optimizasyon algoritmalarmin varsayilan olarak aldif1 degerler
kullanilmistir.

Ag cikis degerleri 0 (Hafif Kusurlu), 1 (Agwr Kusurlu) ve 2
(Emniyetsiz)’dir. Toplamda 7.304.069 veri ve 21 adet Oznitelik
kullanilmustir. {lk katman, giris degiskenleri icin 21 adet ndrona
sahiptir. Gizli katmanlar 64 ve 128 adet nérondan ve ¢ikis katmani 3
adet norondan olusmaktadir. flk iki katmanda relu aktivasyon
fonksiyonunu ve ¢ikis katmani i¢in softmax fonksiyonu
kullanilmigtir. Ag ¢ikist 3 adet norona sahip oldugu igin softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Calismamizdaki modelde ¢ikis
katmaninda birden fazla ndron oldugu ve sinif aidiyeti olasiliklari igin
¢ikista softmax fonksiyonu kullanilmigtir.

Relu aktivasyon fonksiyonu ise dogrusal olmama 6zelligi sayesinde
karmagik iligkileri 6grenmesi, seyreklik 6zelligi ile diger aktivasyon
fonksiyonlarina gore hesaplama agisindan daha verimli olmasi ve

fazla uyumu Onlemesi ve daha iyi gradyan tabanli optimizasyon
saglamasi sebebiyle tercih edilmistir. DNN modeli ara¢ muayene
verilerine uygulandiginda muayene sonucunu %79,66 oraninda dogru
bildigi tespit edilmistir. Az drnekleme yapilarak elde edilen verilere
DNN uygulandiginda muayene sonucunu %59,18, ¢ok ornekleme
yapilarak elde edilen verilerde ise %59,53 oraninda dogru bildigi
tespit edilmistir. Tiim veri ile elde edilen sonuglara gére Hafif Kusurlu
smifi i¢in kesinlik degeri 0.84, duyarlilik degeri 0.92 ve F1 skoru
degeri 0,87 olarak ¢ikmugtir. Agir Kusurlu sinifi igin kesinlik degeri
0.66, duyarlilik degeri 0.45 ve F1 skoru degeri 0.54’tiir. Agir kusurlu
siift i¢in duyarlilik kesinlik ve F1 skor degerleri Hafif Kusurlu
smifina gore daha diigiik ¢ikmigtir. Bunun sebebi veri kiimesinin
yaklasik %70’ini Hafif kusurlu verilerin olugturmasidir. Emniyetsiz
sinifi verilerini siniflandiramadig igin kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru
degerleri 0’dir. Az Ornekleme ve ¢ok Ornekleme ile elde edilen
sonuglar hemen hemen ayni ¢ikmistir. Veride ¢ok 6rnekleme ve az
ornekleme yaparak emniyetsiz siifin1 dogru tahmin edebilme orani
artmigtir. DNN algoritmasi egitim ve dogrulama verileri igin kayip ve
dogruluk grafigi agagida Sekil 2°de verilmistir.

Validasyon degerlerini iyilestirmek igin bazi deneyler yapilmustir. i1k
olarak optimizasyon algoritmasi degistirilmis, Adam optimizasyon
algoritmast kullanilmigtir. Ogrenme orant 0.1, decay degeri 10
almmistir. Epok degeri artirilarak 100 olarak alinmistir. Decay hiper
parametresi kullanilarak agir1 6grenmeyi (overfitting) engellemeye
calisilmustir. 100 epok sonunda dogruluk degeri %78.44 olarak elde
edilmistir.

Diger bir deney olarak da DNN modelinin katmanlarinda en son
katmana gelmeden bir Dropout katmani daha eklenmistir. Adam
optimizasyon algoritmasi kullanilmistir ve 6grenme orani 0.1, decay
degeri 107 ve epok degeri 100 olarak almmustir. 100 epok sonucunda
dogruluk degeri %75.81°e diismiistiir. Son olarak PCA (Principal
Component Analysis) kullanilarak modelde kullanilan 21 &znitelik
10’a disiiriilerek ve ayn1 parametreler ve adam optimizasyon
algoritmast kullanarak deney yapilmistir. 100 epok sonucunda
dogruluk degeri %77.28’e diismiistiir. Ancak yukarida yaptigimiz ek
deneyler sonucunda kayda deger ¢ok bir iyilesme saglanamamuistir.
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3.2.1.1. Evrisimsel sinir aglari (Convolutional neural network-CNN)

Evrisimsel sinir agi (CNN) modeli siniflandirma igin kullanilmigtir.
Bu model goriintli tanima, siniflandirma, kiimeleme problemlerinde
kullanilan derin yapay sinir aglaridir. CNN modelimiz 4 katmandan
olusmaktadir: Convolutional Katmani, Pooling (Havuzlamam)
Katmani, Flattening Katmani ve Fully Connected Katmani. Bu
katmanlarda, farkli islemlerden gecen veri derin sinir aglart modeline
verilir.

Ag cikis degerleri 0 (Hafif Kusurlu), 1 (Agwr Kusurlu) ve 2
(Emniyetsiz)’dir. Toplamda 7.304.069 veri ve 21 adet Oznitelik
kullanilmigtir. CNN genelde goklu ortam verilerine uygulanmaktadir.
Fakat yaygin olmamakla birlikte kategorik verilerde de
uygulanabilmektedir. CNN uygulanmadan 6nce veriler normalize
edilmistir. Ilk 6nce Label Encoder kullanilarak kategorik veriler de
sayisallastirilmigtir. Kategorik veriler sayisal veriye
doniistiiriilmiistiir. Daha sonra Standard Scaler fonksiyonu ile veriler
olceklendirilerek 0-1 araligina alinmistir. Cikis katmani 3 adet ndrona
sahip oldugu icin keras kiitliphanesinden to_categorical fonksiyonu
uygulanarak sayisal bir diziye ikili degerlere ve kategori sayisina esit
situnlara sahip bir matrise donistiiriilir. CNN algoritmasi
kullanilirken 2 boyutlu sayisal bir veri ile ugrasildig: i¢in Keras’taki
Conv1D katmant tercih edilmigtir. Olusturulan CNN modelinde 3 adet
Convoluation ve 1 adet Max Pool katmani kullanilmigtir. Convolation
katmant i¢in girig degeri 21°dir ve bu katmanlarda relu aktivasyon
fonksiyonu kullanilmigtir. Cikis katmaninda ise 3 tane etiket (HK,
AK, EM) oldugu i¢in 3 adet sinir node’u olusturulmustur ve softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. 50 epok sonucunda %80
dogruluk ve 0.4689 kayip degerine ulagilmustir.

Bu model igin optimizasyon olarak SGD (Stochastic Gradient
Descent) kullanilmistir. Ogrenme orami (learning rate) 0.1, decay
degeri 10%, momentum degeri 0.9 olarak alinmigtir. Epok sayis1 50
almmigtir. Bu degerler ile elde edilen sonuglar neticesinde egitim ve
dogrulama verileri i¢in kayip ve dogruluk grafigi Sekil 3’de
verilmigtir. Calismada kullanilan CNN ve DNN derin §grenme
algoritmalar1 sonucu {iretilen dogruluk ve kayp grafikleri
karsilastirildiginda CNN’nin daha iyi sonug verdigi ortaya ¢ikmistir.

3.3. Birliktelik Analizi (Association Analysis)

Veri madenciliginin en 6nemli tekniklerinden biri olan birliktelik
kural1 operasyonel veri tabanlarindaki veya diger veri havuzlarindaki
Ogeler arasinda ilging korelasyonlar1 sik kaliplari, birliktelik
davraniglarimi  veya  iligkilendirmeleri  ortaya  ¢ikarmayi

amaclamaktadir [20]. Birliktelik kurali veri madenciligi yontemleri
icinde Apriori algoritmasi en fazla bilinen ve uygulanan yontemdir.
Apriori algoritmasi, veri kiimesi igerisindeki herhangi bir olaymn
meydana gelme durumunu, diger olaylarin meydana gelme olasiligina
bakarak tahmin etmektedir [21].

Bu calismada 2015 Mart ayinda muayene sonucu Agir Kusurlu ¢ikan
araglarin kusur verileri kullanilmigtir. Apriori birliktelik analizi ile
muayene sonucunda ¢ikan hatalarda sik gegen kusurlar bulunmus olup
diger kusurlar ile arasinda iliskiler aranmistir. 2015 Mart ayma ait
veriler 232.717 adet muayene kusur verilerini igermektedir ve bu veri
seti icerisinde toplamda 1457 farkli kusur tipi vardir.

Apriori modelinde minimum destek (support) parametresi i¢in %20
esik degeri secilmistir. Python’da “Association rules” fonksiyonu
kullanilarak tablo 5°de kurallar tablosu olusturulmustur. %20
minimum confidence degeri se¢ilmistir.

Apriori algoritmasi sonucu ¢ikan kurallara gore;

e Apriori algoritmasi sonucu birlikte ¢ikan kurallara gére en g¢ok
5.3.3. kodlu “Kisa huzmeli far: yonii hatali” kusuru ve 14.7.1 kodlu
“Motor: yag kagaklar: var” kusuru birlikte %33 (support) olasilikla
goriilmektedir (Kural 4 ve 5).

e 2015 Mart ay1 ara¢g muayene verilerinde en ¢ok %68.90 olasilig ile
5.3.3. kodlu “Kisa huzmeli far: yonii hatali” kusuru goriilmiistiir.

e Kural 21°e gore 5.3.3. kodlu “Kisa huzmeli far: yonii hatali” kusuru
ve 14.7.2 kodlu “Sanziman: yag kagaklari var” kusuru goriilenlerin
(confidence) %90’inda 14.7.1 kodlu “Motor: yag kagaklar1 var”
kusuru da goriilmektedir.

e Kural 3’e gore 14.7.2 kodlu “Sanziman: yag kagaklar1 var” kusuru
goriilenlerin (confidence) %90’inda 14.7.1 kodlu “Motor: yag
kagaklar1 var” kusuru da goriilmektedir.

¢ 5.4.10 kodlu “Uzun huzmeli far: yonii hatal1” kusuru gériilenlerin
(confidence) %89.66’sinda 5.3.3 kodlu “Kisa huzmeli far: yonii
hatal1” kusuru da goriilmektedir. (Kural 16)

e 15.16.3 kodlu “Ilk yardim gantasi: yok” kusuru gdriilenlerin
(confidence) %89.11’inde 15.8.1 kodlu “Yangin sondiirme tiipii:
yok” kusuru da goriilmektedir. (Kural 8)

¢ Birbiriyle olan korelasyonlari (conviction) en yiiksek olan kusurlar:
Conviction 6.91 degeri ile 15.16.3 kodlu “Ilk yardim ¢antas1: yok”
kusuru ve 15.8.1 kodlu “Yangin sondiirme tiipli: yok” kusurudur
(Kural 8). Daha sonra conviction 6.27 degeri ile 5.3.3 kodlu “Kisa
huzmeli far: yonii hatal1”, 14.7.2 kodlu “Sanziman: yag kacaklar
var” ve 14.7.1 kodlu “Motor: yag kacgaklar1 var” kusurudur (Kural
21).
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Tablo 5. Apriori algoritmasi sonucu ¢ikan kurallar (Rules resulting from the Apriori algorithm)

Antecedents Consequents Antecedent support Consequents support Support Confidence Lift

Leverage Conviction

(gecmis) (sonug) (6nceki destek) (sonug destek) (destek) (giiven) (kaldirma) (kaldira¢) (kanaat)
0 533 14.1.23 0.689034 0.264317 0.210367 0.305307 1.155081 0.028244 1.059005
1 14.1.23 533 0.264317 0.689034 0.210367 0.795890 1.155081 0.028244 1.523521
2 14.7.1 14.7.2 0.426037 0.340985 0.308937 0.725143  2.126612 0.163665 2.397663
3 1472 14.7.1 0.340985 0.426037 0.308937 0.906015  2.126612 0.163665 6.106959
4 533 14.7.1 0.689034 0.426037 0.336250 0.488001  1.145444 0.042696 1.121025
5 14.7.1 533 0.426037 0.689034 0.336250 0.789250  1.145444 0.042696 1.475521
6 533 14.7.2 0.689034 0.340985 0.272950 0.396133  1.161733 0.037999 1.091326
7 1472 533 0.340985 0.689034 0.272950 0.800474 1.161733 0.037999 1.558521
8 15.16.3 15.8.1 0.242281 0.247816 0.215910 0.891155  3.596035 0.155869 6.910606
9 15.8.1 15.16.3 0.247816 0.242281 0.215910 0.871252  3.596035 0.155869 5.885305
10 5.3.3 5.3.1 0.689034 0.313320 0.263595 0.382557  1.220976 0.047706 1.112134
11 5.3.1 53.3 0.313320 0.689034 0.263595 0.841295  1.220976 0.047706 1.959390
12 532 533 0.381717 0.689034 0.312852 0.819592  1.189479 0.049836 1.723680
13533 5.3.2 0.689034 0.381717 0.312852 0.454044  1.189479 0.049836 1.132479
14 5322 5.4.9 0.381717 0.277895 0.215687 0.565044  2.033297 0.109609 1.660179
15549 5.3.2 0.277895 0.381717 0.215687 0.776144  2.033297 0.109609 2.761967
16 5.4.10 533 0.318468 0.689034 0.285557 0.896658  1.301325 0.066122 3.009087
17 533 5.4.10 0.689034 0.318468 0.285557 0.414431  1.301325 0.066122 1.163879
18 5.3.3 5.4.9 0.689034 0.277895 0.228741 0.331974  1.194600 0.037262 1.080952
19 549 533 0.277895 0.689034 0.228741 0.823120 1.194600 0.037262 1.758061
20 5.3.3,14.7.1 14.7.2 0.336250 0.340985 0.248001 0.737550  2.162998 0.133345 2.511009
21 53.3,14.72 14.7.1 0.272950 0.426037 0.248001 0.908596  2.132670 0.131714 6.279391
22 14.7.2,14.7.1 53.3 0.308937 0.689034 0.248001 0.802754 1.165042 0.035132 1.576537
23 533 14.7.2,14.7.1 0.689034 0.308937 0.248001 0.359925 1.165042 0.035132 1.079659
24 14.7.1 5.3.3,14.7.2 0.426037 0.272950 0.248001 0.582111 2.132670 0.131714 1.739818

e {lk yardim cantasi olmayan araglarin olan araglara gére muhtemelen
(lift) 3.59 kat daha fazla 15.8.1 kodlu “Yangin séndiirme tiipii: yok”
kusuru goriilecektir (Kural 8). Yine ayni sekilde yangin sondiirme
tiipli olmayan araglarin olan araglara gére muhtemelen (lift) 3.59
kat daha fazla “ilk yardim cantas1: yok” kusuru goriilecektir (Kural
9).

4. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu c¢alismada ara¢ muayene verileri ile makine Ogrenmesi
algoritmalar1 ve derin sinir aglar1 kullanilarak ara¢ muayene sonucu
tahmini  yapilmig ve kullanmilan modellerin  performansi
degerlendirilmistir. Ayrica ara¢ muayene sonucunda ¢ikan kusurlar
icin birliktelik analizi gergeklestirilmistir.

Bu calismanin amaci karayolunda seyreden motorlu ve motorsuz
araclarin teknik muayenelerini daha etkin ve saglikli bir sekilde
yapilmasma yardimci olmaktir. Yapilan arastirmalar neticesinde
araclarin hata tahmini probleminde daha Onceden yapilan
caligmalardan faydalanilarak arag muayene sonucunu dogru tahmin
edebilmek amaglanmistir. Ayrica kusur verileri lizerinde birliktelik
analizi yapilip araglarda ¢ikabilecek hatalarin 6nceden kesfedilerek
¢ikabilecek arizalarin erken tespitlerinde yararli olacaktir. Birliktelik
analizi ile ara¢ muayene sonucunda ¢ikan kusurlar arasinda anlaml
iligskiler bulmak ve bu iliskilerden faydalanarak arag siiriiciilerine ve
ara¢ muayene slirecine katki saglamak amaglanmustir.

Calisma ile ilgili yapilan literatiir arastirmasinda daha ¢ok otomobil
ariza tespit sistemi ve otomobil motorunun hata tespiti lizerine yapilan
caligmalar yer almaktadir. Ayrica bu caligmalarda genellikle arag
servislerine ait daha ¢ok teknik bilgi iceren veriler ile arag ariza tespit
sistemi uygulamalar1 iizerine ¢alistlmistir. Incelenen g¢alismalarda
yapay sinir aglar1 ve bulamk mantik otomobil ariza teshis alaninda
¢ok kullanilan bir yontemlerdir. Son zamanlarda uzman sistemler
(expert system), sinir aglar1 (neural network), dogrusal olmayan PCA
yontemi ve bulanik mantik yaklagimlart da dahil olmak tizere gesitli
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veriye dayanan hata tanima algoritmalari Gnerilmistir. Insan
uzmanligini igeren uzman sistem (expert system) ve bulanik mantik
yaklagimlar bu alanda basartyla uygulanmustir.

Tiirkiye’de ise ara¢ muayene verileri lizerinde makine 6grenmesi
uygulanmas1 ve muayene sonucunda g¢ikan kusurlarin birliktelik
analizi ¢aligmasi daha dnce gerceklestirilmemistir. Bu yapilan ¢alisma
ile ara¢ kusurlar arasinda anlamli iligkiler bulunmustur. Bu ¢alisma
ile daha benzer olan Das ve arkadaglarinin yaptig1 caligmasinda arag
muayene verileri ile kaza ¢arpisma verileri birlikte kullanilip metin
madenciligi modeli gergeklestirilerek arag muayenelerinin giivenlik
etkinligini aragtirilmigtir. Bu yapilan calismada ise sadece arag
muayene verileri tlizerinde c¢alisilmigtir. Elimizde kaza carpigsma
verileri olmadigindan dolay1r hem ara¢ muayene verisi hem de kaza
carpisma verileri ile ilgili bir ¢alisma yapilamamistir. Bu tez
caligmasinda diger caligmalardan farkli olarak daha ¢ok veri ile
(yaklasik 7 milyon veri) caligilmistir. Diger yillarinda verileri elde
edilerek daha kapsamli bir ¢alisma yapilabilir. Ayrica kullanilan veri
setinde ara¢c muayenesinde ¢ikan ara¢ kusurlar1 daha detayl bilgiler
icermektedir. Bu tez ¢alismasinda 1694 adet kusur tiirii vardir fakat
bunlar analiz etmek hem gii¢ hem de yeterli bilgisayar donanimina
sahip olunmamasi sebebi ile 15 kusur sinifi altinda incelenmistir.

Tahmin modeli i¢in ara¢ muayene verilerine Lojistik Regresyon (LR),
Naive Bayes (NB), Karar Agaglar1 (DT), Rastgele Orman (RF), K-En
Yakin Komsu (KNN), Gradyan Yiikseltme (XGBoost), AdaBoost ve
derin Ogrenme algoritmalarindan Derin  Sinir Agi (DNN) ve
Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) uygulanmistir. Ara¢ muayene veri
setinde siniflar dengesiz dagilmistir. Arag muayene verisinin yaklagik
%73’tinti hafif kusurlu sinifi, %25’ini agir kusurlu sinifit ve %2’sini
emniyetsiz sinifi olusturmaktadir. Simiflarin dengesiz dagilmasindan
dolay1 arag muayene verisi lizerinde 6rnekleme islemi yapilmistir. Az
ornekleme yapilarak hafif kusurlu ve agir kusurlu smifinin bazi
verileri veri setinden ¢ikarilmis olup 264.642 adet veri elde edilmistir
ve siniflar dengeli hale getirilmistir. Cok 6rnekleme yapilarak azinlik
smif olan agir kusurlu ve emniyetsiz sinifinin verileri gogaltilip
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161.90.493 veri elde edilmistir. Tiim arag muayene verileri (yaklasik
7 milyon veri), az drnekleme ve ¢ok drnekleme islemi yapilarak elde
edilen verilere makine 6grenmesi algoritmalar1 (LR, NB, KNN, DT,
RF, XG Boost) ve Derin Sinir Aglar1 (DNN) uygulanmistir. Her bir
model AUC, ROC egrisi, dogruluk, kesinlik, hatirlatma ve F1 skor
degerleri agisindan karsilagtirilmistir. Makine 6grenme modellerinin
ara¢ muayene verilerini kullanarak hafif kusurlu, agir kusurlu ve
emniyetsiz muayene sonucu tahmininin yiiksek dogrulukla
6ngorebildigi sonucuna ulagilmistir. En yiiksek dogruluk degerine ¢ok
ornekleme ile elde edilen verilere Rastgele Orman algoritmasi
uygulanarak %88.08 dogruluk seviyesine ulagilmistir. Tiim veri ile
elde edilen sonuglara gore azinlik sinif olan agir kusurlu ve emniyetsiz
siniflarini tahmin etme orani diisiik ¢ikmistir. Bunun sebebi verilerin
dengesiz dagilmasidir. Fakat az Ornekleme ve ¢ok Ornekleme
yapilarak agir kusurlu ve emniyetsiz siniflarini tahmin etme orani
artirllmigtir. Azinlik simiflarin1 tahmin etme orami en yiiksek XG
Boost, Ada Boost, Derin Sinir Ag ve Random Forest
algoritmalarindan elde edilmistir. Ayrica ¢ok Ornekleme ile elde
edilen sonuglar az ornekleme ile elde edilen sonuglara gore daha
bagarili ¢ikmigtir.

Ayrica bu arastirma ¢aligmasinda birliktelik kurallar1  ¢ikarim
yontemlerinden Apriori algoritmasi kullanilarak araglarin muayene
sonucuna gore goriilen kusurlarin analizi gergeklestirilmistir. Apriori
algoritmasi ara¢ muayene veri kiimesinde yer alan temel oriintiileri
kesfetmek i¢in kullanilmigtir. Apriori algoritmasi ile arag muayene
verileri tizerinden istatistiksel teknikler ile tahmin edilemeyen
cikarimlar yapilmistir ve bu sayede ileriye doniik analizler yapmak
veya kararlar almak miimkiin olacaktir. Birliktelik kurallar1 sonucuna
gore kisa huzmeli far yonii hatast %68 oranla en ¢ok goriilen kusur
olmustur. fkinci en gok gdriilen kusur ise %48 oranla motorda yag
kagaklarinin olmasi kusuru olmustur. Sanzimaninda yag kagaklari
goriilen araclarin %90’1nda motorunda da yag kagaklar1 oldugu
goriilmiigtiir. Ayrica bu iki kusur %30 olasilikla birlikte en ¢ok
goriilen kusurlardandir. Uzun huzmeli far yonii hatali olan araglarin
%89°unda kisa huzmeli far ydniiniin de hatali oldugu gériilmiistiir. 1k
yardim ¢antast olmayan araglarin %89’unda yangin sondiirme
tiipiinin de olmadig1 goriilmistiir. Ayrica bu iki kusur birbiriyle
korelasyonlari en yiiksek olan kusurlardir. Arag muayene verisinde
¢ikan bu kurallar neticesinde arag siiriictilerinin bu kusurlara daha ¢ok
dikkat etmesi ve onlemler almasi gerektigi ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica
arag treticileri ve servisler bu kusurlara bakim sirasinda daha 6nem
verip ek Onlemler alabilirler. Birliktelik analizi sonucu birlikte
goriilen kusurlar ile ara¢g muayene istasyonlarinda gergeklestirilen
muayene isleminde daha fazla dikkat edilecek hususlar belirtilmistir.
Ara¢ muayene istasyonlarinda muayene yapan personeller birliktelik
analizi sonucunda ¢ikan hususlara dikkat edip bu bilgileri kullanarak
ara¢ muayenesini daha etkin ve giivenli bir sekilde yapabilirler.

Bu caligmada ara¢ muayene veri setinde 1694 tane kusur tiirii
oldugundan ve bu kusurlarin hepsini makine 6grenmesi algoritmalar1
ile analiz etmek hem gii¢ hem de yeterli bilgisayar donanimina sahip
olunmamasi sebebi ile veri toplam 15 kusur grubu altinda
incelenmistir. Bir sonraki ¢aligmada tiim kusur tipleri kullanilarak
detayli bir ¢aligma yapilabilir. Ara¢ muayene verilerinin Apriori
algoritmasi ile birliktelik analizinde ise yeterli bilgisayar belligi
olmamasindan dolay1 sadece 2015 Mart ay1 verileri ile caligilmigtir.
Daha sonraki c¢alismalarda daha fazla veri ile birliktelik analizi
yapilabilir.
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