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CiHAZ SENSORLERI iLE INSAN AKTIVITELERINE DAYALI
MAKINE OGRENMESI

OZET

Giyilebilir teknolojinin yayginlagtigt ¢agdas ¢agda, sensorlerin bu cihazlara
entegrasyonu giinliik hayata hizla niifuz etti. Insan Aktivitesi Tanima (HAT)
alanindaki gelismeler 6zellikle dikkate degerdir; burada bir kiginin aktiviteleri, insan
hareketlerine duyarli sensorlerin kullanimi1 yoluyla fark edilir. Akilli telefonlarda
Insan Aktivitesi Tanima 6zelliginin yayginlasmasi, kullanic1 deneyimlerini 6nemli
Ol¢iide artirdi ve bu cihazlarin teknolojik yeteneklerini genigletti, sonu¢ olarak
bireylerin giinliik rutinlerinde her yerde bulunmalarini gii¢lendirdi.

Insan Faaliyeti Tanima' nin (HAT) 6nemi ve popiilaritesi, akilli telefonlar ve
insan faaliyeti verilerini toplayabilen video kameralar gibi yakalama cihazlarinin
yaygin kullanimiyla kolaylastirilan ¢esitli uygulamalarla vurgulanmaktadir. Artan
sayida elektronik cihaz ve bunlarin uygulamalarimin yapay zekada (Al) kaydedilen
ilerlemelerle birlesmesi, gizli bilgilerin kesin tanima ve yorumlama igin
cikarilmasinda devrim yaratti. Son yirmi yilda, Insan Aktivitesi Tanima (HAT),
uzaktan saglik izleme, giivenlik ve gozetim ve akilli ortamlarin gelistirilmesi gibi
cesitli alanlarda uygulamalar bularak biiyiik ilgi gordii.

Bu bilimsel caba, c¢esitli makine 6grenimi siniflandirma metodolojilerini
kullanarak, akilli telefon sensorlerini kullanan insan etkinliklerinin taninmasina
odaklamyor. Ozellikle akilli telefonlara yerlestirilmis ivmedlger ve jiroskop
sensOrlerinden elde edilen veriler, insan faaliyetlerinin belirlenmesinde temel teskil
ediyor. Bu ¢alismanin temel amaci, 18 farkli insan faaliyetini kapsayan akilli telefon
sensor verilerinin analizi yoluyla insan hareketlerinin tespit edilmesidir. Elde edilen
veri kimesi, K-NN, Karar Agaci, Rastgele Orman, SVM, LGBM Classifier,
Bootstrap Aggregating Siniflandirici, Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), ve Tekrarlayan
Sinir Aglar1 (RNN) gibi farkli makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak bir veri
seti tizerinde siniflandirma analizi gerceklestirilmistir.

Belirlenen sonuclar,



K-NN teknigi i¢in en uygun komsu sayisi 17 olarak belirlenmistir. Analiz
sonuclarina gore, en yiikksek bagari oram1 %97.76 ile FIX walking etiketinde, en
diisiik basar1 orani ise %76.42 ile SITTING etiketinde elde edilmistir.

Karar Agaci analizinde random state parametresi 8 olarak secilmis, tiim
etiketler i¢in ortalama basar1 oran1 %92.55 olarak tespit edilmistir. Rastgele Orman
Siniflandirma sonuglarina goére, max_depth parametresi 2 olarak belirlenmis ve en
yiiksek basar1 %98.38 ile FIX walking etiketinde, en diisiik basar1 %78.28 ile
SITTING etiketinde elde edilmistir.

SVM analizinde gamma ve kernel parametreleri belirlenmis, tiim etiketler igin
ortalama basar1 oran1 %87.55 olarak bulunmustur. LGBMClassifier ile en yiiksek
basart %98.13 ile SLEEPING etiketinde, en diisiik basar1 %90.32 ile SITTING
etiketinde elde edilmistir.

Bootstrap Aggregating Siniflandirict analizinde en iyi basar1 SLEEPING, en
diisiik basar1 SITTING etiketinde elde edilmis ve ortalama basari orani %94,22
olarak belirlenmistir.

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) analizine gore en yliksek basar1 %97.07 ile
SLEEPING etiketinde, en diisiik basart %89,89 ile SITTING etiketinde elde
edilmistir.

Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) analizinde en yiiksek basart %96.27 ile
FIX walking etiketinde, en diisiik basar1 %58.51 ile SITTING etiketinde elde
edilmistir. Tiim etiketlerin ortalama basar1 oran1 %93.84 olarak bulunmustur.

Bu sekilde olusturulan bu veri seti, yalnizca akilli telefonlara ve diger akill
cihazlara yeni etkinlikleri tespit etme yetkisi vermekle kalmiyor, ayni zamanda
arastirmacilarin pratik Insan Aktivitesi Tanima (HAR) verilerine dayanan modelleri

gelistirmeleri i¢in degerli ampirik temeller saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi, insan aktivitesi tanima,

Akalli sensOr sistemleri

Vi



MACHINE LEARNING BASED ON HUMAN ACTIVITIES WITH
DEVICE SENSORS

ABSTRACT

In the contemporary era, where wearable technology became widespread, the
integration of sensors into these devices rapidly penetrated daily life. Developments
in human activity recognition (line) field are particularly remarkable; Here, a
person's activities are noticed by the use of sensors sensitive to human movements.
The spread of human activity recognition on smartphones significantly increased
user experiences and expanded the technological capabilities of these devices, as a

result, strengthened individuals in their daily routines everywhere.

Human activity is emphasized by various applications that are facilitated by
widespread use of capture devices such as the importance and popularity of
recognition (line), smartphones and video cameras that can collect human activity
data. The increasing number of electronic devices and their applications in artificial
intelligence (Al) merged with the progresses recorded, and the release of confidential
information for definitive recognition and interpretation. In the last twenty years,
human activity recognition (line) has attracted great attention by finding applications
in various fields such as remote health monitoring, safety and surveillance and
development of smart environments.

This scientific effort focuses on the recognition of human activities using
smartphone sensors using various machine learning methodologies. In particular, the
data obtained from accelerator and gyroscope sensors placed on smartphones are the
basis for determining human activities. The main purpose of this study is to detect
human movements through the analysis of smartphone sensor data covering 18
different human activities. Classification analysis was performed on a data set using
different machine learning algorithms such as data set, K-nn, decision tree, random
forest, SVM, LGBMClassifier, Bootstrap Aggregating Classification, Evolutionary
Neural Networks (CNN), and Recurrent Neural Networks (RNN).

vii



Determined Results,

The number of neighbors for the K-NN technique is determined as 17.
According to the results of the analysis, the highest success rate was obtained on the
FIX_walking label with 97.76 %and the lowest success rate was obtained on the
Sitting label with 76.42 %.

In the decision tree analysis, the random_state parameter was selected as 8 and
the average success rate for all labels was determined as 92.55 %. According to
random forest classification results, the Max_Depth parameter was determined as 2
and the highest success was obtained on the FIX_walking label with 98.38 %and the
lowest success was obtained on the Sitting label with 78.28 %.

In SVM analysis, gamma and kernel parameters were determined and the
average success rate for all labels was 87.55 %. The highest success with
LGBMClassifier was obtained on the Sleeping label with 98.13 %and the lowest
success with 90.32 %.

The best achievement in Bootstrap Aggregating Classification Analysis
Sleeping was obtained in the lowest success Sitting label and the average success rate
was 94.22 %.

The highest success compared to evolutionic neural networks (CNN) analysis
was achieved on the SLEEPING label with 97.07 %and the lowest success was
obtained on the Sitting label with 89.89 %.

The highest success in recurrent neural networks (RNN) analysis was obtained
on the FIX_WALING label with 96.27 %and the lowest success was achieved on the
Sitting label with 58.51 %. The average success rate of all labels was 93.84 %.

This data set, which is created in this way, not only gives smart phones and
other smart devices to detect new events, but also provides valuable empirical
foundations for researchers to develop models based on practical human activity
recognition (HAR) data.

Keywords: Deep Learning, Machine Learning, Human activity recognition, Smart

sensor systems
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I. GIRIS

Cagdas toplumda akilli telefonlarin her yerde bulunmasi, bireylerin giinliik
rutinlerinin ayrilmaz bir pargas1 haline gelmis; bilgi alma, eglence tiiketimi ve sosyal
etkilesim gibi ¢ok cesitli amacglara hizmet etmektedir. Ancak akilli telefonlar,
ozellikle Etkinlik Tanima (AR) gibi temel teknolojilerle ilgili degerli arastirmalar
icin de bir platform sunuyor. AR, saglik verilerinin izlenmesi, baglamsal mobil
uygulama erisimi, Kiiresel Konumlandirma Sistemi (GPS) takibi, ev otomasyonu ve
diger islevler gibi 6zellikleri kapsar. Bu ¢alisma, akilli telefon tabanli etkinlik tanima
sistemlerinin alanim1 arastirtyor ve bunlarin yenilik¢i akilli uygulamalar1 gelistirme

potansiyelini kabul etmektedir.

Akilli cihazlarin gilinliik hayata gelisen entegrasyonu, ortam zekasmin bir
tezahiradir; burada bu cihazlar, bireylerin giinliik aktivitelerini sorunsuz bir sekilde
takip ederek bilingli karar almayi kolaylagtirir. Bu arastirma, akilli teknoloji
uygulamalarinin kullanimi yoluyla insan faaliyetlerinin taninmasini 6rnekleyen bir

akilli telefon uygulamasina odaklanmaktadir.

Aktivite tanima, bir dizi kisisel gézleme ve g¢evresel ipuglarina dayanarak insan
hareketlerinin tanimlanmasini igerir. Ivmedlgerler gibi eylemsizlik sensérleri bu
amag i¢in kullanilir ve genellikle bazi akilli cihazlara varsayilan olarak entegre edilir.
Bu sensorler, donanim denetimli makine dgrenimi algoritmalari araciligiyla eylemsiz
cerceve gostergelerini yakalayarak c¢esitli fiziksel aktivitelerin (6rnegin ayakta
durma, yatma, yiirime) sinirli hesaplama kaynaklariyla siiflandirilmasina olanak
tanir. Akilli telefon iglevselligini ve ¢evre bilincini gelistirmede sensorlerin 6nemli
roliiniin alt1 ¢iziliyor. Hizdaki degisiklikleri O6lcen ivmedlgerler cep telefonu
iretiminde her yerde bulunur ve hareketteki ani degisiklikleri tespit edebilir.
Yercekimini kullanarak yonii belirleyen jiroskoplar, cihazin konumunu ve
hizalamasin1 gosteren sinyalleri kaydederek davranigsal ¢ikarim igin ¢esitli veriler

sunar.

Bu calisma, bir akilli telefonun ivmedlger ve jiroskop sinyallerinden elde edilen

verileri dort farkli makine Ogrenme yontemini kullanarak smiflandirir: Lojistik

1



Regresyon, Destek Vektor Smiflandiricist (SVC), Karar Agact ve Rastgele Orman ve

sonuclarin karsilagtirmali analizi.



Il. LITERATUR TARAMASI

Insan Aktivitesi Tanima (HAR) alanindaki arastirmalarin giderek artan énemi, hizla
gelisen akilli sensor sistemleri ile birlikte 6ne ¢ikmaktadir (Shalaby vd., 2022). Bu
durum &zellikle, Nesnelerin Interneti (IoT) uygulamalarinda sensér ve iletisim
teknolojilerinin kilit rol oynadigi baglamda belirgin hale gelmektedir. HAR
sistemleri, haptikler, giyilebilir sensorler (Bijalwan vd., 2021; Ferrari vd., 2022;
Manjarres vd., 2022; Bhat & Khan, 2021; Bozkurt, 2021), g6rme-tabanli
sensorler/kameralar (Khan vd., 2022; Tasnim vd., 2021), saglhik sensorleri (Maitre
vd., 2021) ve cevresel sensorler (Madokoro vd., 2021; Hwang vd., 2021; Ronald vd.,
2021) gibi ¢esitli sensor tiirlerinin kullanilmasiyla dikkat ¢ekmektedir.

Giyilebilir sensorler, hafiflik (birkag gram), kigik boyutlar (birkag mm), kolay
programlanabilirlik ve maliyet etkinligi gibi {i¢lii niteliklere sahiptir. Bu sensoérler,
kayislar veya yapistiricilar kullanilarak incelenen insan aktivitelerinin dogasina baglh
olarak kolayca farkli anatomik bolgelere (6rnegin kol, bel, omuz, bilek veya bacak)
baglanabilmektedir (Manjarres vd., 2022).

HAR'da yaygin olarak kullanilan ivmedlger (I), insan faaliyetleriyle ilgili ivme
verilerini toplamak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Yen vd., 2021; Alawneh vd.,
2021). Ivmedlgere ek olarak, jiroskop (J) ve manyetometre (M) sensorleri, belirli
zamansal noktalardaki eylemleri izlemek i¢in viicuda c¢esitli sekillerde takilmistir. Bu
sensorlerin (I, J, M) birlestirilmesi, insan faaliyetlerinin taninmasina yonelik makine
O0grenimi metodolojileri yoluyla analize uygun, belirgin bilgiler saglamaktadir (Elsts

ve McConville, 2021).

HAR sistemleri genellikle birden fazla sensore (I, J, M) sahip olmalari ve akill
telefonlar gibi giyilebilir, faydaci bilgi islem cihazlarina erisim saglamalar1 nedeniyle
pratik olarak kabul gormiistiir, 6zellikle de hesaplama giicli ve depolama kapasitesi
diisiiniildiiginde uygunlugu kabul edilebilir seviyededir (Ghate ve C, 2021; Thakur
ve Biswas, 2021).

Alanyazinda HAR ¢alismalar degerlendirildiginde, genellikle ayakta durma, oturma

ve yurime gibi rutin giinliik yasam aktivitelerine odaklanmistir.



HAR calismalar1 genellikle veri toplama, veri 6n isleme, 6zellik ¢ikarma, 6zellik
secimi, egitim, performans degerlendirmesi, siniflandirma ve karar verme

agsamalarini igermektedir.

Ham sensor verilerini dogrudan makine 6grenimi uygulamalarina entegre etmek,
cesitli insan faaliyetlerini ayirt etmek igin gerekli bilgileri yakalamadaki zorluklar
nedeniyle pratik degildir. Bu nedenle, standart HAR calismalari, zaman serisi
verilerini 6zetleyen 0zelliklere doéniistirmek igin bir Ozellik ¢ikarma asamasini
gerektirmektedir. Ozellikle, maksimum, minimum, medyan, ortalama, tepeden
tepeye deger, standart sapma, sifir gegis sayisi, ¢arpiklik, basiklik ve sinyal entropisi
gibi frekans ve zaman alanmi 6zellikleri, ham sensor verilerinden ¢ikarilmaktadir. Bu
asama, sistem performansinin gelistirilmesinde énemli bir rol oynamaktadir (Maitre

vd., 2021; Yen vd., 2021; Thakur ve Biswas, 2021).

HAR modelleri genellikle konuya o6zel (kisisellestirilmis) ve konular arasi
(genellestirilmis) modeller olarak siniflandirilabilmektedir. ilk model, yalnizca tek
bir kisiden gelen verileri kullanarak egitim ve test i¢in benzersiz hareket 6zelliklerini
dikkate almaktadir. Diger taraftan, konular aras1 modeller birden fazla kisiden gelen
verileri kullanir ve genis veri kiimelerinden yararlanma avantajlart sunmaktadir. Bu
modellerin secimi, kisisellestirilmis siniflandirici gelistirmek veya genellestirilmis

bir siiflandiric1 kullanmak i¢in uygundur.

Chernbumroong ve arkadaslar1 (2011) tarafindan gergeklestrilen ¢alismada, c¢esitli
aktiviteleri kategorize etmek icin bilege takilan ivmedlger verilerinden elde edilen
zaman ve frekans alan1 6zelliklerini kullanan bir ¢aligma yiiriitmiislerdir. Calismada
hem Yapay Sinir Agi'n1 (YSA) hem de Karar Agaci algoritmasimi kullandilar ve
alisma sonucunda Karar Agacimin performans ac¢isindan YSA'dan daha 1iyi

performans gosterdigini ortaya ¢ikarmiglardir.

Scholl ve van Laerhoven (2012), bilege takilan ivmedlger verilerinden yola ¢ikarak
ve sinyal isleme tekniklerini kullanarak bireylerde sigara igme aligkanliklarini
incelemislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada Gauss Siniflandirici kullanarak %51,2 basari
orania ulagsmiglardir. Benzer sekilde bilege takilan ivmedlger sinyallerinden elde
edilen veriler araciligi ile Nguyen ve ark. Gunluk aktiviteleri tespit etmeye
calismislardir. Yapilan ¢alismada tek yonlii sensor bilgisinin aksine hem sol hem de

sag bilekten alinan sensor verilerine odaklanarak g¢esitli makine Ogrenimi



tekniklerinin kullanilmasini igermekte idi. Rastgele Orman yontemiyle %91,2'lik bir

basar1 oranina ulastilar.

Konak ve ark. (2016) Cep telefonlarindan elde edilen ivmeodlger verilerinin
kullanarak o©zellikle zaman ve frekans alanimma odaklanmak sureti ile giinliik
aktiviteleri siniflandirmiglardir. Elde ettikleri basar1 degerlendirildiginde kosma
eyleminde %100, sigara igme eyleminde %98 basar1 gosterirken merdiven ¢ikmada

%064.44 basar1 gostermislerdir.

Mehrang ve ark. (2018) Ivmedlger verilerine ek olarak kalp atis1 bilgilerini ekleyerek
calisma yiirlitmiislerdir. Rastgele Ormani temel alan siniflandirma yontemleri %89,4

basar1 oranina ulagmistir.

Aynmi yi1l Hegde ve ark. (2018) bilege takilan ivmedlgerlerden gelen verileri
SmartStep sensorleriyle birlestirerek giinliik yasam aktivitelerini siniflandirmaya
calisti. Multinomial Lojistik Ayrimcilik Yontemini kullanarak 9%94'liik etkileyici bir

basar1 oranina ulastilar.

Kongsil ve ark. (2019) bilege takilan cihazlardan tiiretilen hem ivmeodlger hem de
acisal hiz verilerini kullanan bir model olan S-PAR'" tanitti. Yaptiklar1 ¢caligmada S-

PAR, %88,62 + 11,71'lik bir F-puani1 elde etmistir.

Makine Ogrenimi yontemleri Insan Aktivitesi Tamma (HAR) uygulamalari
baglaminda gelismeye devam ediyor. Afzali Arani ve ark. (2021) bilege takilan
ivmedlcerlerden ve elektrokardiyogramlardan elde edilen biitiinlesmis Ol¢iimler
gerceklestirmis olup Rastgele Orman temelli yaklagimlart %94 F1 puani elde

etmislerdir.

Derin Ogrenme (DL), bilgisayar biliminde simetriyi somutlastiran ve &zellikle
aktivite smiflandirmasi alaninda etkileyici bir yol olarak 6ne ¢ikan bir teknoloji
olarak dikkat ¢cekmektedir. Giinliik hareketlerin taninmasi amaciyla sadece makine

ogrenmesi degil ayrica derin 6grenme yontemleri de kullanilmaya baslanmistir.

Zeng ve ark. (2018) tarafindan CNN’e verilen ivmeolger verileri SoftMax katmaniyla
siniflandirilmis ve calismaya konu olan Actitraker veri seti ile %96.8 basar1 orani

elde edilmistir.



Yao ve ark. (2017), 6znitelik ¢ikarimi i¢in evrisimsel katmanlara sahip iki seviyeli ve
SoftMax katmanina sahip bir mimari uygulamiglardir. Kullandiklar1 bu mimari %95

F1 puani elde etmistir.

Mekruksavanich  ve Jitpattanakul (2021), UTwente veri seti Uzerinde
gerceklestirdikleri calismada CNN-BiGRU modeli uygulamislardir. Bu model %97

ortalama F1-scoru elde etmistir.

Nunavath ve ark. (2021) smiflandirma i¢in yalnizca Tekrarlayan Sinir Aglarina
(RNN) dayali bir model sunmustur. Metodolojileri, 10 saniyelik kayan pencereler
kullanan UCI HAR veri setinde temel aktiviteler igin %98,75 ve spesifik aktiviteler

icin %96,52 dogrulukla dikkate deger bir performans sergilemistir.

Tarasevicius ve Serackis (2020), Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) giris bloklarini
iceren bir metodoloji 6nerdiler. Bi-LSTM organize yontemleri, yuziculerin
bileklerine takilan ivmedlcerlerden, jiroskoplardan ve manyetometrelerden elde
edilen verileri kullanarak yiizme stillerini simniflandirmak igin tasarlandi. Sinyal

Ozelliklerini girdi olarak kullanan bu model, %91,39 F1-Skoruna ulagmustir.

Mevcut alanyazin genel olarak degerlendirildiginde derin 68renme teknikleri
kullanilarak HAR alaninda siniflandirmanin etkili olususunu dogrulamaktadir
(Alawneh vd., 2021; Ghate ve C, 2021; Buffelli ve Vandin, 2021; Alhersh vd., 2021;
Irfan vd., 2021; Al-Wesabi vd., 2021; Chen vd., 2020; Mihoub, 2021; Hassan vd.,
2020; Bijalwan vd., 2021; Hoai Thu & Han, 2021; Stuart & Manic, 2021).



I11. MAKINE OGRENMESINE VE DERIN OGRENMEYE GIiRiS$

Insanin bilissel becerisi, karmasik olaylar1 kavramak icin karmasik modeller
olusturma, bilgi edinme ve altta yatan mekanizmalar1 ¢dzme icin elestirel analize
olanak saglama konusundaki benzersiz kapasitesi ile ayirt edilir. Bu modellerden
elde edilen bilgiler, gelecekteki olaylara iliskin tahminleri kolaylastirarak
operasyonel dinamikleri aydinlatan teorik ¢ercevelere katkida bulunur. Giderek daha
dogru hale gelen modellerin evrimi, olgunun dogasinda bulunan gergek o6zelliklere
iliskin anlayisimiz1 gelistirir ve olasiliksal modele dayali bir yaklasim kullanan yapay

kopyalarin yaratilmasiyla sonuglanir.

Bu bilimsel yaklasim, yapay sinir aglarinin (YSA) kavramsallastirilmasi yoluyla
yapay zeka alaninda yanki bulmaktadir. Bu aglar, genellestirilmis bir bicimde de
olsa, insan beyninin biligsel islevlerini taklit eder. Bir YSA, kavramsal diizeyde
biyolojik bir beyinde bulunan temel birimlere veya néronlara benzerlik gosteren,
yapay ndronlar olarak adlandirilan birbirine bagli diigiimlerden olusur. YSA i¢indeki
ara baglantilar, model 6grenme asamasinda dinamik olarak ayarlanan, &grenme
siireci boyunca biyolojik bir sinir ag1 i¢indeki baglantilarin organik olusumunu ve

modifikasyonunu yansitan iligkili agirliklara sahiptir.

A. Yapay Zeka

Yapay zeka (Al-Artificial Intelligence), insanlar tarafindan etkili bir sekilde
gergeklestirilen islemlerin ¢ok daha etkin bir sekilde yapilmasini saglamak amaciyla

yapilan ¢aligsmalarin agiklamasinda kullanilan bir terim olarak ge¢mektedir (Karaatls,

2003: 10).

Yapay zeka, insanlarda var olan diislince ve Ozelliklerin kodlarla birlikte makinaya
aktarir. Makinanin insana has bu Ozellikleri deneyimlemesi, Ogrenmesi, analiz
etmesi, gelistirme ve yeni girdilere uyum saglamasi agisindan kendi kendine
Ogrenebilmesi ve insana benzeyen gorevleri gerceklestirebilmesini miimkiin
kilmaktadir. Gelistirilen teknoloji sayesinde, biiyiik verilerin makinalar tarafindan
islenmesi, verileri tanimas1 ve belirli gorevleri uygulamasi egitim islemini gosterir.

Yapay zeka giiniimiizde oldukca giincel ve yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
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cihazlara cep telefonlari, ev aletleri, siiriiciisliz araglar vd. 6rnek olarak verilebilir.
Yapay zekanin bir alt kiimesi olarak makine 6grenmesi bulunmaktadir. Makine
O0grenmesi ise istatistiksel ve matematiksel yontemler veri kiimelerinden ¢ikarimlar
yapmaktadir. Makine 6greniminin bir alt kiimesi derin 6grenmedir. Derin 6grenme

algoritma temelini Yapay Sinir Ag1 (YSA) olusturur (Akpinar, 2019: 1).

B. Makine Ogrenmesi

Veri, ham haliyle, belirli bir konu hakkinda yorum ve degerlendirme yapilmasini
saglayan arastirma, tartisma ve bilgi saglamadan elde edilen islenmemis bilgileri
olusturur. Makine ogrenimi (ML), dogrulugu kademeli olarak artirmak igin
algoritmalarin ve verilerin yinelemeli olarak iyilestirilmesini vurgulayan, insan
O0grenme stireglerini taklit eden bir dizi 6grenme metodolojisini kapsar (Wang ve

Summers, 2012).

Sinir ag1 gelisiminin kdkenleri, 1943'te beyin noéronlarinin ¢aligma prensiplerini
aciklamak icin elektrik devrelerini kullanarak temel bir sinir a1 kuran Warren
McCulloch ve Walter Pitts'e kadar uzanmaktadir (McCulloch ve Pitts, 1990). Donald
Hebb, 1949'da iki sinirin eszamanli aktivasyonunun aralarindaki baglantiy1
giiclendirdigini ve sinir yollarinin tekrar tekrar kullanilmasinin bu baglantilar
giiclendirdigini 6ne siirdii (Haider, 2008). Alan Turing, 1950 yilinda bir makinenin
insan benzeri davranislar sergileyip sergilemedigini ve insandan ayirt edilemeyecek

tepkiler verip vermedigini degerlendiren Turing testini baglatt1 (Shieber, 1994).

"Makine 6grenimi" terimi ilk kez 1952'de Arthur Samuel tarafindan icat edildi ve
genellikle yapay zekanin (Al) babasi olarak anildi (Samuel, 1953). Samuel'in makine
O0grenimine ilk atilimi, bilgisayarin performansini yinelemeli olarak iyilestirmeyi,
gecmis hatalar1 diizeltmeyi ve veriye dayali i¢goriiler biriktirmeyi amaclayan bir
dama oyunu programi gelistirmeyi iceriyordu. 1957'de Frank Rosenblatt, verilerden
O0grenmeyi kolaylagtirmak ve parametreleri optimum ¢ozlimlere ulagmak igin
ayarlamak ve sinirli basari ile 6nceki yontemleri geride birakmak i¢in tasarlanmis bir
makine 0grenme algoritmasi olan perceptron'u tasarladi. Daha sonra, 1959 yilinda
Widrow ve Hoff tarafindan "Adaline" ve "Madaline" adli modeller tanitildi ve

Madaline, gercek diinya sorunlarina uygulanan ilk sinir agini olusturdu.

Perceptron'un sinirlamalari, 1969'da Marvin Minsky ve Seymour Papert tarafindan

"Perceptrons" adli kitaplarinda vurgulandi ve bu, onun basit bir XOR fonksiyonunu
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ve bazi smiflandirma problemlerini ¢6zme konusundaki yetersizligini ortaya koydu.
Buna ragmen, ¢ok katmanli algilayicilarin bu tiir zorluklarin {istesinden gelme
potansiyelini fark ettiler, ancak ¢ok katmanli algilayicilar i¢in egitim algoritmalarinin
yoklugu 1981 yilina kadar makine 6grenimi aragtirmalarinda bir yavaslamaya yol

act1 (Marvin Minsky, 1988).

Mali kisitlamalar 1980'lere kadar yapay sinir ag1 (YSA) aragtirmalarini engelledi,
ancak 1982'deki Besinci Nesil Bilgisayar Sistemleri projesi ilgiyi yeniden
canlandirdi ve YSA arastirmalarima kaynak ayirdi. Bilgisayar i¢in Sinir Aglan
toplantilart 1985'te basladi ve Amerikan Fizik Enstitlisi'niin yillik fikstiirii haline
geldi. Yann LeCun'un 1998'de belge tanima i¢in Uygulamali Gradyan Tabanli
o0grenme hakkindaki yaymi bu alanda bir doniim noktasi oldu (Lecun vd., 1998).
Yeni metodolojiler de dahil olmak {izere makine 6grenimi iizerine devam eden

calismalar ¢agdas arastirmalarda da devam etmektedir (Kaya ve Kuncan, 2022; Tai
vd., 2023).

1. Makine Ogrenmesi ve Yontemleri
a. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, modelin etiketli veri kiimeleri {izerinde egitime tabi tutuldugu
bir makine Ogrenimi algoritmalar1 kategorisini olusturur. Bu paradigma,
siniflandirma ve regresyon gibi gorevlerde uygulama alani bulur. Siniflandirma
cabalarinda temel amag, girdi verilerinin smifim veya kategorisini, ayirt edici
ozelliklerine bagl olarak tahmin etmeyi gerektirir. Orneklemek gerekirse, denetimli
bir 6grenme algoritmasi, her bir goriintiiniin ilgili sinifla uygun sekilde etiketlendigi
kedi ve kopek goriintilerinden olusan bir veri kiimesine maruz birakilabilir. Bu
egitim siireci sayesinde algoritma, kediler ve kopekler arasindaki ayirt edici
Ozellikleri ayirt etme kapasitesi kazanir ve ardindan yeni gorintiileri uygun
kategorilere siniflandirabilir. Regresyon gorevleri baglaminda genel amag, girdi

ozelliklerine dayal1 siirekli bir ¢ikt1 degerinin tahminidir.
b. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz makine 6grenimi, yapay zeka alaninda, agik bir rehberlik veya etiketli
¢ikti olmadan veri kiimelerinin aragtirilmasini ve analizini igeren bir paradigmadir.

Modelin, sonuglart bilinen etiketli veriler iizerinde egitildigi denetimli 6grenmenin



aksine, denetimsiz 6grenme, bilgi i¢indeki kaliplari, yapilari ve iligkileri ayirt etmeye

calisarak etiketlenmemis veriler lizerinde ¢alisir (Alpaydin, 2010:11).

Denetimsiz 6grenmenin temel amaci, genellikle kiimeleme veya boyutluluk azaltma
gibi teknikler yoluyla, veriler icindeki dogal yapilar1 veya gruplamalari ortaya
cikarmaktir. Kiimeleme algoritmalari, verileri benzerliklere dayali olarak gruplara
ayirmay1 amaglarken, boyutsallik azaltma yontemleri, temel 6zellikleri yakalayip
karmasikligim azaltarak veri kiimesini basitlestirmeye calisir (Aydin ve Ozkul,

2015:38).

Denetimsiz 6grenmedeki yaygin yaklagimlar arasinda hiyerarsik kimeleme, k-
ortalama kiimeleme ve temel bilesen analizi yer alir. Bu yontemler, dnceden
tanimlanmis etiketlerin yoklugunda modelin temeldeki yapilar, iliskileri veya gizli

Ozellikleri 6zerk bir sekilde tanimlamasina olanak tanir.

Denetimsiz 6grenmenin uygulamalari cesitlidir ve anormallik tespiti, kesfedici veri
analizi ve veri sikistirma gibi alanlart igerir. Biiylik veri kiimeleri icindeki gizli
kaliplarin ortaya ¢ikarilmasinda ¢ok onemli bir rol oynar ve manuel incelemeyle
hemen fark edilemeyecek degerli bilgiler sunar. Dolayisiyla denetimsiz 6grenme,
etiketlenmemis veri kiimelerinde gomiilii olan igsel yapilart ve bilgileri ortaya
cikarmada giiclii bir ara¢ olarak hizmet eder ve karmasik veri alanlarinin kapsamli

bir sekilde anlasilmasina katkida bulunur.
C. Yar1 denetimli 6grenme

Siirli sayida iglenmis veri kullanilarak 6nemli miktarda ham veri i¢in tahminlerin
yapildig1 bir makine 6grenimi yaklasimidir. Bu 6grenme c¢ercevesinde, verilerden
anlaml bilgiler ¢ikarmak i¢in smiflandirma prosediirleri kullanilir. Yar1 denetimli
O0grenme ile denetimli muadili arasindaki temel ayrim, etiketli veri kiimelerinin
mevcudiyetinde yatmaktadir; yar1 denetimli 6grenme, yari denetimli 6grenmenin

onemli Olgiide daha kiiclik bir etiketli veri oramiyla c¢alismaktadir (Kizilkaya ve

Oguzlar, 2018: 92).
d. Takviyeli 6grenme

Karar verme yeteneklerini 6zerk bir sekilde optimize ederek bir ortam igindeki
baslangi¢ durumundan terminal durumuna ge¢me hedefiyle karakterize edilir. Bu
yontem, temsilciye etkili problem ¢ozme icin en uygun hareket tarzin1 ayirt etme

yetenegi ile donatir ve son noktaya ulagsmadaki verimliligi vurgular. Temel prensip,
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temsilciye etkili problem ¢ozlimiine katkida bulunacak mantikli kararlarin nasil

aliacagi konusunda talimat verilmesini igerir (Tan ve Karakdse, 2022: 249).

2. Makine Ogrenmesi Algoritmalar
a. K-En Yakin komsu algoritmasi

K-En Yakin Komgsu (KNN) algoritmasi, hem smiflandirma hem de regresyon
analizlerine uygulanabilen denetimli bir 6grenme metodolojisi olarak duruyor. KNN
cercevesinde, bilinmeyen sinifa ait verilerle karsilagildiginda, bunu egitim setindeki
diger veri noktalariyla karsilastirmak i¢in bir mesafe 6l¢iimii kullanilir. Siniflandirma
stireci, hesaplanan uzaklik 6l¢limiine dayali olarak siniflandirilmamis veriler i¢in en
uygun sinifin belirlenmesini icerir. KNN algoritmasinin kritik bir yonii, siniflandirma
sirecinde dikkate alinan en yakin komsularin sayisim1 temsil eden "k"
hiperparametresinin belirlenmesidir. Optimum "k" degerinin se¢imi veri setinin
ozelliklerine bagli olup, k=1'den toplam gozlem sayisina "n" kadar bir aralik esas

alinarak siniflar atanabilmektedir (Dilki ve Deniz Basar, 2020: 227).

KNN algoritmasinin  hesaplama verimliliginin  optimalin altinda oldugu
belirtilmektedir, ¢ilinkii her numunenin ayr1 ayr1 taranmasmi gerektirir ve
siiflandirma siireglerinin uzamasina neden olur (Khan vd., 2002: 517). Temel olarak
KNN algoritmasi, benzer noktalarin veya degiskenlerin 6nemli bir kisminin ayni
sinifa ait olmasi gerektigini varsayar. Bu baglamda bilinmeyen bir smifa sahip
verinin yakinligi, 6nceden tanimlanmis bir mesafe 6l¢limii araciligiyla belirlenir (Hu

vd., 2016: 2).

KNN algoritmasinda mesafelerin hesaplanmasinda c¢esitli mesafe Slglim birimleri
kullanilmaktadir. Iki nokta arasindaki direkt ¢izgi mesafesiyle karakterize edilen
Oklid mesafesi, karsilik gelen degiskenler arasindaki farklarm karelerinin toplaminin
matematiksel olarak karekokii olarak ifade edilen yaygin bir se¢imdir (Atbas, 2008:
13). Degiskenler arasindaki mutlak farklarin toplami olarak ifade edilen Manhattan
mesafesi, iki nokta arasindaki dik dogru parcalar1 boyunca kat edilen mesafeyi ifade
etmektedir (Tas¢1 ve Onan, 2016: 3). Hem Oklid hem de Manhattan lciimlerini
kapsayan genellestirilmis bir form olan Minkowski mesafesi, A'nin 1'den biiylik veya
ona esit oldugu "A" kuvvetine yikseltilmis mutlak farklarin toplami olarak temsil
edilir (Kresse ve Danko, 2012: 118).

b. Destek vektdr makineleri
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Destek Vektor Makineleri (SVM), Kiigiiksille ve Ates (2016: 2) tarafindan
belgelendigi gibi Vapnik tarafindan tanitilan bir 6grenme metodolojisini temsil
etmektedir. Cok yonliiliigl ile taninan DVM, hem simiflandirma hem de regresyon
analizlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir, ancak denetimli 6grenme alanindaki
simiflandirma gorevlerinde 6nemi ozellikle dikkat cekicidir (Metlek ve Kayaalp,
2020: 21). SVM, dogrusal ayirmaya uygun iki smifli veri kiimelerinin
siiflandirilmasinda yerini bulmaktadir (Kartal, 2020: 1407).

Destek vektdr makinelerinin uygulanabilirligi, yiiz algilama, metin siiflandirma,
goriintii  siiflandirma, el yazist tanimanin yani sira jeoloji ve c¢evre bilimi
uygulamalarin1 kapsayan ancak bunlarla smirli olmayan cesitli Oriintii tanima

alanlarina uzanir (Metlek ve Kayaalp, 2020: 22).

Temel olarak destek vektor makineleri, hem smiflandirma hem de regresyon
metodolojileri i¢in gerekli bir siire¢ olan belirli bir egitim veri seti i¢in girdi-¢ikt1
haritalama fonksiyonunu aydinlatir (Ecer, 2013c: 86; Kara, 2019: 61). Bu, SVM'nin
veri kiimeleri i¢indeki karmasik iliskileri agiga ¢ikarmadaki 6neminin altini ¢izerek,
onu Ozellikle ikili siniflandirma ve Oriintii tanimanin 6grenme siirecinin ayrilmaz

bilesenleri oldugu ¢esitli uygulamalarda degerli bir arag haline getirir.
C. Rastgele orman siniflandiricisi

Rastgele Orman Siniflandiricisi, makine 6grenimi alaninda etkili oldugu kanitlanmas,
saglam ve ¢ok yonlii bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Leo Breiman tarafindan
2001 yilinda tamitilan bu algoritma, tahmin dogrulugunu artirma ve bireysel
modellerle iligkili agir1 uyum sorunlarini azaltma konusundaki etkinlikleriyle bilinen

topluluk yontemleri kategorisine girmektedir (Tas¢1 ve Onan, 2016:3).

Rastgele Orman Simiflandiricis1 6ziinde, genellikle karar agaglar1 olarak adlandirilan
birden fazla bireysel modelin tahminlerini birlestiren bir topluluk 6grenme cercevesi
icinde calisir. Bu karar agaclar1 toplu olarak bir "orman" olusturur ve bunlarin
kombinasyonu daha saglam ve dogru bir genel tahmine yol agar (Kresse ve Danko,

2012: 118).

Rastgele Orman igindeki her karar agaci, egitim verilerinin bir alt kiimesine ve
rastgele secilmis Ozellikler temel alinarak olusturulur. Bu kasitli rastgelelik, kurucu
agaclar arasinda cesitlilik saglar, boylece asir1 uyumu onler ve modelin genelleme

yeteneklerini gelistirir.
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Egitim siireci, egitim verilerinin farkli alt kiimelerini kullanarak ¢oklu karar
agaclarinin yinelemeli olarak olusturulmasini igerir. Her aga¢ bagimsiz olarak
gelistirilir ve agagtaki her diigiimiin olusturulmasi siirecinde, optimum bélinmeyi
belirlemek icin rastgele bir dzellik alt kiimesi dikkate almir. Ozellik se¢imi ve veri

orneklemedeki bu ¢esitlilik, genel modelin giiciine katkida bulunur.

Tahminlerde bulunmaya gelince, Rastgele Ormandaki her aga¢ bagimsiz olarak
tahminini saglar ve nihai ¢ikt1, cogunluk oylama mekanizmasi araciligiyla belirlenir.
Smiflandirma gorevleri i¢in, kurucu agaglar arasinda en fazla oyu alan smif, son
tahmin olarak segilir. Regresyon gorevlerinde tahmin edilen degerlerin ortalamasi

dikkate alinir.

Rastgele Orman Siniflandiricisi, yiliksek dogruluk, asir1 uyarlamaya karsi dayaniklilik
ve hem siniflandirma hem de regresyon gorevlerini etkili bir sekilde ele alma
yetenegi dahil olmak iizere ¢esitli avantajlar sunar. Cok sayida 6zellige sahip biiylik

ve karmasik veri kiimeleri i¢in 6zellikle uygundur.

Rastgele Ormanlar uyarlanabilirlikleri ve saglamliklar1 nedeniyle finans, saglik
hizmetleri ve biyoinformatik gibi cesitli alanlarda uygulama alan1 bulmaktadir.
Yorumlanabilirligin, 6zelligin 6neminin ve dogru tahminlerin ¢ok 6nemli oldugu

senaryolarda basarili olurlar.

Rastgele Orman Siiflandirici, ¢esitli makine 6grenimi gorevlerinde dogru ve saglam
tahminler elde etmek i¢in ¢oklu karar agaglarinin kolektif bilgeliginden yararlanan

giiclii bir topluluk 6grenme algoritmasi olarak duruyor.
d. Karar agaci algoritmasi

Karar Agaci algoritmasi, hem siniflandirma hem de regresyon gorevlerinde yaygin
olarak kullanilan ¢ok yonlii ve yorumlanabilir bir makine 6grenme yontemidir. Her
i¢ diiglimiin belirli bir 6zellige dayali bir karar1 temsil ettigi ve her yaprak diigiimiin
bir sinif etiketine veya tahmin edilen bir degere karsilik geldigi agac benzeri bir
model olusturur. Algoritma, verileri en bilgilendirici o6zelliklere dayali olarak
yinelemeli olarak boliimlere ayirir ve bu da onu tahmine dayali modelleme i¢in giiclii

bir arac haline getirir (Kara, 2019: 71; Rostami vd., 2015: 164).

Karar Agaci algoritmasinin temelinde, genellikle karar verme stireclerinde kullanilan
bilgi kazanimi kavrami yer alir. Bilgi kazanci, bir veri kiimesindeki safsizlik veya

diizensizligin bir Ol¢iisii olan entropi kullanilarak hesaplanir. Entropi, bir dizi veri

13



noktasiyla iligkili belirsizligi 6lger ve veri kiimesini bolmek icin en ayirt edici

ozellikleri belirlemek igin kullanilir (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 297).

Algoritma, her karar diiglimiinde bolme i¢in en uygun Ozelligi belirlemek iizere
yinelemeli bir siire¢ kullanir. Bilgi kazanimini en iist diizeye ¢ikaran veya entropiyi
en aza indiren Ozellik segilir ve veri noktalarinin homojen alt kiimelere etkili bir
sekilde ayrilmasini kolaylastirir. Bu siireg, karar diiglimlerinin olusumuna yol agan

hiyerarsik bir yap1 olusturmak igin tekrarlanarak uygulanir (Tsai ve Wang, 2009: 60).

Entropiye ek olarak kararlar1 bolmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir bagka kriter de
Gini safsizligidir. Gini safsizligl, veri kiimesinde rastgele secilen bir 6genin yanlis
siiflandirilma olasiligint Slger ve aga¢ olusturma islemi sirasinda en aza indirilir.
Karar Agaglari, safsizlik Olgiisii olarak bilgi kazanci/entropi veya Gini safsizligi

kullanilarak olusturulabilir (Lavanya ve Rani, 2011: 2).

Asirt uyumdan kaginmak i¢in Karar Agaclart siklikla bir budama siirecinden geger.
Budama, egitim verilerine 6zgii giirtiltiiyii veya karmasikliklar1 yakalayabilen ancak
yeni, goriinmeyen verilere iyi bir sekilde genellestirilemeyen agacin belirli dallarinin
kaldirilmasini igerir. Bu, daha saglam ve genellestirilmis bir model elde edilmesine

yardimci olur.

Kullanim durumlarina ve bolme kriterlerine bagli olarak farkli Karar Agaclar tiirleri

vardir. Dikkate deger iki tanesi:

CART (Smiflandirma ve Regresyon Agaclar1): Safsizlik oOlciileri olarak Gini
safsizlig1 veya ortalama kare hatas1 kullanilarak oncelikle siniflandirma ve regresyon

gorevleri icin kullanilir (Dunham, 2003: 126).

ID3 (Yinelemeli Dichotomiser 3): Tipik olarak siniflandirma gorevleri igin kullanilir

ve karar verme siirecinde bilgi kazanimi ve entropi kullanilir (Loh, 2011: 14).

Karar Agaclar finans, saglik hizmetleri ve dogal dil isleme gibi ¢esitli alanlarda
uygulamalar bulur. Yorumlanabilir ve seffaf karar kurallar1 saglama yetenekleri,
onlar1 6zellikle model yorumlanabilirliginin ¢ok énemli oldugu senaryolarda degerli

kilmaktadir.

Karar Agaglar1 genellikle Rastgele Ormanlar ve Gradyan Arttirma gibi topluluk

yontemlerinde kullanilir. Bu yontemler, tahmin dogrulugunu artirmak ve bireysel
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aga¢ sinirlamalarinin iistesinden gelmek icin birden fazla Karar Agacinin giiclii

yonlerinden yararlanir.

Karar Agaci algoritmasi, seffafligi, yorumlanabilirligi ve karmasik karar sinirlarini
yakalamadaki etkinligi ile karakterize edilen, makine Ogreniminde temel bir
yontemdir. Entropi, bilgi kazanimi ve Gini safsizlig1 gibi bilimsel temelleri, ¢esitli

uygulamalarda tahmine dayali modelleme konusundaki becerisine katkida bulunur.

C. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, insan beynine 0zgii biligsel siirecleri taklit etmek icin tasarlanmis
karmasik, ¢cok katmanli bir 6grenme paradigmasi olusturur. Bu modelleme yaklagimi,
girdi verileriyle iligkili agirliklart ve Onyargilar birlestirerek sinir islevlerini
kopyalamay1 amaglamaktadir. Niteliklerin sonugta ortaya ¢ikan birlesimi, veri
icindeki nesneleri ustaca ayirt etmek ve siniflandirmak i¢in isbirligi icinde c¢alisir.
Derin 6grenmenin bir tezahiirii olan derin sinir aglari, birbirine bagli ¢ok sayida
diigiim katmanindan olusur. Bir 6ncekinin Gzerine eklenen her ek katman, tahmin
yeteneklerini ve kategorizasyon zekasini gelistirmeye ve optimize etmeye hizmet
eder. Derin 6grenmenin bilgisayarli gorme disiplini tizerindeki derin etkisi, goriintii
temsillerini 6grenmek ve goze garpan Ozellikleri ¢ikarmak igin guicli metodolojiler

saglamasinda agikc¢a goriilmektedir.

Tekrarlayan sinir aglarinin baslangici, tekrarlayan sinir aglarmi ortaya ¢ikaran
TSA'min (Gegici Oz-Dikkat) tanmitilmasiyla 1982'de John Hopfield'a atfedilebilir
(Hopfield, 1982). Bu alanda ¢ok onemli bir ilerleme, 1997 yilinda Schmidhuber ve
Hochreiter'in, TSA i¢indeki islevsellik ve islem hizin1 6nemli 6l¢iide artirmasiyla
tannan bir tiir tekrarlayan sinir ag1 olan Uzun Kisa Sireli Bellegi (LSTM)
onerdiginde gerceklesti (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). LSTM'nin kullanimi
cesitli aragtirma ¢abalarina niifuz etmistir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997; Kaya

vd., 2022; Kuncan vd., 2022).

Alex Krizhevsky, Geoffrey Hinton ve Ilya Sutskever tarafindan 2012'de gelistirilen
ve genis ImageNet veri kiimesinden yararlanan AlexNet modeliyle drneklendirilen
Evrisimli Sinir Aglarinin (CNN'ler) ortaya cikisiyla daha fazla yenilik ortaya ¢ikti
(Krizhevsky vd., 2012). Giiniimiizde derin 6grenme, tibbi goriintii analizi, robotik ve
otonom araglar gibi goriintii isleme alanlar1 basta olmak iizere ¢esitli alanlarda

uygulama alan1 bulmustur (Kose vd., 2019; Atas vd., 2022; Altuncu vd., 2023).
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1.Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin dogasinda bulunan 6grenme 6zelliklerine
benzer sekilde kesif, tiiretme ve yaratma gibi biligsel yetenekleri taklit etmek igin
tasarlanmig bilgisayar tabanli sistemleri temsil etmektedir (Tiken, 2015: 3). YSA'nin
temel konsepti, ilk olarak Negnevitsky (2005: 30) ve Karakoyun (2018: 27)
tarafindan Sekil 1'de gorsel bir temsille tanitilan biyolojik sinir hiicrelerinden ilham

almaktadir.

Akson Terminalleri

Wﬁﬂ | &

Sekil 1 Sinir Hucrelerinin Modellenmesi
Kaynak: (Negnevitsky, 2005: 30; Karakoyun, 2018: 27).

Bir noron veya sinir hicresi, hem elektriksel hem de kimyasal sinyaller yoluyla
bilgiyi alan, isleyen ve ileten temel birim olarak hizmet eder. Elektriksel olarak
uyarilabilen bir varlik olarak islev goren noron, beyindeki karmasik aglarin
merkezinde yer alir (Seymour, 1997: 5). Noral aktiviteler i¢in anahtar bilesenler
arasinda dendritler, hiicre govdeleri ve aksonlar yer alir; dendritler sinyalleri hiicre
cekirdegine iletir, hiicre gdvdesi sinyalleri birlestirir ve akson bilginin sonraki sinir

hiicrelerine iletilmesini kolaylastirir.

Biyolojik sinir sisteminden yapay sinir agina gecis bir doniisiim siirecini
icermektedir. Bu  metamorfoz, ndron sureclerinden, dendritik  birikim
fonksiyonlarindan, hiicre govdesi aktivasyon fonksiyonlarindan, akson ¢ikislarindan

sinaps agirliklarina gecisi gosteren Sekil 2'de tasvir edilmistir (Seker, 2017: 4).
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Girdi Bias

degerien b
: AKtivasyon
1 Yerel Fonksiyonu
Sodm,  Aan
/ \ | Cikti
o Vv | 1
l X8 W, | E , o)y
\ : R f-l | I
a 5 P Tcp:alrna
. . - fonksiyonu
agirhidar
Sekil 2 YSA Yapisi

Kaynak: (Seker, 2017: 4).

YSA, Sekil 3'teki Yapay Sinir Aglarinin Temel Temsil Modelinde gosterildigi gibi

diiglimlerden olusan bir ag yapisi olusturarak birbirine bagh ve paralel bir sekilde

calisir (Tiken, 2015: 3).

Girdi
Dugumleri

Sekil 3 Yapay Sinir Aglarinin Temel Gosterim Modeli
Kaynak: (Tiken, 2015: 3).

YSA' nin temel gorevi, girdilere karsilik gelen ¢iktilarin iiretilmesinde yatmaktadir.
Bu, ilgili 6rneklerin ag iizerinden c¢alistirilmasini, genellemeyi kolaylastirmay1 ve

orneklenmis girdilere benzer ciktilar iiretmeyi icermektedir (Ozkaynak, 2013: 5).
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YSA igindeki hesaplama, saglam bir paralel dagitilmis yapt ve Ogrenme ve
genelleme yetenegi ile karakterize edilir. Genellestirme sirasinda ag, 6grenme

asamasinda karsilagilmayan veriler i¢in mantiksal ¢iktilar tiretmeye calisir.

Yapay Sinir Aglari, dogrusal olmama, 6grenme, adaptasyon, kanita dayali ¢ikti,
genelleme, hata toleransi, Cok Biiyiik Olgekli Entegrasyon (VLSI) uygulanabilirligi,
analiz ve tasarim birligi ve norobiyolojik benzerlik gibi birgok temel 6zellik ile ayirt
edilmektedir (Dogan, 2003: 7). Bu ozellikler toplu olarak YSA'y1r karmasik sorun
yapilarinin analizi i¢in giiclendirir ve ¢esitli alanlardaki ¢ok yonliiliiglini ve

faydasini sergiler.
a. Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), sirali bilgilerin kullanimiyla karakterize edilen bir
yapay sinir aglar kategorisini temsil eder. Giris ve ¢ikislarin bagimsiz olarak ele
alindig1 geleneksel sinir aglarinin aksine, RNN' ler, 6nceki ¢ikislara bagli olarak her
bir 6ge i¢in ayni islemi bir sirayla yinelemeli olarak gerceklestirerek "tekrarlayan”

tanimini kazanirlar (Seker, 2017: 13).

RNN' nin ayirt edici 6zelligi, birimler arasinda yonlendirilmis bir dongii araciligiyla
baglantilarin kurulmasinda yatmaktadir. Rastgele girdi dizilerinin islenmesinde etkili
olan bu dongii, agin dahili bir durum olusturmasini saglar ve bdylece ona dinamik
zamansal davranis gosterme kapasitesi kazandirir (Mikolov vd., 2010: 1045). Sekil 4,

RNN Modelinin kavramsallastirmasini gostermektedir.

Geleneksel sinir aglarinin aksine, RNN' ler sirali 6geler arasindaki bagimliliklar: ele
alma kapasitesi sergiler. Bu sirali isleme yetenegi, RNN' leri ozellikle dogal dil
isleme, konugma tanima ve zaman serisi tahmini gibi zamansal dinamikleri ve

baglamlari i¢eren gorevlerde usta hale getirir.

Bununla birlikte, RNN' ler, kaybolan gradyan probleminden dolay1 uzun menzilli
bagimliliklar1 yakalamada zorluklarla karsilagmaktadir. Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) aglar1 ve Gegitli Tekrarlayan Birimler (GRU) gibi sonraki gelismeler, bu
zorluklar1 hafifletmek ve RNN' lerin genisletilmis diziler boyunca bilgileri yakalama

ve saklama yetenegini gelistirmek i¢in uygulamaya konmustur.

RNN' ler, baglam ve zamansal bagimliliklarin anlagilmasinin ¢ok 6nemli oldugu

dogal dil isleme de dahil olmak iizere ¢esitli alanlarda yaygin uygulamalar bulur.
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Tekrarlanan yapilari, onlari, tarihsel baglamin mevcut bilgilerin yorumlanmasini

onemli 6l¢iide etkiledigi gorevlere uygun hale getirir.

CIKIS (D)

LTTTTTIT

S|

ICERIK (t-1)

ICERIK (f)

1 GIRIS ()

Sekil 4 RNN Modeli
Kaynak: (Mikolov vd., 2010: 1045)

Tekrarlayan Sinir Aglari, sirali bilgileri etkili bir sekilde islemek icin tasarlanmis
0zel bir yapay sinir aglart smifin1 olusturur. Tekrarlayan dogasi, zamansal
bagimliliklarin modellenmesini kolaylastirir ve onlar1 baglam ve tarihsel sekanslarin
anlasilmasini gerektiren uygulamalarda etkili kilar. Devam eden arastirmalar ve
gelismeler, RNN'lerdeki uzun vadeli bagimliliklarla iliskili zorluklar1 ¢6zmeye

devam ediyor.
b. Evrisimsel sinir aglar1 (CNN)

Goriintii tanima alaninda ¢18ir agan bir derin 6grenme algoritmasi olarak selamlanan
Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), nesne algilama, yliz tanima ve sahne tanimayi
kapsayan, goriintiiyle ilgili ¢esitli gorevlerde 6rnek performans sergilemistir. Yann

LeCun ve isbirlik¢ilerinin (LeCun vd., 1998) calismalarindan yola ¢ikan CNN'ler,
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derin Ogrenmenin popiilaritesindeki artigla desteklenen, bol miktarda veri
kullanilabilirligi ile desteklenen ve en c¢ok tercih edilen derin Ogrenme

metodolojilerinden biri olarak ortaya ¢ikarak 6n plana ¢ikmustir.

CNN'in temel mimarisi evrisimli, havuzlamali ve tamamen baglantili katmanlardan
olusur. Evrigim katmaninda, giris goriintiisiine, kenarlar ve koseler gibi goze ¢arpan
ozellikleri tespit etme konusunda usta filtreler uygulanir. Daha sonra havuzlama
katmani, alt Ornekleme yoluyla oOzellik haritas1 boyutlarmi azaltir. Kaskadini
tamamlayan tamamen bagli katman, giris goOriintiisiiniin smiflandirilmasi ig¢in
geleneksel bir sinir ag1 kullanarak evrisim ve havuzlama katmanlarindan gelen

ciktilar1 6ztimser (LeCun vd., 2015).

CNN'lerin dikkate deger bir avantaji, agik Ozellik se¢imi gerekliligini ortadan
kaldirarak ozellikleri 6zerk bir sekilde 6grenme kapasitelerinde yatmaktadir. Bu
ozerk 0grenme, giris goriintiisiindeki desenleri filtre uygulamasi yoluyla ayirt eden
evrisim katmanina atfedilir. Evrisim katmani, 0Ozellikle gorlintii tanima gibi
bilgisayarla gérme gorevlerinde, giris verilerinden anlaml 6zelliklerin islenmesinde
ve ¢ikarilmasinda ¢ok 6nemli bir rol oynar. Evrisimsel katman, kenarlar, koseler ve
dokular da dahil olmak iizere ilgili desen ve 6zellikleri tanimak i¢in egitim sirasinda

dinamik olarak dgrenilen filtreleri veya ¢ekirdekleri kullanir.

Evrisim katmaninin 6nemi hiyerarsik 6zellik ¢ikarimi gerceklestirme yeteneginde
yatmaktadir. Kii¢iik pencereleri (filtreler veya ¢ekirdekler) girdi boyunca kaydirarak
ve 0ge bazinda carpma ve toplamlan yiiriiterek bir ¢ikti 6zellik haritas1 olusturur.
Cesitli filtrelerin girdiyle sinerjik bir kombinasyonu sayesinde katman, diisiik
seviyeli oOzelliklerden olusan bir spektrumu tamimlamada yeterlilige ulasir ve
karmasik ve soyut 6zellikleri kapsiillemek i¢in bunlar1 kademeli olarak daha yiiksek

katmanlarda toplar.

CNN'ler, ImageNet gibi yarigsmalarda oOzellikle goriintii smiflandirmada iistiin
performanslariyla {in kazandilar (Krizhevsky vd., 2012). CNN'lerin ¢ok yonliliigii
goruntt merkezli alanlarin 6tesine gegerek dogal dil isleme ve konusma tanima gibi
alanlara da niifuz ediyor. Hesaplama becerisinin ve veri erisilebilirliginin siirekli
olarak artmasi, gelecekte CNN'ler i¢in yeni uygulamalarin gelistirileceginin
habercisidir. Teknoloji ilerledikce CNN'ler yenilik ve uygulanabilirligin yeni

boyutlarini baglatmaya hazirlaniyor.
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Evrisimli Sinir Aglar, gorlintiiyle ilgili gorevler i¢in karmagik bir sekilde
tasarlanmig, derin Ogrenme metodolojilerinde bir zirve noktasi olarak duruyor.
Hiyerarsik 6zellik ¢ikarimi ve otonom 6grenme yetenekleri, onlar1 bilgisayarli gorme
ve Otesinde, devam eden evrim ve cesitlenmeye hazir bir yoriingeye sahip aragsal

araglar olarak isaretler.
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IV. UYGULAMA VE BULGULAR

Calismanin bu boéliimiinde; arastirmanin amaci, veri seti ve yontem (metodoloji) ve

son olarak bulgular yer almaktadir.

A. Arastirmanin Amaci

Mevcut literatiiriin incelenmesi ve insan etkinliklerinin taninmast alaninin
arastirilmasi tizerine ¢ok sayida arastirma ortaya ¢ikmistir. Bu arastirma bu sorulari
yanitlamaya ¢alisarak arastirma alanmin ilerlemesine katkida bulunmay1

amaclamaktadir. Bu ¢calismaya yon veren baslica sorular sunlardir:

Calismada kullanilan extrasensory veri seti ile elde edilen verilerden insan
hareketleri yapay zeka teknikleri ile tespit edilebilir mi? Bireylerin hareketlerini
tespit etmek icin Yapay zeka tekniklerinden hangisi en uygundur. Calisma HAR' in

kapsamli bir sekilde anlagilmasini saglamay1 amaglamaktadir.

B. Veri Seti

Extrasensory veri seti, Vaizman vd. tarafindan olusturulan bir veri setidir. Bu veri
seti, insanlarin glnliik aktivitelerini ve durumlarini belirlemek amaciyla
tasarlanmistir. insan davranislarini anlamak ve simiflandirmak igin makine 6grenimi

ve aktivite tanima modellerinin gelistirilmesinde kullanilmistir (Vaizman vd., 2018 ).

Extrasensory veri seti, bir dizi sensoOr tarafindan toplanan verilere dayanmaktadir. Bu
sensoOrler arasinda GPS, ivmedlcer, manyetometre, mikrofon ve 1s1k sensorii gibi
cesitli tlirler bulunmaktadir. Toplanan veriler, kullanicilarin hareketleri, etkilesimleri

ve gevresel kosullar1 gibi ¢esitli 6zellikleri icermektedir.

Veri seti, insanlarin yiiriime, kosma, oturma, yemek yeme gibi aktivitelerini ve
cevresel faktorlerin (6rnegin, giin 15181 seviyesi) etkilerini igerir. Bu tiir bir veri seti,
aktivite tanima, konum belirleme ve g¢evresel durum tahmini gibi uygulamalarda

kullanilabilecek modellerin gelistirilmesine olanak saglamak i¢in tasarlanmistir.
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C. Bulgular

Bu alt baglikta, ¢alismada kullanilan KNN, SVN, RF, NV, DT makine 6grenmesi ve

CNN ve RNN derin 6grenme tekniklerinin sonuglar1 verilmistir. Veri seti icerisinde

coklu etiket siniflandirmasi kullanilmistir.

olusturulan yeni bir formatta gergeklestirilmistir. Olusturulan hata matrix’inde her
siniflandirma i¢in degerlendirilen etiketin dogru siniflandirilip smiflandirilmadig

nazara alinmistir. Matrix i¢inde iki adet notasyon kullanilmistir. Notasyon olarak

SCS basarili ve F ise basarisiz siniflandirmalar1 ifade etmektedir.

1. K-NN Analiz Sonuclar1

Bu nedenle ¢aligmada kullanilan
simiflandirma algoritmalarinda elde edilen hata matrix’i klasik yontemin disinda

K-NN tekniginde alinan bir verinin komsularima gore yakinlhigina bakilmaktadir

Komsu sayisinin dogru olarak tespit edilmesi teknigin basarisinin en Onemli

faktorlerinden biridir. Veri setinde yapilan degerlendirmenin en iyi basariyr elde

etmesi amaciyla oncelikle rastgele bir sayr araliginda teknigin basaris1 kontrol

edilmistir. Deneme 100 adet komsu ile test edilmistir. Gergeklestirilen testin

sonuclart degerlendirildiginde 15-20 araligindaki komsu degerinde en diisiik hata

orani olustugu tespit edilmistir. Sekil 5’te 1-20 araliginda komsu degeri secimi

gergeklestirilmesi durumunda el edilen hata oranmi sonuclari gosterilmistir. Elde

edilen sonuglara gore en uygun komsu degerinin 17 oldugu anlasilmistir.

Hata Oram ve K Value
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Sekil 5 K-NN Hata Oran1 Ve Komsu Sayis1 Sonucu
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K-NN teknigi ile tiim etiketler iizerinden gergeklestirilen 6grenme siireci sonrasi elde
edilen sonuglar Sekil 6’da verilmistir. Elde edilen sonuclar degerlendirildiginde en
yiiksek basarinin FIX walking etiketinde %97.76 ile elde edildigi anlasilmaktadir.
Degerlendirmeye tabi tutulan etiketler arasinda en diisiik basar1 orant %76.42 ile

SITTING etiketinde tespit edilmistir.

Etiketler icin Basan Oranlari

10 . KNN

0.

0

0.

0.

Basan
[=] ha £ (=] [=]

0.

label:FIX_walking label:LYING_DOWN label:LOC_home  label:LOC_main_workplace  1abel:SITTING label:OR_standing label:SLEEPING

Sekil 6 K-NN Tiim Etiketler Icin Basar1 Sonuglart

K-NN algoritmast kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma isleminin sonucunda
her bir etiketin degerlendirmesi i¢in asagida Cizelge 1’de hata matrix’i verilmistir.
Cizelgedan da anlasilacagi iizerine en basarili smiflandirma FIX walking (SCS =
794) etiketinde ile elde edilmistir.

Cizelge 1 K-NN I¢in Tiim Etiketler Hata Matrix’i

LYING DO | LOC_ho | LOC_main_work | SITTIN | OR_standi | FIX_walki | SLEEPI
WN me place G ng ng NG
LYING_DOWN | SCS 691 SCSO0 # SCSO0 |SCSO# |SCSO# |SCSO #
F115 F171 SCS0 F141 # F167 | F57 F12 F101
LOC_home SCSO0 SCS 635 SCS0 |SCSO# |SCSO# |SCSO #
F115 #F171 SCS0 Fi141 # F167 | F57 F12 F101
LOC_main_work |SCSO0 SCSO0 # SCSO0 |SCSO# |SCSO# |SCSO #
place F115 F171 SCS 665 #F141 |#F167 |F57 F12 F101
SITTING SCS
SCSO0 SCSO0 # 639 # |SCSO# |SCSO# |SCSO #
F115 F171 SCS0 #F141 F167 F57 F12 F101
OR_standing SCSO0 SCSO0 # SCS0 |SCS749 |SCSO0# |SCSO #
F115 F171 SCSO0 #F141 # F167 |# F57 F12 F101
FIX_walking SCS0 SCSO0 # SCS0 |SCSO0# |SCS794 |SCSO #
F115 F171 SCS 0 #F141 # F167 | F57 # F12 F101
SLEEPING SCSO0 SCSO0 # SCSO0 |SCSO0 # |SCSO # |[SCS705
F115 F171 SCSO0 #F141 # F167 | F57 F12 # F101
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2. Karar Agaci Analiz Sonuclar

Karar Agaci, bir veri kiimesini siniflandirmak veya regresyon yapmak icin kullanilan
bir makine 6grenimi algoritmasidir. Temelde aga¢ yapisina sahiptir, bu aga¢ her i¢
diiglimde bir 6zellik testi yapar ve her yaprak diigiimiinde bir sinif etiketi veya bir

sayisal deger bulunur.

Karar agaclar1 egitim veri setine asirt uyum saglama egilimindedir. Bu durumu
kontrol etmek i¢in agacin derinligi sinirlandirilmalidir. Bu amagla Karar agaclari,
veri kiimesini bdlme sirasinda ve oOzellik se¢imi sirasinda rastgele ogeleri
kullanilmahidir. Rastgeleligin  kontrolii amaciyla algoritmada random state
parametresinin dikkatli olarak sec¢ilmesi gereklidir. En uygun random_state degerinin
tespit edilmesi amaciyla 1-100 arasinda degerlerin tamami denenerek elde edilen
basar1 oranlarima bakilmistir. Elde edilen sonuglarin 2, 8, 9 ve 76 degerlerinden

saglandig1 tespit edilmistir. Basar1 oranlari ile ilgili sonuglar Sekil 7°de verilmistir.
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Sekil 7 Karar Agac1 Algoritmasi Random_state Parametre Secim Sonuglari

Algoritmanin diisiik maliyet ile ¢alismasi ve ortalama basar1 oraninin 8 degeri i¢in
yiiksek olmasi nedeniyle random_state degeri 8 olarak secilmistir. Segilen deger
tizerinden tiim etiketler i¢in yapilan degerlendirmede en yiiksek basart SLEEPING
ve en diisiik SITTING etiketlerinde elde edilmis olup elde edilen sonuglar sirasi ile
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%98.08 ve %84.61°dir. Elde edilen sonuglara gore tiim etiketler i¢in ortalama basari

oran1 %92.55tir. Sekil 8’de karar agaci algoritmasinin tiim etiketlere uygulanmasi

sonucu elde edilen basar1 oranlar1 verilmistir.

DecisionTreeClassifier Etiket Bazli Basan Orani
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Sekil 8 Karar Agac1 Algoritmasi I¢in Tiim Etiketler i¢in Basar1 Sonuglari

Cizelge 2, Karar Agaci Algoritmasi ile gergeklestirilen bir siniflandirma ¢aligmasinin

sonuglarint igermektedir. En basarili smiflandirma sonucu Sleeping (SCS

781)etiketinde elde edilmistir. En diisiik siniflandirma basaris1 SITTING (SCS 701)

etiketinde elde edilmistir.
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Cizelge 2 Karar Agac1 Algoritmasi Igin Tiim Etiketler Hata Matrix’i

LYING_DOW | LOC_hom | LOC_main_workpla | SITTIN | OR_standin | FIX_walkin | SLEEPIN
N e ce G g g G
SCS 745 SCSO # SCSO # | SCSO # SCSO # SCSO #
LYING_DOWN F61 F85 SCS 0 #F49 F105 F62 F33 F25
SCS 721 SCSO # | SCSO # SCSO # SCSO #
LOC_home SCSO0 #F61 |#F85 SCS 0 #F49 F105 F62 F33 F25
LOC_main_workpla SCSO # SCSO #[SCSO # SCSO # SCSO #
ce SCSO0 #F61 | F85 SCS 757 #F49 F105 F62 F33 F25
SCSO # SCS 701 | SCSO # SCSO # SCSO #
SITTING SCSO0 #F61 | F85 SCS 0 #F49 # F105 | F62 F33 F25
SCSO # SCSO # |SCS744 # | SCSO # SCSO #
OR_standing SCSO0 #F61 |F85 SCS 0 #F49 F105 F62 F33 F25
SCSO # SCSO # | SCSO # SCS773 # |SCSO #
FIX_walking SCSO #F61 | F85 SCS 0 #F49 F105 F62 F33 F25
SCSO # SCSO # |SCSO # SCSO # SCS 781
SLEEPING SCSO #F61 | F85 SCS 0 #F49 F105 F62 F33 # F25

3. Rastgele Orman Siniflandirma Sonuglari

Rastgele Orman Siniflandirma (RF) algoritmasi, siniflandirma problemleri igin
kullanilan bir uygulamasidir. Her bir agag, bir orneklem seti iizerinden rastgele
secilmis Ozelliklere dayanarak ayr1 ayri egitilir. Bu 6zellik, her bir agacin birbirinden
farkli 6zelliklere odaklanmasini saglar, bu da modelin daha ¢esitli ve gii¢lii olmasina
olanak tanir. RF algoritmasinin verimli olarak ¢aligmasi i¢in gerekli parametrelerden
biri max_depth’tir. Bu parametrenin alacagi degerler iiretilen agaglarin derinligini
veyahut karmasiklig1 belirlemektedir. Diislik bir degerin seg¢ilmesi, aga¢ yapisinin
yiizeysel olarak kalmasini ve 6grenme performasinin azalmasina neden olmaktadir.
Yiiksek bir degerin segilmesi aga¢ yapisint karmasiklagtirir iken Ogrenmeyi
arttirmaktadir. Ancak yliksek degerin getirdigi sonuglardan biri asir1 6grenmedir. Bu
degerin en uygun olarak se¢ilmesi amaciyla yapilan degerlendirmede en iyi sonucun
2 olarak se¢ilmesi durumunda gergeklestigi tespit edilmistir. En uygun parametre
degerinin se¢imine yonelik gergeklestirilen calismanin sonuglart Sekil 9°’da

verilmistir.
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RandomForestClassifier Etiket Bazh Max_depth Basan Orami Sonuglan
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Sekil 9 Rastgele Orman Algoritmast Max_depth Parametre Se¢im Sonuglari

RF algoritmasinin max_depth degerinin belirmesi sonucunda elde edilen sonuglar
Sekil 10°da verilmistir elde edilen sonuglara gore en yiiksek basar1 FIX walking ve
en diisiik SITTING etiketlerinde elde edilmis olup elde edilen sonuglar sirasi ile
%98.38 ve %78.28°dir.
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Sekil 10 RF Algoritmasi Tiim Etiketler Icin Basar1 Sonuglar
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Cizelge 3, RF algoritmas:t ile gergeklestirilen smiflandirmayr icermektedir.
Cizelgedan anlasilacagi tizere, en basarili smiflandirma sonucu SLEEPING
etiketinde elde edilmis ve dogru siiflandirma sayisi (SCS) 791 olarak belirtilmistir.
Bu, RF algoritmasinin SLEEPING etiketini diger etiketlere gore en iyi sekilde

siiflandirdigint gostermektedir.

En diisiik siniflandirma basarisi ise SITTING etiketinde elde edilmis ve SCS degeri
728 olarak verilmistir. Bu, RF algoritmasinin diger etiketlere gére SITTING etiketini
daha az dogru bir sekilde siiflandirdigini gostermektedir.

Cizelge 3 RF Algoritmasi I¢in Tiim Etiketler Hata Matrix’i

LYING DO |LOC_ho |LOC_main_work |SITTIN | OR_standi | FIX_ walki | SLEEPI
WN me place G ng ng NG
SCS775 # |SCSO # SCSO0 [SCSO # |[SCSO # |SCSO #
LYING DOWN |F31 F38 SCS 0 #F35 #F78 |F45 F17 F15
SCS 768 SCSO0 [SCSO # |[SCSO # |SCSO #
LOC _home SCSO0 #F31 |#F38 SCS 0 #F35 #F78 |F45 F17 F15
LOC_main_work SCSO # SCSO0 [SCSO # |[SCSO # |SCSO #
place SCS0 #F31 | F38 SCS 771 #F35 #F78 |F45 F17 F15
SCS
SCSO # 728 # [SCSO # |[SCSO # |SCSO #
SITTING SCSO0 #F31 | F38 SCS 0 #F35 F78 F45 F17 F15
SCSO # SCSO0 [SCS761 |[SCSO # |SCSO #
OR_standing SCSO0 #F31 | F38 SCS 0 #F35 #F78 |#F45 F17 F15
SCSO # SCSO0 [SCSO # |[SCS789 |[SCSO #
FIX_walking SCSO0 #F31 | F38 SCS 0 #F35 #F78 |F45 # F17 F15
SCSO # SCSO0 |[SCSO0 # |SCSO # |SCS791
SLEEPING SCSO0 #F31 | F38 SCS 0 #F35 #F78 |F45 F17 #F15

4. Destek Vektor Makineleri Analiz Sonuclar:

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines veya SVM), o&zellikle
siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan bir makine 6grenimi
algoritmasidir. SVM, veri noktalarin1 bir uzayda simiflandirmak veya regresyon
analizi yapmak i¢in kullanilir. SVM'nin temel amaci, iki sinif arasindaki en iyi

ayrimi bulmaktir.

SVM’ye yonelik yapilan uygulamada en iyi sonuglarin elde edilmesine yonelik
parametre olarak gamma ve kernel parametrelerinin varsayilan degerler disinda

secilmesi gerekliligi tespit edilmistir. Bu amagla segili parametreler gamma ve kernel
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icin sirast ile 0,1 ve linear belirlenmistir. Gamma parametresi ¢ekirdek
fonksiyonunun genigligini kontrol etmektedir. Biiyiik bir gamma degeri, daha
karmasik bir model olusturmaktadir ve egitim veri setine daha fazla
odaklanmaktadir. Cekirdek parametresi veri parametrelerinin olusturdugu uzayda
dogrusal ve dogrusal olmayan ayrimin verimli olarak gergeklestirilmesi baglaminda

onemlidir.

SWM Etiket Bazh Basan Orani
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Sekil 11. SVM Algoritmas: Tiim Etiketler I¢in Basar1 Sonuglar

Tim smiflarin SVM ile elde edilen basar1 degerleri Sekil 11°de verilmistir. Elde
edilen sonuglarda en yiiksek basar1 FIX walking ve en diisiik basar1 SITTING
etiketlerinde edilmis olup elde edilen degerler sirasi ile %97 ve %78’dir. Tiim

etiketlerin ortalama basar1 oran1 %87.55°dir.

Cizelge 4, SVM Algoritmas1 kullanilarak gerceklestirilen bir siniflandirma
calismasinin sonuglarini igermektedir. En basarilt siniflandirma sonucu FIX walking

etiketinde elde edilmis ve dogru siiflandirma sayis1 (SCS) 782 olarak belirtilmistir.

30



Bu, SVM algoritmasinin FIX walking etiketini diger etiketlere gore en iyi sekilde
simiflandirdigint gosterir. En diigiik siniflandirma basaris1 ise SITTING etiketinde
elde edilmis ve SCS degeri 631 olarak verilmistir. Bu, SVM algoritmasinin SITTING

etiketini diger etiketlere gore daha az dogru bir sekilde siniflandirdigini gosterir.

Cizelge 4 SVM Algoritmasi I¢in Tiim Etiketler Hata Matrix’i

LYING_DOW | LOC_hom | LOC_main_workpla | SITTIN | OR_standin | FIX_walkin | SLEEPIN
N e ce G g g G
SCS 711 # SCSO # SCSO # | SCSO # SCSO # SCSO #
LYING_DOWN F95 F173 SCS 0 #F114 F175 F64 F24 F57
SCS 633 SCSO #|SCSO # SCSO # SCSO #
LOC_home SCSO #F95 |#F173 SCS 0 #F114 F175 F64 F24 F57
LOC_main_workpla SCSO # SCSO # |SCSO # SCSO # SCSO #
ce SCSO0 #F95 | F173 SCS 692 # F114 F175 F64 F24 F57
SCSO # SCS 631 [ SCSO # SCSO # SCSO #
SITTING SCSO #F95 | F173 SCS 0 #F114 #F175 | F64 F24 F57
SCSO # SCSO # [SCS742 # [ SCSO # SCSO #
OR_standing SCSO0 #F95 | F173 SCS 0 #F114 F175 F64 F24 F57
SCSO # SCSO # | SCSO # SCS782 # |SCSO #
FIX_walking SCSO0 #F95 | F173 SCS 0 #F114 F175 F64 F24 F57
SCSO # SCSO # |SCSO # SCSO # SCS 749
SLEEPING SCSO0 #F95 | F173 SCS 0 #F114 F175 F64 F24 # F57

5. LGBMClassifier Analiz Sonuclari

LGBMClassifier, LightGBM Kkiitliphanesindeki bir siniflandiricidir. LightGBM, hiz
ve performans optimizasyonu ile bilinen bir gradient boosting framework'idur.
Gradient boosting, zayif 6grenicileri (genellikle karar agaglari) bir araya getirerek

giiclii bir 6grenici olusturan bir ensamble (ansambl) yontemidir.

Bu siniflandirma algoritmasi ile elde edilen sonuglar degerlendirildiginde elde edilen
sonuglarda en yiiksek basari SLEEPING ve en diisiik basar1 SITTING etiketlerinde
edilmis olup elde edilen degerler sirasi ile %98.13 ve %90.32’dir. TUm etiketlerin
ortalama basart orani %95.40’dir. Tim smiflarin LGBMClassifier ile elde edilen

basar1 degerleri Sekil 12°de verilmistir.
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LGBMClassifier Etiket Bazl Basan Orani
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Sekil 12 LGBMClassifier igin Tiim Etiketlerin Basar1 Sonuglari

Cizelge 5, LGBMClassifier (LightGBM Classifier) Algoritmasit kullanilarak
gergeklestirilen bir siiflandirma ¢alismasinin sonuglarini icermektedir. En basarili
siiflandirma sonucu SLEEPING etiketinde elde edilmis ve dogru siniflandirma
sayist (SCS) 790 olarak belirtilmistir. Bu, LGBMClassifier algoritmasinin
SLEEPING etiketini diger etiketlere gore en 1iyi sekilde smiflandirdigini
gostermektedir. En diisiik siniflandirma basarisi ise SITTING etiketinde elde edilmis
ve SCS degeri 725 olarak verilmistir. Bu, LGBMClassifier algoritmasinin SITTING
etiketini diger etiketlere gére daha az dogru bir sekilde smiflandirdigini ifade

etmektedir.
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LYING_DOW | LOC_hom | LOC_main_workpla [ SITTIN | OR_standin | FIX_walkin | SLEEPIN
N e ce G g g G
SCS 773 # SCSO # SCSO0 #|SCSO # SCSO # SCSO #
LYING_DOWN oS F35 SCS 0 #F36 F81 F45 F18 F16
SCS 771 SCSO #|SCSO # SCSO # SCSO #
LOC_home SCS0 #F33 | #F35 SCSO0 #F36 F81 F45 F18 F16
LOC_main_workpla SCSO # SCSO #|SCSO # SCSO # SCSO #
ce SCS 0 #F33 F35 SCS 770 # F36 F81 F45 F18 F16
SCSO # SCS725 | SCSO # SCSO # SCSO #
SITTING SCS0 #F33 F35 SCS 0 #F36 # F81 F45 F18 F16
SCSO # SCSO #|SCS761 # |SCSO # SCSO #
OR_standing SCS0 #F33 | F35 SCSO0 #F36 F81 F45 F18 F16
SCSO # SCSO0 #|SCSO # SCS788 # | SCSO #
FIX_walking SCS 0 #F33 F35 SCS 0 #F36 F81 F45 F18 F16

Cizelge 5 LGBMClassifier Algoritmasi igin Tiim Etiketler Hata Matrix’i
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SCSO # SCSO #|SCSO # SCSO # SCS 790
SLEEPING SCSO0 #F33 | F35 SCS 0 #F36 F81 F45 F18 # F16

6. Bootstrap Aggregating Simiflandirici

Bootstrap Aggregating Smiflandiric1  (BaggingClassifier), ansambil 6grenme
(ensemble learning) yontemlerinden biri olan bagging'in bir uygulamasidir. Bagging,
birbiriyle zayif iligkili birden ¢ok modelin bir araya getirilerek daha gucli bir model
olusturulmasi1 fikrine dayanir. BaggingClassifier, bu ydntemi siniflandirma
problemleri i¢in kullanilmaktadir Bu algoritma farkl alt-veri kiimeleri iizerinde ayni1
smiflandirma algoritmasini (6rnegin, karar agaci) uygular ve bu modelleri bir araya

getirmektedir.

BaggingClassifier algoritmasinin karar agaci algoritmasi ile yapilan uygulamada tiim
etiketler icin gerceklestirilen degerlendirmede en iyi basar1 degeri SLEEPING ve en
diisiik basart degeri SITTING etiketinde elde edilmistir. Elde edilen degerlendirme
sonuglart Sekil 13’te verilmistir. Elde edilen basari degerlerinin ortalama degeri

%94.22dir.
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BaggingClassifier Etiket Bazh Basan Orani
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Sekil 13 BaggingClassifier I¢in Tiim Etiketler Icin Basar1 Sonuglari

Cizelge 6, BaggingClassifier Algoritmast kullanilarak gergeklestirilen bir

siniflandirma ¢alismasinin sonuglarini igermektedir. En basarili siniflandirma sonucu

FIX walking ve SLEEPING etiketinde elde edilmis ve dogru siniflandirma sayisi

(SCS) 787 olarak elde edilmistir. Bu, BaggingClassifier algoritmasimin FIX walking

ve SLEEPING etiketini diger etiketlere gore en iyi sekilde siniflandirdigini gosterir.

En distiik siniflandirma basaris1 ise SITTING etiketinde elde edilmis ve SCS degeri

723 olarak verilmistir. Bu, BaggingClassifier algoritmasinin SITTING etiketini diger

etiketlere gére daha az dogru bir sekilde siniflandirdigini gosterir.
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Cizelge 6 BaggingClassifier Algoritmasi I¢in Tiim Etiketler Hata Matrix’i

LOC_main
LYING_DOWN | LOC_home | _workplace | SITTING | OR_standing | FIX_walking | SLEEPING

SCSO0 # SCSO0 # SCSO0 # |SCSO # SCSO # SCSO #
LYING_DOWN SCS 764 #F42 | F57 F35 F83 F43 F19 F19

SCS 749 # | SCSO # SCSO # |SCSO # SCSO # SCSO #
LOC_home SCS0 #F42 F57 F35 F83 F43 F19 F19

SCSO0 # SCS771 # |SCSO # |SCSO # SCSO # SCSO #
LOC_main_workplace | SCS 0 # F42 F57 F35 F83 F43 F19 F19

SCSO # SCSO # SCS 723 |SCSO # SCSO # SCSO #
SITTING SCS 0 #F42 F57 F35 # F83 F43 F19 F19

SCSO0 # SCSO0 # SCSO0 # |SCS763 # |SCSO # SCSO #
OR_standing SCS 0 #F42 F57 F35 F83 F43 F19 F19

SCSO # SCSO # SCSO # |SCSO # SCS787 # |SCSO #
FIX_walking SCS0 #F42 F57 F35 F83 F43 F19 F19

SCSO0 # SCSO0 # SCSO0 # |SCSO # SCSO # SCS 787 #
SLEEPING SCS 0 #F42 F57 F35 F83 F43 F19 F19

7. Evrisimsel Sinir Aglar1 Analiz Sonuglari

Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN), 6zellikle gorinti ve
video gibi yapisal verilerle ¢alismak tizere tasarlanmig bir derin 6grenme modelidir.
CNN'ler, girdi verisinde 6zellikleri ¢ikarmak ve hiyerarsik 6zellikler 6grenmek igin
konvoliisyon islemlerini kullanmaktadir. Bir filtre (kernel) matrisi ile girdi veri
tizerinde kaydirma islemi gergeklestirilir. Bu islem, girdi lizerinde farkli 6zellikleri

belirlemek i¢in kullanilmaktadir.

Her katmaninin ardindan bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Sik¢a kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda ReLU (Rectified Linear Unit) bulunmaktadir.
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Havuzlama islemi, konvoliisyon sonrasinda elde edilen 0Ozellik haritalarini
Olceklendirme amaci tasimaktadir. Bu islem, Ozellik haritalarinin  boyutunu
kiiciiltiilmesi ve Ogrenilen ozellikleri korunmasini saglar. En yaygin kullanilan

havuzlama yontemleri Max pooling ve average pooling’dir.

Veriler igin gerceklestirilen model 6zeti Sekil 14’te verilmistir. Model 3 katmandan
olusmaktadir. Tk katmanda 250, ikinci katmanda 128, ticiincii katmanda 64 noron
olusturulmustur. Katmanlarda kernel degeri olarak 5 secilmistir. Her katman sonrasi
pool size degeri 2 olacak sekilde MaxPooling uygulanmistir. Ardindan degerler

diizlestirilmis olup 6nce 32’li dense ardindan 1’li dense katmani uygulanmistir.

In [29]: model.summary()
Model: "sequential™

max_poolingld (MaxPoolingl {(Mone, 3
D)

convld_1 (ConwvlD) {MNone,

max_poolingld_1 (MaxPoolin (Mone, :
glD)

convld_2 (ConwvlD) {MNone, 1:

max_poolingld_2 (MaxPoolin (Mone,

Sekil 14 CNN Model Ozeti

Model batch size 32 olacak sekilde 100 epoch {izerinden egitilmistir. Elde edilen
sonuglar degerlendirildiginde en yiiksek basar1 degeri SLEEPING etiketinde %97.07
ile elde edildigi anlagilmaktadir. Degerlendirmeye tabi tutulan etiketler arasinda en
diisiik basar1 oran1 %89.89 ile SITTING etiketinde tespit edilmistir. Tiim etiketlerin
ortalama bagsar1 degeri %93.84’tlir. Tiim etiketlerin basar1 oranlar1 Sekil 15°te

verilmigtir.
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CMNN Etiket Bazh Bagan Orami
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Sekil 15 CNN I¢in Tiim Etiketlerin Basar1 Sonugclari

Cizelge 7, CNN kullanilarak gergeklestirilen bir smiflandirma ¢aligmasinin
sonuclarini barindirmaktadir. En basarili siniflandirma sonucu SLEEPING etiketinde
elde edilmis ve dogru siniflandirma sayis1 (SCS) 773 olarak belirtilmistir. Bu, CNN
algoritmasinin SLEEPING etiketini diger etiketlere gore en 1iyi sekilde
siiflandirdigini ortaya koymaktadir. En diisiik siniflandirma basarisi ise LOC _home
etiketinde elde edilmis ve SCS degeri 697 olarak verilmistir. Bu, CNN algoritmasinin
LOC_home etiketini diger etiketlere gore daha az dogru bir sekilde siiflandirdigini

gosterir.
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Cizelge 7 CNN i¢in Tiim Etiketlerin Hata Matrix’i

LYING_DOW | LOC_hom | LOC_main_workpla | SITTIN | OR_standin | FIX_walkin | SLEEPIN
N e ce G g g G
SCS 751 # SCSO # SCSO # | SCSO # SCSO # SCSO #
LYING_DOWN F55 F109 SCS 0 #F87 F103 F79 F36 F33
SCS 697 SCSO # | SCSO # SCSO # SCSO #
LOC_home SCSO0 #F55 | #F109 SCS 0 #F87 F103 F79 F36 F33
LOC_main_workpla SCSO # SCSO # [ SCSO # SCSO # SCSO #
ce SCSO0 #F55 | F109 SCS 719 #F87 F103 F79 F36 F33
SCSO # SCS 703 | SCSO # SCSO # SCSO #
SITTING SCSO0 #F55 | F109 SCS 0 #F87 #F103 | F79 F36 F33
SCSO # SCSO # [SCS727 # | SCSO # SCSO #
OR_standing SCSO0 #F55 | F109 SCS 0 #F87 F103 F79 F36 F33
SCSO # SCSO # | SCSO # SCS 770 # |SCSO #
FIX_walking SCSO0 #F55 | F109 SCS 0 #F87 F103 F79 F36 F33
SCSO # SCSO # | SCSO # SCSO # SCS 773
SLEEPING SCSO0 #F55 | F109 SCS 0 #F87 F103 F79 F36 # F33

8. Tekrarlayan Sinir Aglar1 Analiz Sonuclar

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), sirali veri ve zaman serisi gibi yapisal verilerle
calismak iizere tasarlanmis bir tiir derin 6grenme modelidir. RNN'ler, gec¢mis
zamandaki bilgiyi bellekte saklayabilme yetenegi ile sirali veri setlerindeki
bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde 6grenmeye g¢aligmaktadir. Bu model, 6nceki

girdilere dayanarak sonraki girdiyi tahmin edebilme yetenegi ile 6ne ¢ikmaktadir.

RNN'ler, gecmis zamandaki girdilerin etkisini koruyabilmek ig¢in bir tiir hafiza
mekanizmas1 kullanmaktadir. Bu, modelin 6nceki adimlarda 6grendigi bilgileri

gelecekteki adimlarda kullanmasina olanak tanimaktadir.
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RNN'ler genellikle geriye yayilim (backpropagation) algoritmasi ile egitilmektedir.
Ancak, bu siire¢ bazen "uzun vadeli bagimlilik sorunu" nedeniyle zorlayici

olabilmektedir.

Bu zorluk, gelismis RNN tiirleri ve tiiretilmis modellerle (LSTM, GRU gibi)

asilmaya caligilmaktadir.

Gergeklestirilen uygulamada kurulan model 3 katmandan olusmaktadir. Ik katmanda
LSTM ile 128, ikinci katmanda LSTM ile 64 ve lc¢uncl katmanda LSTM ile 32
noron olusturulmustur. Sadece iic¢lincii katmanda néronlarin %20’  dropout

edilmistir. Kurulan modelin 6zet bilgisi Sekil 16’da verilmistir.

Output Sha

lstm (LSTM) (None, 72

1stm_1 (LSTM) {None, 72

1stm_2 (LSTM)

dropout (Dropout)

Sekil 16 RNN Model Ozeti

Kurulan model, batch_size 32 olacak sekilde 100 epoch iizerinden egitilmistir. Elde
edilen sonuglar degerlendirildiginde en yiiksek basar1 degeri FIX_walking etiketinde
%96.27 1ile elde edildigi anlasilmaktadir. Degerlendirmeye tabi tutulan etiketler
arasinda en diisiik basar1 oran1 %58.51 ile SITTING etiketinde tespit edilmistir. Tiim
etiketlerin ortalama basar1t degeri %93.84’tlir. Tiim etiketlerin bagar1 oranlar1 Sekil

17°de verilmistir.

40



RMN Etiket Bazli Basan Orani

0.80 ¥

0.75 ! Y i \

Accuracy Rate
-

0.70 ’ \ ;
0.65 T Iy s

]
0.60 W !

v g G 6@‘:‘@ S e )
X &5 & < P 4 K4
& N A & P . [
= ’
& & &
G

& & e &
Labels

Sekil 17 RNN I¢in Tiim Etiketler Basar1 Sonuglari
Cizelge 7, CNN kullanilarak gergeklestirilen bir smiflandirma ¢aligmasinin
sonuglarin1  barindirmaktadir. En basarili smiflandirma sonucu FIX walking
etiketinde elde edilmis ve dogru siniflandirma sayis1 (SCS) 773 olarak belirtilmistir.
Bu, CNN algoritmasinin FIX walking etiketini diger etiketlere gore en iyi sekilde
siniflandirdigini1 ortaya koymaktadir. En diisik siniflandirma basaris1 ise SITTING
etiketinde elde edilmis ve SCS degeri 572 olarak verilmistir. Bu, CNN algoritmasinin
SITTING etiketini diger etiketlere gore daha az dogru bir sekilde simiflandirdigini

gosterir.
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Cizelge 8 CNN i¢in Tiim Etiketlerin Hata Matrix’i

LYING_DOW | LOC_hom | LOC_main_workpla | SITTIN | OR_standin | FIX_walkin | SLEEPIN
N e ce G g g G
SCS 703 # SCSO # SCSO # | SCSO # SCSO # SCSO #
LYING_DOWN F103 F109 SCS 0 #F87 F234 F79 F33 F36
SCS 697 SCSO # | SCSO # SCSO # SCSO #
LOC_home SCS 0 #F103 | # F109 SCS 0 #F87 F234 F79 F33 F36
LOC_main_workpla SCSO # SCSO # | SCSO # SCSO # SCSO #
ce SCS 0 #F103 | F109 SCS 719 #F87 F234 F79 F33 F36
SCSO # SCS572 | SCSO # SCSO # SCSO #
SITTING SCS 0 #F103 | F109 SCS 0 #F87 #F234 | F79 F33 F36
SCSO # SCSO # |SCS727 # | SCSO # SCSO #
OR_standing SCS 0 #F103 | F109 SCS 0 #F87 F234 F79 F33 F36
SCSO # SCSO # | SCSO # SCS773 # |SCSO #
FIX_walking SCS 0 #F103 | F109 SCS 0 #F87 F234 F79 F33 F36
SCSO # SCSO # | SCSO # SCSO # SCS 770
SLEEPING SCS 0 #F103 | F109 SCS 0 #F87 F234 F79 F33 # F36

9. Topluluk Ogrenmesi (Ensemble Majority)

Calisma boyunca birden fazla makine 6grenmesi algoritmasi ve yapay sinir aglari
uygulamasi ile veri seti analizi gergeklestirilmistir. Ancak genel olarak elde edilen
sonuglarin tek basina kullanilmasi durumunda optimal degerlendirmenin eksik
kaldig1 tespit edilmistir. Bu amagla topluluk Ogrenmesi yontemi ile g¢ogunluk
acisindan tespit edilen etiketin nihai etiket olarak belirlenmesi yoluna gidilmistir. Bu
amacla her bir analizden elde edilen sonu¢ True ve False olarak degerlendirmeye
alinmig ve veri setinde bulunan etiket degerleri ile karsilastirmasi gerceklestirilmistir.

Elde edilen sonuglar Sekil 18’de ¢izgi grafik lizerinde sunulmustur.
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Sekil 18 Topluluk Ogrenmesi I¢in Tiim Etiketlerin Basar1 Sonuglari
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V. SONUC

Bu c¢alisma, K-NN, Karar Agaci, Rastgele Orman Siniflandirma, SVM,
LGBMClassifier, BaggingClassifier, Evrisimsel Sinir Aglart (CNN), ve Tekrarlayan
Sinir Aglar1 (RNN) algoritmalarinin kullanilmasiyla yapilmistir. Her bir algoritmanin

performansini degerlendirmek amaciyla farkli parametrelerle denemeler yapilmastir.

K-NN tekniginde, komsu sayisinin dogru secilmesinin basar1 iizerinde kritik bir
etkisi oldugu tespit edilmistir. Yapilan degerlendirmeler sonucunda, 17 komsu
sayisinin en uygun se¢im oldugu belirlenmistir. Bu durumda, en diisiik hata oram

elde edilmistir.

Karar Agaci analizinde, random state parametresinin se¢imi lizerine yapilan
caligmalar sonucunda en uygun degerin 8 oldugu belirlenmistir. Se¢ilen parametre
degeri ile tiim etiketler {izerinde yapilan degerlendirmede en yiliksek basar

FIX walking etiketinde elde edilmistir.

Rastgele Orman Siniflandirma sonuglarina gore, max_ depth parametresinin en iyi
sonucu 2 degeriyle verdigi belirlenmistir. Bu durumda, en yiiksek basar

FIX walking etiketinde elde edilmistir.

SVM analizinde, gamma ve kernel parametrelerinin varsayilan degerler disinda
secilmesinin basar1 lizerinde olumlu bir etki yaptigi tespit edilmistir. Segilen
parametre degerleri ile tiim etiketler iizerinde yapilan degerlendirmede en yiiksek

basar1 FIX walking etiketinde elde edilmistir.

LGBMClassifier sonuglarina gore, en yiiksek basar1 SLEEPING etiketinde elde
edilmistir. Bu algoritma ile tiim etiketler iizerinde yapilan degerlendirmede ortalama

basar1 orant %95.40 olarak belirlenmistir.

BaggingClassifier sonuglarma gore, en iyi basari SLEEPING etiketinde elde
edilmistir. Bu algoritma ile tiim etiketler iizerinde yapilan degerlendirmede ortalama

basari orant %94.22 olarak belirlenmistir.
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Evrisimsel Sinir Aglart (CNN) sonuglarina gore, en yiiksek basarit SLEEPING
etiketinde elde edilmisti. Bu model ile tiim etiketler {izerinde yapilan

degerlendirmede ortalama basar1 oran1 %93.84 olarak belirlenmistir.

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) analizine goére, en yiiksek basar1 FIX walking
etiketinde elde edilmistir. Ancak, SITTING etiketinde daha diisiik bir basar1 orani
tespit edilmistir. Bu model ile tiim etiketler {izerinde yapilan degerlendirmede

ortalama basar1 oran1 %93.84 olarak belirlenmistir.

Calismada, makine 6grenmesi ve yapay sinir aglar1 uygulamasi gerceklestirilmis elde
edilen sonuglar topluluk 6grenmesi yontemi ile yeniden degerlendirmeye alinmuistir.
Topluluk 6grenmesinde ¢ogunluk oylamasi yontemi ile etiketlerin siniflandirmasi
gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglara gore en yiiksek dogruluk SLEEPING
etiketinde elde edilmis olup basari oran1 %98,13’tiir. Diger bir taraftan elde edilen
diisiik bagar1 orant SITTING etiketinde gerceklesmistir. SITTING etiketinde elde
edilen basar1 oran1 %90,32’dir. Gergeklestirilen topluluk 6grenmesi ile daha yiiksek

basar1 elde edilmis olup etiketler aras1 basar1 dalgalanmasi azaltilmistir.

Calismanin genelinde, her bir algoritmanin avantajlar1 ve dezavantajlar1 detayli bir
sekilde incelenmistir. Elde edilen basar1 oranlari, model performansi ve parametre
secimleri iizerinden yapilan degerlendirmeler, bu algoritmalarin uygunlugunu ve
etkinligini ortaya koymaktadir. Elde edilen sonuglar, belirli etiketlerin
tanimlanmasinda en iyi performansi saglayan modellerin belirlenmesine olanak
tamimistir. Bu ¢alisma, benzer etiketleme problemlerine yonelik gelecekteki

arastirmalara 151k tutabilir ve karsilagilan zorluklara ¢6ziim sunabilir.

Sonug olarak, farkli makine 6grenimi algoritmalarinin kullanilmasiyla elde edilen
sonuglar incelendiginde, her bir algoritmanin belirli etiketlerde daha yiiksek basari
elde ettigi goriilmiistiir. Bu nedenle, belirli bir uygulama baglaminda en uygun
algoritmanin se¢ilmesi, hedeflenen basar1 oranina ulagsmak icin 6nemli bir karar

surecidir.
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