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OZET

Giinlimiizde dis mekan konumlandirma sistemleri hastaneler, havaalanlari,
fabrikalar ve aligveris merkezleri gibi bir¢ok i¢ mekanda da kullanilmaktadir. Ancak
GPS gibi dis mekanda oldukga basarili olabilen konumlandirma sistemleri, uydu goriis
acisinin siirekli saglanamamasi veya diisiik ¢ekim kalitesi sebebiyle i¢ mekanlarda
aym sekilde basar1 saglamamaktadir. Bu bakimdan i¢ mekanda en az masraf ile en
hassas konumlandirmanin saglanabilmesi i¢in bircok yontem gelistirilmektedir. Bu
yontemlerden birisi olan parmak izi ile konumlandirma, kullanimi yaygin mobil
cihazlar gibi donanimlar ile ¢evrede bulunan sinyalleri kullanarak basarili
konumlandirma  yapabilmesi sayesinde diger i¢ mekan konumlandirma

yontemlerinden ayrilmaktadir.

Bu tez calismasinda nesnelerin interneti g¢ercevesinde makine Ogrenmesi
yaklagimi kullanarak daha basarili bir i¢ mekan konumlandirma sisteminin
gelistirilmesi  amaglanmistir.  Calismanin  ilk asamasinda nesnelerin interneti
kullanilarak i¢ mekandan toplanan veriler ile referans bir parmak izi veri tabam
olusturulmustur. ikinci asamada ise makine &grenmesi modelleri kurularak, ilk
asamada olusturulan parmak izi veri tabani ile egitilmis ve anlik sinyal degerleri

kullanilarak konum tespiti yapilmaya calisilmistir.

Anahtar Kelimeler: I¢c Mekin Konumlandirma, Nesnelerin Interneti, Makine

Ogrenmesi
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ABSTRACT

Today, outdoor positioning systems are also used in many interior spaces such
as hospitals, airports, factories and shopping malls. However, positioning systems,
such as GPS, which can be very successful outdoors, do not achieve similar success
indoors due to the poor satellite viewing angle or poor shooting quality. In this regard,
many methods are developed to provide the most precise positioning in the interior
with the least cost. One of these methods, fingerprint positioning, is distinguished from
other indoor positioning methods thanks to its ability to perform successful positioning
using equipment such as mobile devices that are widely used, and by using the signals

in the environment.

In this thesis, it is aimed to develop a more successful indoor positioning
system by using machine learning approach within the framework of the Internet of
Things. In the first stage of the study, a reference fingerprint database was created with
the data collected from the interior using the internet of things. In the second stage,
machine learning models were established, trained with the fingerprint database
created in the first stage, and location determination was attempted using instant signal

values.

Keywords : Indoor Localization, Internet of Things, Machine Learning
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GIRIS

Son yillarm Bilgi Teknolojileri (BT) alanindaki trendlerin basinda akilli olarak
adlandirilan cihazlarin genis ve yaygin olarak farkli disiplinlerde kullanimi
gelmektedir. En genel tarif olarak akilli cihazlar, kullanicilar tarafindan gonderilen
basit komutlar1 anlayan ve giinliik etkinliklerde yardimci olabilen, kullanicilar ve
birbirleri ile etkilesim yetenegine sahip olan elektronik cihazlardir (akilli telefonlar,
tabletler, akilli saatler, akilli gozliikler ve diger kisisel elektronikler). Aslinda akilli
cihazlarin giiclii yonii uzaktan paylasmak ve etkilesim kurmak i¢in bir aga baglanma
yetenekleriyle tanimlanmaktadir. Ozellikle bulut bilisimin sagladig1 olanaklari ile
akilli cihazlarin yetenekleri birlestiren yenilik¢i teknolojilerin giincelligi yeni
iriinlerin gelistirilmesi ve kullanicilara sunulmasi i¢in genis imkanlar sunmaktadir.
Kisaca bahsi gegen bu birliktelige 6rnek olarak verilebilecek konum bilgilerinin
algilanmasi, bu bilgiler iizerinden destekler sunarak kisilerin veya nesnelerin
yonetilmesi yaygin kullanim alanlarina sahip bir teknolojidir. Bilindigi {izere kiiresel
konumlandirma sistemi (Global Positioning Systems - GPS) temel konumlandirma
teknolojilerinin basinda gelmektedir. GPS diizenli olarak kodlanmis bilgi gonderen
bir uydu agidir ve uydularla nesneler arasindaki mesafeyi 6l¢erek bu nesnelerin diinya
tizerindeki kesin konumlarini (hata pay1 ile birlikte) gercek zamanli olarak tespit
etmeyi olanakli hale getirmektedir. Bununla birlikte, modern binalarin i¢indeki uydu
sinyallerinin alinmasindaki O6nemli kayip nedeniyle, GPS i¢ mekanlarda
kullanildiginda makul bir konumlandirma sonucu elde etmek zordur. Dig mekanlarda
yuksek dogrulukta konum tespitine olanak sagliyorken, uydular ile direk goriis
cizgisinin (LOS) saglanamadigi durumlarda ayni basartyr sunamamaktadir. GPS
uydular1 tarafindan yayilan sinyaller engeller ile karsilastiginda siddetlerinde
zayiflama olan ortamlarda basarili olamamaktadir. Bu bakimdan i¢ mekan konum

algilama gereksinimi artarak farkli bir baglamda arastirma odagi haline gelmistir.

Ic mekan (kapali ortam) konumlandirma, son yillarn yazilim ve donanim

sistemlerinin sagladigi yenilik ve gelismis Ozellikleri lizerinden kapali ortamlarin



konum bilgilerini algilayarak c¢alisacak uygulamalar i¢in baglam farkindalig
saglandigindan dolay1r énemi giderek artan bir teknolojidir. Bununla birlikte mobil
cihaz kullanicilarinin ve baglantili bilgi teknolojilerinin son yillardaki hizli artis1 da i¢
mekan konumlandirmayr 6nemli kilmaktadir (Dziubany vd. 2018). Bir strateji
analitiginde raporlanan ¢aligmayla (Belloni 2010), insanlarin zamanlarinin %80-90’1n1
kapali ortamlarda gegirdikleri, hiicresel aramalarin %70’inin ve hiicresel veri
iletisiminin %80’inin kapali ortamlardan gerceklestirildigi saptanmis ve i¢ mekan
konumlandirma sisteminin énemi ve ihtiyacindan bahsedilmistir. Yapilan diger bir
arastirmanin (ResearchAndMarkets 2018) sonucuna gore ise konum bazli bilgi
servisleri 2018 yilinin sonlarinda diinya genelinde yaklasik olarak 1,5 milyardan fazla
mobil kullanict seviyelerine ¢ikmis ve toplam gelirleri 3,494 milyar dolara ulagmigtir
ve 2027 yilinda ise 24,6 milyar dolar gelir seviyesine ulasmasi beklenmektedir. Bu
dogrultuda i¢ mekan konumlandirma sistemleri ile bu sistemlerden faydalanan
teknolojiler, uygulamalar ve yapilan ¢alismalarin sayist her gecen giin artmaktadir.
Ancak mevcut konumlandirma sistemleri giivenlik, dogruluk, islevsellik ve
kullanilabilirlik konusunda endiistriyel gereklilikleri tam olarak karsilayamamaktadir
(Bai 2016). Bu sebeple gerek akademik diizeyde yapilan caligmalarda gerekse de
endiistrideki bir¢ok arastirma gruplar1 tarafindan yapilan ¢aligmalarda i¢ mekan
konumlandirma sistemlerinin bu handikaplarinin giderilmesine ugrasilmaktadir.
Cesitli platform ve mimarilere sahip yenilik¢i ve yaratict i¢ mekan konumlandirma
sistemlerinin gelistirilmesi ve bunlarin uygulamalarda ytiksek performanslarda ¢iktilar
verecek sekilde tasarlanmasi i¢in arastirmalara yogunlasilmaktadir (Liu vd. 2007).
Fakat biitiin bu ¢abalara ragmen mevcut i¢ mekan konumlandirma sistemleri hala

siirhidir (Ye 2012).

I¢c mekan konumlandirma, radyo sinyalleri, kizildtesi sinyaller, ses dalgalar1 ya
da kablosuz sensor veya cihazlar tarafindan elde edilen verileri kullanarak kapali bir
mekan icerisindeki kisi veya nesnelerin konumlarini tespit etmeye yardimci olan
sistemler olarak tanimlanmaktadir (Dempsey 2003; Zeimpekis vd. 2002). I¢ mekan
konumlandirma sistemleri (kapali ortam konumlandirma sistemleri), binalarda ig
mekan navigasyonu, nesneleri veya etkinlikleri insanlara hatirlatmaya yonelik kisisel

asistan, lojistikte mal hareketlerinin ger¢cek zamanli olarak izlenmesine ve



otomasyonuna olanak saglayarak insan hatasi ve ihmalinin azaltilmasina, akilh
kiitiiphane veya herhangi bir nesnenin kolayca bulunabilecegi akilli ¢alisma alan1 gibi
birgok potansiyel gercek hayat uygulamalar i¢in imkan sunmaktadir (Dwiyasa 2018).
I¢c mekan konumlandirma ile aligveris merkezlerinde miisterilere konuma dayali
reklamlar gosterilebilir ve kisisel dijital asistanlar yardimiyla miizeler ve tarihi
yerlerdeki turlar i¢in kullanilabilmektedir (Zhang 2012). Akilli ev ve ebeveynler i¢in
cocuk takibi gibi bir¢ok farkli uygulama da i¢ mekan konumlandirmanin sayesinde
insan hayatini kolaylastirmaktadir. I¢ mekan konumlandirma ayni zamanda daha fazla
is firsat1 saglamak icin tiiketiciler ve sirketler arasinda etkilesim de saglamaktadir

(Yang vd. 2010).

Dis Mekan w2 .. . P ! ] ig: Mekan
Konl}mlandll'ma‘ a et Anoes & A e « Konumlandirma

Sekil 1.1. D1s Mekan ve i¢c Mekan Konumlandirma
Kaynak: Mautz Rainer (2012). Indoor Positioning Technologies.

Bir i¢ mekan konum algilama sistemi sekil 1.2°de gosterilen birkag adimdan
olusmaktadir. Tlk olarak etiketler veya mobil cihazlar sinyalleri sensdrlere veya alic
diigtimlere iletir, ardindan sensorler veya alici diiglimlerde toplanan veriler merkezi
bir veri istasyonuna iletilir, bu veri istasyonu konum belirleme yontemleri ve
algoritmalarin1 kullanarak cihazlarin veya etiketlerin konumlarini hesaplar ve son
olarak da hesaplanan konum (x,y) koordinatlar1 (2D — Two Dimension) ile birlikte

kullanici arayiiziinde bulunan bir haritada gosterilir (Gao 2018).
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Sekil 1.2. i¢c Mekan Konumlandirma Yéntemi Calisma Adimlari

I¢ mekan konumlandirma alaninda kablosuz iletisim teknolojilerinden olan
Bluetooth, WiFi, RFID, Ultra-Wideband, Ultrasound ve ZigBee gibi bir¢ok farkli
teknolojiler kullanilmaktadir ve son yillarda bu teknolojiler kullanilarak i¢ mekan
konumlandirma alaninda bir¢ok farkli ¢alismalar yapilmistir (Deak vd. 2012; Gu vd.
2009; Liu vd. 2007).

Ic mekadn konumlandirma yapabilmek icin gesitli teknolojilerin
gelistirilmesinin yaninda, son yirmi yilda i¢ mekan konumlandirma alaninda ¢esitli
yontemler ve metotlar da kapsamli sekilde arastirilmis ve bir dizi yaklagimlar
gelistirilmigtir (Han 2016). Gelen Sinyal Giicii Seviyesi (Received Signal Strength
Indicator (RSSI)) aliciya ulasan sinyal seviyesine gore (Sumitra vd. 2018), Parmak izi
(Fingerprinting) dnceden toplanmis sinyal bilgileri ile (Doiphode vd. 2016), Gelis
Agcis1 (Angle of Arrival, AoA) aliciya ulasan sinyallerin varis acgisini1 kullanarak (Liu
2018), Gelis Zamani1 (Time of Arrival, ToA) sinyal yayilim zamanini kullanarak (Al-
Ammar vd. 2014), Gelis Zamani Farki (Time Difference of Arrival, TDoA) yayilan
sinyallerin gelis zamani arasindaki farki kullanarak (Nuaimi, Kamel 2011),
Trilaterasyon (Trilateration) ii¢ veya daha fazla referans diigiimii ile arasindaki
mesafeyi kullanarak (Diddeby, Hesselgren 2017), Multilaterasyon (Multilateration)
bilinen bir zaman ve konumdan sinyal gonderimi yapan vericilerle arasindaki mesafe
farkini kullanarak (Dias 2016) ve Uggenlestirme (Triangulation) ii¢c farkli referans
noktasindan alinan sinyalin radyal mesafesini kullanarak (Oguntala vd. 2018) konum

tespiti yapmaktadir.



Son yillarda mobil cihazlarin artis1 ve sosyal medyanin artan popiilaritesi
konum bazli servislerde yogun taleplerin olusmasina neden olmustur (Han 2016).
Literatiire bakildigi zaman son donemlerde giivenilir ve hassas i¢ mekan
konumlandirma saglamak ic¢in bliylik caba sarf edilmis ve c¢ok sayida arastirma

yapildig1 goriilmektedir.

Gonzalez ve Garcia, kullanicinin i¢ mekandaki konumunu izlemek igin
Bluetooth referans diigiimlerini kullanan bir Bluetooth Konum Agi (Bluetooth
Location Network, BLN) sistemini gelistirmistir. Bluetooth 6zellikli kullanici cihazi,
Bluetooth referans diigiimleriyle iletisim kurarak kullanici konum bilgisini bir ana
diiglime iletir. Ana diigiim servis sunucularina baglanir. BLN sistemi tipik hiicresel
aglardan esinlenilmistir ve oda diizeyinde bir hassasiyete sahiptir ve yakinliga dayali
servisler i¢in daha uygundur. Sistem, gercek zamanli olmayan, yaklasik 11 saniyelik

bir yanit siiresine sahiptir (Gonzalez, Garcia 2002).

Diaz ve ¢alisma arkadaslari, kullanici ile sabit Bluetooth alicilar1 arasindaki
mesafeyi hesaplamak i¢in kullanici cihazlarindan RSSI degerlerini kullanan Bluepass
adli Bluetooth tabanli bir i¢ mekan konumlandirma sistemini gelistirmistir. Bluepass
sistemi merkezi bir sunucu, yerel bir sunucu, bir Bluetooth algilama cihazi ve kullanici
cithaz icin bir uygulamadan olusmaktadir. Kullanici, sistemi kullanabilmek icin
mutlaka cihaza uygulamay1 yiliklemis olmali ve uygulamaya giris yapmalidir. Yerel
sunucu tek bir haritay1 gostermek i¢in, merkezi sunucu ise farkli haritalar1 birbirine
baglamay1 amagclar. 2.33 m ortalama hata karesi (Mean Square Error, MSE) elde
edilmektedir (Diaz vd. 2010).

Zafari ve calisma arkadaslari, i¢ mekan konumlandirma sistemi i¢in iBeacons
kullanmistir. RSSI degerleri, bir kullanici cihazindaki farkli iBeacons'tan toplanir ve
bu degerleri farkli konumlandirma algoritmalar1 ¢alistiran bir sunucuya iletir. Sunucu
tarafinda, Parcacik Filtresi (Particle Filter, PF) ve Kalman Filtresi - Pargacik Filtresi
(Kalman Filter-Particle Filter, KF - PF) ve Pargacik Filtresi - Genisletilmis Kalman
Filtresi (Particle Filter-Extended Kalman Filter, PF - GKF) gibi yaklagimlar, sistemin
konumlandirma dogrulugunu artirmak ic¢in kullanilmaktadir. Deneysel sonuglar,
ortalama olarak, PF, KF - PF ve PF - GKF'nin sirastyla 1,441 m, 1,03 m ve 0,95 m

hassasiyet elde ettigini gdstermektedir. Sistem enerji agisindan verimli ve basarili
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konumlandirma yapmasina ragmen, onemli bir gecikmeye neden olmakta ve

iBeacons'in gelistirme ve yerlestirme siireci ek maliyete neden olmaktadir (Faheem

2016).

Kriz ve ¢alisma arkadaslari, ortalama konumlandirma dogrulugunu artirmak
icin BLE 06zellikli iBeacon ile WiFi tabanli konumlandirma sistemini birlestirerek
hibrit bir sistem gelistirmistir. Baslangicta, RSSI parmak izleri farkli referans
diigimlerinden toplanir ve bir veri tabaninda saklanir. Sistem g¢evrimi¢i asamada,
kullanicinin Android cihazindaki uygulama RSSI degerlerini farkli sensorlerden alir
ve ardindan c¢evrimdis1 degerleri kullanarak kullanicinin  konumunu tahmin
etmektedir. IBeacons ile WiFi teknolojilerinin birlikte kullanilmas1 konumlandirma
dogrulugunda %23 iyilesme saglamakta ve medyan dogrulugu da 0,77 m olmaktadir.
Sistem gercek zamanli olarak ¢alisamaz ve dogru bir tahmin elde etmek i¢in ¢oklu

RSSI degerlerine bagimlidir (Kriz, Kozel 2016).

Kotanen ve c¢alisma arkadaslari, bir Bluetooth Bolgesel Konumlandirma
Uygulamasinin (Bluetooth Local Positioning Application, BLPA) tasarimini ve
uygulamasini gelistirmistir. Sistem ilk once basit bir yayilim modeline gore alinan
sinyal giicii seviyelerini mesafe tahminlerine doniistiirmekte ve daha sonra mesafe
tahminlerine gore li¢ boyutlu konum tespitini yapmak i¢in Genisletilmis Kalman
Filtresini (EKF) kullanmaktadir. BLPA'min dogruluk orani 3,76 m olmaktadir
(Kotanen vd. 2003).

Aalto ve c¢alisma arkadaslari, Bluetooth ozellikli cep telefonlar1 arasinda
konum tabanli bilgilerin aktarilmasini saglamak i¢in Ger¢gek Zamanli Gezinme
Yardim (Real-Time Navigational Assistance, URNA) sistemini gelistirmistir. Sistem
Hiicre Kaynag1 (Cell of Origin, CoO) yontemini kullanarak, bir koridorda yapilan
testler sirasinda konumlandirma dogrulugu 10 m ila 20 m olarak belirtilmistir. URNA,
cep telefonlarina konum farkindalig1 saglayan mobil reklamcilik i¢in tasarlanmistir

(Aalto vd. 2004).

Zonith, konuslandirilmis Bluetooth isaret¢ilerinden (her biri bir veya daha fazla
oday1 kapsayan) ve izlenecek kisilerin giydigi Bluetooth cihazlarindan olusan bir i¢

mekan konumlandirma modiliidiir. Grafik bir arayilizde, kullanicilarin yerlerini



goriintiilemek miimkiindiir. Zonith, is¢i koruma uygulamalar1 ve otomatik alarm

gbénderimi i¢in yeterli oda diizeyinde hassasiyet saglamaktadir (Zonith 2000).

Wang ve calisma arkadaslari, ilizerinde RFID etiketleri bulunan farkli
nesnelerin konumunu bulabilmek i¢in tizerinde RFID bulunan bir robot kullanan RF-
Compass sistemini gelistirmistir. RF-Compass, hedefin konumunu tespit edebilmek
icin yeni bir uzay boliimleme optimizasyon algoritmasi kullanmaktadir. Robot
tizerindeki RFID etiketlerinin sayisi, alan boliimlerinin sayisini yansitmaktadir. Bu
nedenle RFID etiketlerinin sayisindaki artis, hedef nesneyi kiiciik bir bolgeyle
sinirlandirarak konumlandirma dogrulugunu artirir. Ayrica, robot {izerindeki artan
RFID sayist, cihaz oryantasyonunun hesaplanmasinda da yardimci olur. RF-Compass,

ortalama 2,76 cm konumlandirma dogruluguna sahiptir (Wang vd. 2013).

Shirehjini ve ¢aligma arkadaslari, mobil cihazin yerini ve yoniinii hesaplamak
i¢cin bir halinin igerisine RFID etiketleri yerlestirmis ve mobil cihazdaki okuyuculara
dayanan RFID tabanli bir i¢ mekan konumlandirma sistemi gelistirmistir. Gelistirilmis
sistem kisa mesafe pasif RFID ve sensor verilerinin yorumlanmasina yardimci olan
diger cevre birimlerini kullanir. Mobil cihazdaki okuyucular halidaki RFID
etiketlerinden gelen bilgileri okur ve ardindan konumunu hesaplamak i¢in bilgileri
kullanmaktadir. Gelistirilen sistem ortalama 6,5 cm konumlandirma dogruluguna

ulagsmaktadir (Shirehjini vd. 2012).

Seco ve ¢aligma arkadaglari, 1600 m2'lik 55 oday1 kapsayan 71 aktif RFID
etiketi kullanarak gelistirdikleri sistemde ortalama 1,5 m konumlandirma dogrulugunu
elde etmislerdir. Sistem i¢ mekanda yayilan RSSI sinyallerinin mekansal bagimliligin

tanimlamak i¢in Gauss islemlerini kullanmaktadir (Seco vd. 2010).

Wang ve ¢alisma arkadaslari, i¢ mekanlarda konumlandirma yapmak i¢in aktif
RFID etiketleri kullanan bir sistem gelistirmistir. Sabit referans noktalar1 olan RFID
etiketleri ortamda daginik halde bulunmaktadir ve mobil kullanic1 aygitt bir RFID
okuyucusuna sahiptir. Sistem iki asamali bir galisma prensibine sahiptir. Ik asamada
bosluklardaki sinyalin giicii analiz edilmektedir. Ikinci asamada ise kullanicinin
hareketi sinyal giicii kullanilarak analiz edilmektedir. Sistemin dogrulugunu artirmak

i¢in etiket sayisinin artirilmasi ek maliyete yol agmaktadir (Ching vd. 2009).



Hightower ve ¢alisma arkadaslari, RFID etiketleri kullanarak konum algilama
yapan olan SpotON sistemini gelistirmistir. Gelistirilen sistem i¢ mekan ortaminda
farkli varliklarin yerini bulmak i¢in RSSI bilgisini kullanmaktadir. Sistemde RFID
etiketleri, etiketlenmis kullanicilarin veya varliklarin birbirlerine gore goreceli
konumlarin1 iletmektedir ve sistem ancak bir oda ortaminda calisabilmektedir.
SpotON sisteminde RFID etiketlerinin mutlak konumunun bilinmesi zorunlulugu

vardir (Hightower vd. 2001).

Sonitor, oda diizeyinde hassasiyette hastanelerde hasta ve ekipman takibi
amaciyla gelistirilmis ve piyasada satilan bir ultrasound konumlandirma sistemidir.
Kullanic1 tarafindan giyilen ve hareketle aktiflesen etiketler, sinyali isleyen ve ilgili
bilgiyi LAN veya WLAN vasitasiyla merkezi bir sunucuya aktaran duvara monte
edilmig alicilara benzersiz tanimlama kodlariyla ultrasound sinyaller iletir. Sistemde

maksimum aralik 18 m olarak belirlenmistir (Sonitor 1997).

Ward ve calisma arkadaslari, ultrasound sinyaller kullanarak BAT i¢ mekan
konumlandirma sistemini gelistirmistir. Havadaki ses dalgalarinin diisiik hizi
nedeniyle (330 m/s), konumlandirma sisteminin dogrulugu diger teknolojilere kiyasla
onemli Ol¢iide iyilesir. Bir BAT sisteminde, konumu tespit edilecek cihazlara 6zel
vericiler saglanir. Pozisyonlar1 sabit ve bilinen alicilar iletilen sinyali alir ve
kullanicinin konum tahmininde kullanir. BAT sisteminde vericilerin ve alicilarin
senkronize edilmesi gerekliligi vardir. BAT sistemi konum tespitini {i¢ boyutlu olarak
3 cm kadar bir hassasiyette yapmaktadir. Ancak BAT sisteminde ultrasound
sinyallerinin  kullanim1  nedeniyle sensorlerin  yerlestirilmesinde  hassasiyet
gosterilmesi gerekmektedir. Ayrica sistem pahali olan bircok 6zel baglanti noktasi

gerektirmektedir (Ward vd. 1997).

Cricket sistemi, i¢ mekan konumlandirma yapmak icin RF sinyalleri ve
ultrasound sinyallerin bir kombinasyonunu kullanmaktadir. Radyo sinyalini yalnizca
alicilar1 senkronize etmek i¢in kullanmaktadir. Cricket sistemi, alici ile verici arasinda
herhangi bir senkronizasyon gerektirmez. Sistem konumlandirmay1 10 cm hassasiyetle
yapar ancak 6zel donanim gerektirir ve ultrasound teknolojinin kullanimi nedeniyle

sinirlidir (Priyantha vd. 2000).



Want ve caligma arkadaslan tarafindan gelistirilen Active Badge sistemi,
kiz1l6tesi i¢ mekan konumlandirma sistemlerin igerisinde ilklerden ve en ¢ok
taninanlardan bir sistemdir. Sistem insanlar1 oda diizeyinde konumlandirmak ig¢in
tasarlanmistir. Bina personeli, 0,07 Hz bandinda benzersiz kodlarla kisa kizilGtesi
sinyaller yayan Active Badges takmaktadir. Sinyaller, binanin i¢ine yerlestirilmis sabit
kizil6tesi alicilart tarafindan bir agda toplanir. Active Badges sistemi Hiicre Kaynagi
(Co0O) yontemini kullanmakta ve konumlandirma dogrulugu 6 m olmaktadir. Active
Badges sisteminin en biiylik dezavantaji 15 saniye olan konum giincelleme hizinin

gercek zamanli uygulamalar i¢in uygun olmamasidir (Want vd. 1992).

Atsuumi ve calisma arkadaslar1 tarafindan kizilotesi 1sinlarin 6zel bir
uygulamasi gelistirilmigtir.  Sistem, agisal bilgi saglayarak konumlandirma
sistemlerinin entegrasyonunun sensor kaymasini azaltmak icin tasarlanmistir. Isabet
acisi, polarize kizildtesi 1518in kullanilmasiyla tek bir kizilotesi etikete gore tahmin
edilir. Kizilotesi etiket, bir kiziltesi 151k kaynagindan ve sadece tek bir diizlem
boyunca salinan 15181 geciren bir optik polarize filtreden olusur. Alici, bir fotograf
dedektoriinden ve yatay agiya bagl olarak sinyal yogunlugunun azalmasina neden
olan donen bir polarizorden olusur. Degisen zaman sinyalinin fazi polarizasyon
diizleminin agisina ¢evrilir. Bu ag1 bilgileri kullanilarak konum tespiti yapilmaktadir

(Atsuumi, Sano 2010).

Hauschildt ve ¢aligma arkadaslari, insan derisinin termal radyasyonunu tespit
etmek icin pasif termal kizilotesi sensorlerine dayanan bir konumlandirma sistemi
gelistirmistir. Termal kizilotesi yaklasimlari, kizilotesi kameralara kiyasla daha diisiik
¢Oziiniirliikte bir dizi termokupl (1s1 ¢ifti) kullanir. Radyasyon kaynagina gore acilarin
Olciildiigli odanin koselerine ¢oklu sensorler yerlestirilmistir. Konum daha sonra gelis
acist prensibi ile kabaca tahmin edilmektedir. Birden fazla 1s1 ¢ifti dizisinden
licgenlestirme yoOntemi ile insanlarin pozisyonlar1 belirlenmektedir (Hauschildt,

Kirchhof 2010).

Luo ve c¢alisma arkadaslari, kullanicinin yerini bulmak i¢in WiFi erigim
noktalarindan aliman RSSI degerlerini kullanmaya dayanan Pallas sistemini
gelistirmistir. Pallas sistemi ilk olarak WiFi erisim noktalarindan alinan RSSI bilgileri

ile kat planin1 olusturur. Ardindan kullanicinin WiFi erisim noktalarindaki RSSI
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bilgilerini kullanarak kullanicinin olusturulan kat planinda konumlandirilmasin

yapmaktadir (Luo vd. 2017).

Kotaru ve ¢alisma arkadaslari, kullanict konumunu elde etmek i¢in kullanilan
gelis agis1 ve ugus siiresi yontemleriyle dogru bir tahmini elde etmek i¢in kanal durum
bilgisi (Channel State Information, CSI) ve RSSI bilgilerini kullanan SpotFi sistemini
gelistirmistir. SpotFi, pahali donanim bilesenlerine gerek kalmadan standart WiFi kart1

kullanarak ortalama 40 cm dogruluk payiyla konumlandirma saglar (Kotaru vd. 2015).

Carrera ve calisma arkadaslari, WiFi parmak izleri ile manyetik alan
Olctimleriyle kombine ederek oda diizeyinde konum tespiti yapmak i¢in ayirt edici
O0grenme (discriminative learning) temelli bir sistem gelistirmistir. Manyetik alan
Ol¢timleriyle haritas1 ¢ikarilan odada parmak izi yontemiyle kullanicinin konumu
tespit edilmektedir. Sistem 1,44 m dogruluk payiyla konumlandirma yapmaktadir
(Carrera vd. 2018).

Biehl ve calisma arkadaslari, oda diizeyinde konumlandirma yapmak icin
gelistirdikleri 6zel bir yazilimla WiFi temelli olan LoCo sistemini gelistirmistir.
Sistemde bir smiflandirict ilk 6nce ¢evrimdigi asamada WiFi erisim noktalarindan
gelen RSSI degerleri ile boosting 6grenme yontemi kullanilarak egitilir. Cevrimigi
asamada ise kullanici cihazindan toplanan RSSI degerleri kullanicinin muhtemel

yerini tahmin etmek i¢in kullanilir (Biehl vd. 2014).

Ou ve calisma arkadaslari, gelistirdikleri sistemde geleneksel liggenlestirme
yontemine ek olarak 6zel yakinlik 6grenme ve konumlandirma ile daha hizli bir
hesaplama teknigini kullanmis ve konumlandirma siiresini azaltmaya caligmuistir.
Sistem ZigBee modiillerinden alinan RSSI bilgilerini kullanarak konum tespitini

ortalama 0,42 m hata pay1 yapmaktadir (Ou vd. 2017).

Uradzinski ve calisma arkadaslari, konum tespiti yapmak icin parmak izi
yontemini kullanarak bir sistem gelistirmistir. Sistemden alinan parmak izlerini en
yakin komsu (the nearest algorithm), agirlikli en yakin komsu (weighted nearest
algorithm) ve bayes (bayesian algorithm) algoritmalarmi kullanarak konum tespiti

yapmis ve algoritmalarin performanslarini kiyaslamistir. Sistem agirlikli en yakin
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komsu algoritmasi ile 0.51 m hata pay1 ile konum tespitinde en iyi sonucu vermistir

(Uradzinski vd. 2017).

Makine 6grenmesi (Machine Learning, ML), yazilim uygulamalarinin agik¢a
programlanmadan sonuglar1 tahmin etmede daha dogru olabilmesini saglayan bir
yapay zeka alamidir (SearchEnterpriseAl 2017). Sayist her gecen giin artan akilh
cihazlarin ¢ogunda mevcut sensorler ile biiylik miktarda toplanan veri makine
O0grenmesi ile konumlandirma sistemlerine yardimci olmak i¢in kullanilabilir (Jain
2019). Makine 6grenmesi modelleri, biliylik veri kiimeleri arasinda gezinmek ve i¢
mekan konumlandirma i¢in 6nemli bilgi gruplarini bulmak i¢in miikemmel bir
¢Oziimdiir ve i¢ mekan konumunu bulmak i¢in dogru modeller olusturur (Mascharka,
Manley 2016). Makine 6grenmesi, denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme olmak
tizere iki kategoriye ayrilir. Denetimli 6grenme sonuglari bilinen bir girdi veri
kiimesini alir ve yeni verilere yanit vermek i¢in bir model olustururken, denetimsiz
O0grenme sonuglart bilinmeyen bir girdi veri kiimesinden model olusturarak yeni
verilere yanit verir (MathWorks 2018). Makine Ogrenmesinin i¢ mekan
konumlandirmada dogru ve giiclii sonuglar elde etme, maliyet diislirme ve enerji
tasarrufu saglama konusunda sagladigi avantajlar bulunmaktadir (Ahmadi, Bouallegue
2017). Son yillarda literatiirde makine O6grenmesi ile i¢ mekan konumlandirma

alaninda yapilmis ¢alismalarin sayisinin artig1 goriilmektedir.

Malavalli ve calisma arkadaslari, RSSI bilgilerini parmak izi yontemi ve
makine 6grenmesi ile kullanarak WiFi tabanli bir i¢ mekan konumlandirma sistemi
gelistirmistir. Sistem Bayes modeli ile tahminde bulunmakta ve iki farkli mekanda
testler gerceklestirilmistir. 1k testte 14 referans noktasi bulunan bir koridorda makine
O0grenmesi modelinin dogruluk skoru (f-score) 0.893 olurken 6 odali bir evde

gercgeklestirilen ikinci testte dogruluk skoru 0.994 olmustur (Malavalli vd. 2017).

Mascharka ve ¢alisma arkadaslari, gomiilii sensorlerden gelen verilerle makine
O0grenmesi algoritmalarini test ederek i¢ mekan konumlandirmada en iyi algoritmay1
bulmay1 hedeflemistir. Ger¢ek ortamdan elde ettikleri 3110 verilik veri kiimesini 20
makine 6grenmesi algoritmasiyla test etmisler ve en iyi sonucu ortalama 0.76 m’lik

hata pay1 ile K* algoritmasinin verdigini tespit etmislerdir (Mascharka, Manley 2016).
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Salamah ve calisma arkadaglari, yaptiklar1 ¢alismada makine 6grenmesi
yaklagimini kullanan WiFi tabanli i¢ mekan konumlandirma sistemlerinin hesaplama
zamanini diistirmek ve performansini artirmayi amaglamistir. Android tabanli mobil
cihaz kullanarak olusturduklar1 deneysel ortamda sistemi hem statik hem de dinamik
olarak test etmislerdir. Onerdikleri sistemin performansin1 k-En Yakin Komsu (k-
Nearest Neighbor), Karar Agaci (Decision Tree), Rasgele Orman (Random Forest) ve
Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine) algoritmalari ile test etmislerdir.
Sistemin konumlandirma basarisi statik modda Rasgele Orman ile %70 ve dinamik

modda da k-En Yakin Komsu ile %33 artis gostermistir (Salamah vd. 2016).

Hsieh ve calisma arkadaslari, gelistirdikleri makine O0grenmesi yaklasimli
sistemde Bluetooth teknolojisini ve Android tabanli akilli cihaz kullanmistir.
Bluetooth vericilerinden gelen sinyallerin RSSI bilgisine Kalman Filtresi
Algoritmasini uygulayarak i¢ mekan konumlandirma da daha basarili bir sonug elde
etmeye calismiglardir. Gelistirdikleri sistemi k-En Yakin Komsu, Destek Vektor
Makineleri ve Rasgele Orman algoritmalartyla test etmis ve en basarili sonucu k-En

Yakin Komsu algoritmasi ile egitilen model vermistir (Hsieh vd. 2019).

AlHajri ve ¢alisma arkadaslari, i¢ mekan konumlandirmada yiiksek dogrulukta
konum tespiti yapabilmek icin iki asamali makine dgrenimi yaklagimina dayanan bir
sistem gelistirmislerdir. Ilk asamada ortam tiiriinii tanimak icin k-En Yakin Komsu
algoritmasi1 kullanilmis, ikinci asamada ise tanimlanan ortam tiiriine gore radyo
frekans Ozelliklerinin en uygun kombinasyonu belirlenmistir. Yapilan calismada
Olctlilen sinyallerden elde edilen gercek veriler kullanilmis ve konum tespitindeki

dogruluk oran1 %50 ila %70 arasinda artis gdstermistir (AlHajri vd. 2019).

Teran ve c¢alisma arkadaslari, IoT c¢ergevesinde WiFi ve Bluetooth
teknolojilerinin ortak kullanildigi bir i¢ mekan konumlandirma sistemi gelistirmistir.
Sistemde makine 6grenmesi yaklasimiyla birlikte sinyal/giiriiltii orani (Signal-to-
Noise Ratio, SNR), RSSI bilgisi ile parmak izi yontemi kullanilarak konum tespiti
yapilmaktadir. Sistemde 4 adet Bluetooth vericisi ile 5 adet WiFi erisim noktasi
kullanilmis ve konum tespitindeki dogruluk oran1 k-En Yakin Komsu algoritmast ile

%75 oraninda artis gostermistir (Teran vd. 2018).
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Bu ¢alismada makine 6grenmesi yaklasimi ve nesnelerin interneti kullanilarak
cevresel durumu sinirli miktardaki egitim verisinden 6grenebilen ve mevcut i¢c mekan
konumlandirma sistemlerinden daha iyi dogruluk saglayan, daha az maliyetli ve daha
kisa egitim siiresi olan bir i¢ mekadn konumlandirma sisteminin geligtirilmesi
amaglanmistir. Ger¢ek ortamda kurulan sistemdeki Bluetooth vericilerinden alinan
sinyallerin RSSI bilgileri ile makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanarak bir model

gelistirilmistir. Gelistirilen modelin basaris1 farkli ortamlarda test edilmistir.

Bu tezde gelistirilen ve i¢ mekan konumlandirmayir daha basarili hale
getirilebilmeyi amaglayan makine 6grenmesi modellerinin daha iyi anlasilabilmesi
icin, kullanilan i¢ mekan konumlandirma yontemleri ve teknolojileri ile makine
O0grenmesi yontemleri ve tekniklerinin ifade edilmesi gerekmektedir. Bolim 2, i¢
mekan konumlandirma yontemleri ve teknolojilerinin incelenmesinden olugmaktadir.
Boliim 3°te kullanilan nesnelerin interneti kavrami ile makine 6grenmesi yontemleri
ve tekniklerinin detayli bilgileri paylasilmistir. Bolim 4’te makine Ogrenmesi
modellerinin kurulmasi, deneysel calismalar ve deneysel calismalardan alinan
sonuglara yer verilmistir. Gelistirilen makine 6grenmesi modellerinin basarim diizeyi

sonu¢ kisminda yorumlanmustir.
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BIRINCI BOLUM

1.iC MEKAN KONUM ALGILAMA

Yirminci yilizyilin basindan beri hizli bir ilerleme sergileyen teknolojik
gelisimler, toplumsal dinamikler {izerinde Onemli degisimlerin olusmasina zemin
hazirlamistir. Insanlar vakitlerinin bityiik ¢ogunlugunu i¢c mekan ortamlarda gegirme
aligkanlig1 edinmis olmalari, mobil cihazlarin/uygulamalarin kullaniminin yogun bir
sekilde artmis olmasi ve sosyal aglarin artan popiilaritesi gibi sayabilecegimiz
aliskanliklar toplum hayatini sekillendirici dinamikler arasina girmistir. Saydigimiz bu
unsurlarda konum tabanli servislere ve uygulamalara olan talebi tetiklemis, bu tiir
uygulamalarin artmasini ve 6nemli bir arastirma alani olmasini saglamistir. GPS
temelli sistemler dis mekan konum belirlemede oldukca etkili bir yontem olsa da i¢
mekan konum belirlemede ayni basariy1 gosterememektedir (Svalastog 2007). Bu
durum i¢ mekan konum tespiti problemlerinin ¢ézliimii i¢in yapilan arastirma ve
calismalarin artmasini, yeni boyutlar kazanmasini ve gilincel yogun ¢alisilan bir alan
olmasin1 beraberinde getirmistir. Ozetle; i¢ mekan konumlandirma sistemleri, radyo
sinyalleri, kizil6tesi sinyaller, ses dalgalari, kablosuz sensor veya cihazlar tarafindan
elde edilen verileri kullanarak kapali bir mekan igerisindeki kisilerin veya nesnelerin

konumlarini tespit etmeye yardimci olan sistemlerdir.

I¢c mekan konumlandirma sistemleri giinliik hayatin birgok asamasinda yasama
kolayliklar saglamaktadir; havalimanlari, tren istasyonlari, aligveris merkezleri vb.
gibi bir¢ok kapali mekanda rota olusturma ve yon tarifi ile insanlarin hayatlarini
kolaylastirabilmektedir ( Sonitor 1997; Zonith 2000). “Endiistri 4.0” (Xu vd. 2018)
kavrami altinda 6nem kazanan insansiz liretime ge¢gmeye baslayan fabrikalarda,
robotlarin fabrika i¢inde par¢a ve malzeme tasimasini konumlandirma sistemleri
sayesinde yaptiklar1 da goriilmektedir. Ticaret ve reklam sektoriinde, aligveris
merkezlerinde aranan herhangi bir konumun kolayca bulunmasi ve tiiketiciye
bulundugu konumda bulunan magazalarin kampanya ve firsatlarindan haberdar
edilmesi de yine konumlandirma sistemleri sayesinde gerceklestirilebilmektedir.

Miizeler ve tarihi yerlerde diizenlenen turlarda kisinin bulundugu konumdaki eserler
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hakkinda bilgilerin verilmesi i¢ mekan konumlandirma sistemleri ile miimkiin

olabilmektedir.

I¢c mekanda konum tespiti yapabilmek igin birgok teknoloji ve bu teknolojilerin
kullanildigi yéntem ve metotlar bulunmaktadir. I¢ mekdn konumlandirmada
Bluetooth, WiFi, RFID, Ultra-Wideband, Ultrasound ve ZigBee gibi bircok farkl
teknolojiler ve bu teknolojilerle Gelen Sinyal Giicii Seviyesi, Parmak izi, Gelis Agist
ve Gelis Zamani gibi bir¢ok farkli yontem kullanilmaktadir.

1.1. I¢ Mekin Konumlandirma Yéntemleri

Bir kaynaga yerlestirilmis sensor (algilayict) cihazlardan alinan verilerin belirli
metot ve algoritmalar kullanilarak i¢ mekandaki bir nesnenin bulundugu konumun
belirlenmesi konum algilama yontemlerinin esasini teskil etmektedir. Ancak i¢
mekanlar konum tespitinde kullanilan sensor cihazlar i¢in, sensorlerin yerlestirildigi
ortamin sinyal iletimine uygunlugu, sensorlerin birbirleri ile saglikl1 bilgi aligverisinde
bulunabilmesi i¢in aralarindaki mesafe ve ortamdaki baska cihazlardan yayilan
sinyallerin olusturdugu giiriiltii gibi bircok farkli zorluklar bulunmaktadir (Mautz
2012). Bununla birlikte i¢ mekan alanlar sinyallerin yayilimi zor olan ortamlardir.
Seyrek goriis acisi, sinyallerin i¢ mekanda sogurulmasi, yansimasi ve sagilmasi gibi
etkenlere maruz kalmasi gibi pek ¢ok problemle karsilagilmaktadir. Bu problemleri

¢ozebilmek i¢in birgok teknik ve metot gelistirilmigtir.

1.1.1. Gelen Sinyal Giicii Seviyesi Yontemi

Gelen sinyal giicii yontemi (Received Signal Strength Indicator, RSSI), i¢
mekan konum tespiti i¢in en sik kullanilan yontemlerden birisidir. RSS, vericiden
aliciya ulagan sinyalin desibel-miliwatt (dBm) veya miliwatt (mW) cinsinden 6l¢iilen
degeridir. RSS degeri bir alic1 ile verici arasindaki mesafeyi 6l¢mek i¢in kullanilir.
RSS degeri ne kadar biiyiik olursa alic1 ile verici arasindaki mesafe o kadar azdir. Bir
alic1 ile verici arasindaki mesafe ne kadar yakin ise sinyal o kadar giiclii olur, ¢tlinkii
yayilan sinyal mesafe arttikca zayiflar, sinyal giicii ile mesafe orantilidir (Hara vd.
2005). Gelen sinyal giicii yonteminin en biiylik avantaji kullaniminin basit olmasi ve

ekstra herhangi bir donanima ihtiya¢ duymamasidir. Bu yontemin en biiyiik
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dezavantaj1 sinyal dagiliminin harici parametrelerden etkilenmesi ve sinyallerin ideal

dairesel yayilimdan ziyade diizensiz yayilim gostermesidir (Hara vd. 2005).

RSSI yontemi ile konum tespiti esitlik 1.1 ile yapilmaktadir. Sekil 1.1°de RSS

temelli konum algilama sistemi gosterilmistir.

Po-py d .
d=d,x 100T0n ) < P(d) =P, — 10n log10(- Esitlik 1.1
0
l '?SSG << l ))
Anten 1 RSS2
Anten 2
RSS!
Anten 3

Sekil 1.1. RSSI Yontemi

Kaynak: Zafari Faheem, Gkelias Athanasios ve Leung Kin (2017). A Survey of

Indoor Localization Systems and Technologies.

Esitlik 1.1°deki n degeri yol kayb1 degeri (cevre sartlarina gore degiskenlik
gosterir, ornegin i¢ mekan icin 4 ve dis mekan icin 2), Po degeri do mesafesindeki
sinyal giicli ve P(d) ise konumu tespit edilecek nesnenin bulundugu d konumundaki

Olciilen sinyal giiciinii temsil etmektedir.

1.1.2. Parmak lzi Yontemi

Parmak izi (Fingerprinting) yontemi, dnceden toplanmis sinyal verileri ile bir
nesne veya kisinin konumunun tespit edilmesi yontemidir. Parmak izi yontemi

cevrimdis1 (egitim) ve c¢evrimici (test, konum tespiti) olmak {izere iki adimdan
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olusmaktadir. Cevrimdis1 asamasinda vericilerden gelen sinyaller RSSI bilgileriyle
toplanir ve vektorlerde kaydedilir (Chuenurajit vd. 2013). Her RSSI vektorii bilinen
bir konumun parmak izini temsil eder ve ¢evrimi¢i asamasinda kullanilmak iizere veri
tabaninda saklanir (Oguntala vd. 2018). Cevrimici asamada hedef kisi veya nesne
bulundugu konumdaki RSSI bilgisini sunucuya gonderir. Sunucudaki konum algilama
algoritmas1 bazi benzerlik Ol¢limleri kullanarak hedefin RSSI vektoriinii veri
tabaninda bulunan vektorlerle karsilastirarak hedefin konumunu tahmin eder. Veri
tabani, sunucudan gonderilen vektoriin en iyi korelasyonu ile konumu dondiiriir

(Oguntala vd. 2018). Sekil 1.2°de parmak izi yontemi detayh sekilde gosterilmistir.

Cevrimdisi Evresi

Parmakizi Veritabam

(= y)(1) | RSS(1), RSS(2), RSS(3)... ]

(= v)(2) | RSS(1), RSS(2), RSS(3)... |

(= v)(3) | RSS(1). RSS(2), RSS(3)... l

%

[(x, y)(M)l RSS(1), RSS(2), RSS(3)... J

Konumlandirma
Algoritmasi

Sekil 1.2. Parmak izi Yontemi

Cevrimigi Evresi

[ (2,.2) ][ RSS(1), RSS(2), RSS(3)...

Kaynak: Vandenabeele Thomas (2017). Study of Wi-Fi Fingerprint-Based Indoor

Positioning on a smartphone.

1.1.3. Gelis Acis1 Yontemi

Gelis ag1s1 (Angle of Arrival, AoA) yontemi konumu tespit edilecek nesne veya
kisiye ulasan sinyallerin varis agisini belirleyerek konum tespit etme yontemidir. Gelis
acis1 yonteminde hedefin konumunu, her biri bir vericiden hedefe dogru gonderilen
sinyallerin hedefle yaptig1 ac1 yonii ¢izgisi ¢iftlerinin kesigimi ile belirlenir (Liu vd.
2007). Gelis agis1 yontemi hedef nesne veya kisinin konumunu, konumu bilinen iki

referans noktasi ve bu referans noktalarindan gonderilen sinyallerin hedef ile yaptig
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acilar1 kullanarak tespit eder. Yonii bilinen antenler veya anten dizileri gelis agisi
yonteminin olmazsa olmazidir. Sekil 1.3°de gelis acis1 yonteminin ¢aligsma prensibi

gosterilmistir. Gelis acis1 yonteminde hata sayisi1 anten sayisi arttikca azalmaktadir.

Nesne
(x,Y)

r2 Anten 2
rlsinf1 (x2,¥2)

Anten 1
(X1,Y1)

02

I
I
I
1
o1 b
|

rlcosf1

Sekil 1.3. Gelis Acgis1 Yontemi

Kaynak: Ching-Chieh Chiu (2017). Indoor Positioning System with BLE and Wi-Fi
technology—Data Analysis and Accuracy Improvement.

https://dspace.cvut.cz/handle/10467/70519 (Erisim Tarihi: 13.06.2019)

Gelis ag1s1 yontemi ile nesnenin konumu esitlik 1.2 ve esitlik 1.3 kullanilarak
hesaplanir. Formiillerde (x1,y1) Antenl’in konumu, (Xx2,y2) Anten2’nin konumunu ve

(x,y) ise nesnenin konumunu gostermektedir. Antenl’in nesne ile yaptig1 ag1 0; ve

Anten2’nin nesne ile yaptigi ac1 ise 0, ile gdsterilmistir.

X = r1cosf01 = ryco0s6, Esitlik 1.2

y = risinfy = rpsind; Esitlik 1.3

1.1.4. Gelis Zamam Y 6ntemi

Gelis zamani (Time of Arrival, ToA) yonteminde verici ve alic1 arasindaki
mesafeyi hesaplamak i¢in sinyal yayilim zamanmi kullanilir. Gelis zamani
yonteminde vericiden aliciya iletilen sinyalin vericiden ¢iktigi zaman ile aliciya

ulastig1 zamanin farkiyla hareket siiresi hesaplanir (Fagan, Meier 2011). Gelis zamani
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yontemi sinyal hareket siiresinin 151k hiziyla garpilmasiyla elde edilen Oklid mesafesi
ile iliskilendirilebilir (Oguntala vd. 2018). Bununla birlikte Oklid mesafesi kestirimi
sinyalin ortamda yayilma hizina baglidir ve ortamin yapisal 6zelliklerinin dogru bir
sekilde anlagilmasini gerektirmektedir (Mautz 2009). Gelis zaman1 yonteminin efektif
kullanilabilmesi i¢in referans noktalarinin birbirleriyle senkronize olmasit ve
gonderilen sinyallere zaman damgasinin da eklenmesi gerekmektedir (Wymeersch vd.
2009). Konumu bilinen referans noktalarindan zaman farki alinarak esitlik 1.4’de
gosterildigi gibi her bir referans noktasi ile nesne arasindaki mesafe hesaplanir.
Esitlikteki ty degeri vericiden nesneye giden sinyalin bagladigi zamani, t; degeri

vericiden gelen sinyalin nesneye ulastig1 zaman1 temsil eder. C sabiti ise 3x10® m/s’dir.

;= (t; —ty) Xc Esitlik 1.4

Sekil 1.4°de ii¢ farkli verici ile alic1 arasindaki mesafenin gelis zaman1 yontemi

ile bulunmasi gosterilmistir.

Anten 1

rl

Anten 2 .

r2

Anten 3

Sekil 1.4. Gelis Zamani Y Ontemi

Kaynak: Ching-Chieh Chiu (2017). Indoor Positioning System with BLE and Wi-Fi
technology—Data Analysis and Accuracy Improvement.

https://dspace.cvut.cz/handle/10467/70519 (Erisim Tarihi: 13.06.2019)
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1.1.5. Gelis Zamam Farki Yontemi

Gelis zaman farki (Time Difference of Arrival, TDoA) yontemi ile konum
tespiti vericilerden yayilan sinyallerin gelis zamanlar1 arasindaki fark kullanilarak
yapilmaktadir. Gelis zamani farki yontemi, farkli vericilerden gonderilen sinyallerin
hedef kisi veya nesneye ulastigi zamanlarin farkina dayanmaktadir (Ahson, Ilyas
2010). Vericilerden gonderilen sinyallerin gelis zamani farklar1 hiperbollere
doniistiiriiliir ve bu hiperbollerin kesisimi hedef nesnenin konumunu belirtir (Gentner,
Jost 2013). Gelis zamani farki yonteminde vericilerin birbirleri ile senkronize
calismas1 gerekir. Sekil 1.5°de ti¢ farkli vericinin alict ile arasindaki mesafenin gelis

zaman farki yontemi ile bulunmasi gosterilmistir.

Anten 1

Anten 2 Anten 3

r2

Nesne

Sekil 1.5. Gelis Zamani Farki Yontemi

Kaynak: Ching-Chieh Chiu (2017). Indoor Positioning System with BLE and Wi-Fi
technology—Data Analysis and Accuracy Improvement.

https://dspace.cvut.cz/handle/10467/70519 (Erisim Tarihi: 13.06.2019)

Sekil 1.5°de gosterilen nesne (x,y) ile antenl (x1,y1), anten2 (x2,y2) ve anten3
(x3,y3) arasindaki mesafeler, sirasiyla esitlik 1.5, esitlik 1.6 ve esitlik 1.7 kullanilarak
hesaplanir. Nesne ile antenler arasindaki mesafeler sirasiyla ri, r2 ve r3 olarak

gosterilmistir.
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r = \/(X — )% + (y — y1)? Esitlik 1.5

r, = \/(X — xz)z + (y — yz)z E$1tllk 1.6

r3 = \/(X — x3)2 + (y — y3)2 E$1tllk 1.7

Antenl ve anten2 ile olusan hiperbol esitlik 1.8 kullanilarak hesaplanir. Yine
antenl ve anten3 ile olusan hiperbol ise esitlik 1.9 kullanilarak hesaplanir. Esitlik 1.8

ve esitlik 1.9 ile hesaplanan hiperbolik egrilerin kesisim noktasi nesnenin yerini

vermektedir.
=1 = E =%+ —y1)? = V(& —x)% + (y — y)? Esitlik 1.8
r3—1n= \/(X —x3)2+ (y—y3)? — \/(x —x1)%+ (y—y1)? Esitlik 1.9
1.1.6. Trilaterasyon

Trilaterasyon (Trilateration) yontemi bir nesnenin konumunu bilinen
konumlara yerlestirilmis referans noktalarina olan uzaklhigini kullanarak tespit
etmektedir. Trilaterasyon yontemi referans noktalarini1 merkez kabul eden ve yaricap1
da hedef nesneye uzaklig1 olan dairelerin kesisimi ile konum tespiti yapmaktadir
(Svalastog 2007). Trilaterasyon yonteminin c¢alisma prensibi sekil 1.6°da
goriilmektedir. Sekil 1.6°’da Ao (0, 0, 0), A1 (x1, 0, 0) ve A2 (x2, y2, 0) noktalar

referans noktalarini temsil etmektedir.
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A,(x,.0,0)

Sekil 1.6. Trilaterasyon Yontemi

Kaynak: Dddeby Sebastian ve Hesselgren Joakim (2017). A4 system for indoor
positioning using ultra-wideband technology.

https://hdl.handle.net/20.500.12380/249898 (Erisim Tarihi: 12.06.2019)

Nesnenin konumu referans noktalarinin nesneye olan uzakliklar1 kullanilarak

strastyla esitlik 1.10, esitlik 1.11 ve esitlik 1.12 kullanilarak hesaplanir.

ré — 1?2 +x?

X=—— Esitlik 1.10
2x4

y = — 2y Esitlik 1.11

7=+ ’7”02 —x2—y2 Esitlik 1.12

Esitliklerdeki ro degeri ilk referans noktasi ile nesne arasindaki mesafeyi, r1
degeri ikinci referans noktasi ile nesnenin arasindaki mesafeyi ve r2 degeri ligiincii
referans noktasi ile nesnenin arasindaki mesafeyi gostermektedir. Esitliklerdeki x, y
ve z koordinatlar1 ise konumu tespit edilecek nesnenin koordinatlaridir. Trilaterasyon
yontemi N boyutlu bir noktanin konumunu bulabilmek i¢in N+1 adet referans

noktasina ihtiya¢ duymaktadir.
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1.1.7. Ucgenlestirme

Ucgenlestirme (Triangulation), bir nesnenin konumunu konumu bilinen
referans noktalarina olan uzaklig1 ve referans noktalarina yaptig1 agiy1 kullanarak
tespit etmektedir. Uggenlestirme ydntemi hedef nesnenin konumlandirilmasinda
ticgenin geometrik dzelliginden faydalanmaktadir (Oguntala vd. 2018). Ucgenlestirme
yonteminde referans noktalarinin hedef nesneye olan uzakliklarimi yarigap olarak
kabul eden c¢emberlerin kesisimi hedef nesnenin konumunu vermektedir.
Uggenlestirme yontemi ile trilaterasyon ydntemi birbirine benzemekle birlikte
aralarindaki tek fark iiggenlestirme yonteminde referans noktalarinin hedefe olan
uzakligin yani sira hedef ve referans noktalari arasindaki aciy1 da kullanmasidir. Sekil
1.7°de calisma prensibi gosterilen liggenlestirme yonteminde (x1,y1), (X2,y2) ve (X3,y3)
noktalar1 referans noktalarin1 gostermekte ve referans noktalarinin hedefe olan

uzakliklari ise b, ¢ ve d ile ifade edilmektedir.

Sekil 1.7. Ucgenlestirme Yontemi

Kaynak: Ching-Chieh Chiu (2017). Indoor Positioning System with BLE and Wi-Fi
technology—Data Analysis and Accuracy Improvement.

https://dspace.cvut.cz/handle/10467/70519 (Erisim Tarihi: 13.06.2019)

Uggenlestirme yonteminde referans noktalarmimn hedef nesneye olan

uzakliklar1 esitlik 1.13, esitlik 1.14 ve esitlik 1.15 kullanilarak hesaplanir.
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2 2 _ .2
b2 = x2 + 2 =>x=b+£# Esitlik 1.13
a

b% + a? — ¢?

32 Esitlik 1.14
2a

c?2 =vy% + (a — x)? =>y=>i\/b2—{

d=+(X; —X)2+ (Y; - Y')2 Esitlik 1.15

1.1.8. i¢ Mekian Konumlandirma Yéntemlerinin Kiyaslanmasi

I¢ mekan konum algilama bir¢ok farkli yontem kullanilarak yapilmaktadir. I¢
mekanda konum algilamak igin Gelen Sinyal Giicii Seviyesi, Parmak izi, Gelis Agist,
Gelis Zamani, Gelis Zamam Farki, Trilaterasyon ve Uggenlestirme yontemleri
kullanilmaktadir. Gelen Sinyal Giicii Seviyesi aliciya ulasan sinyal seviyesine gore
(Sumitra vd. 2018), Parmak Izi 6nceden toplanmis sinyal bilgileri ile (Doiphode vd.
2016), Gelis Acist alictya ulasan sinyallerin varis acisini kullanarak (Liu 2018), Gelis
Zaman sinyal yayilim zamanini kullanarak (Al-Ammar vd. 2014), Gelis Zaman1 Farki
yayilan sinyallerin gelis zamanlar1 arasindaki farki kullanarak (Nuaimi, Kamel 2011),
Trilaterasyon ii¢ veya daha fazla referans diigiimii ile arasindaki mesafeyi kullanarak
(Déddeby, Hesselgren 2017) ve Uggenlestirme ii¢ farkli referans noktasindan alman

sinyalin radyal mesafesini kullanarak (Oguntala vd. 2018) konum tespiti yapmaktadir.

I¢c mekan konumlandirmada kullanilan her bir yéntemin avantaji1 ve dezavantaji
bulunmaktadir. Gelen Sinyal Giicii Seviyesi yontemi uygulama basitligi, diisiik
maliyetli olmas1 ve bir¢ok farkli teknoloji ile kullanilabilir olmas1 yoniinden avantaj
saglarken; giirliltiiye karst hassas olmasi ve cevresel kosullara bagimli olmasi
yoniinden dezavantaj olusturmaktadir. Gelis Agist yontemi yiliksek konumlandirma
dogrulugu, a¢1 olusturma bilgisi ve daha az sayida referans noktasi kullanmasi
yoniinden avantaj saglarken; yiiksek boyutlu ve maliyetli donanim ihtiyaci, karmasik
algoritmalarla caligmasi ve uzun mesafelerde basarisiz sonuglar vermesi yoniinden
dezavantaj olusturmaktadir. Gelis Zaman1 yOntemi uygulanmasinin basit ve ucuz

olmast ve yiliksek konumlandirma dogrulugu yoniinden avantaj saglarken; bazi
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zamanlarda senkronizasyon gerektirmesi yoniinden dezavantaj olusturmaktadir. Gelis
Zamani Farki yontemi ise yiiksek konumlandirma dogrulugu, ¢ok diigiimlii destegi
sunmas1 ve yiiksek konum giincelleme orani saglamasi yoniinden avantaj saglarken;
efektif olarak calismasi i¢in birden fazla diigiim gerekliligi, karmasik algoritmalarla
calismas1 ve senkronizasyon ihtiyacinin olmasi yoniinden dezavantaj olusturmaktadir

(Zandian 2019).

Ic mekan konum algilama ydntemlerinden en sik kullanilan Gelis Zamani
yontemi, Gelis Zaman1 Farki yontemi, Gelis Acist yontemi ve Sinyal Kalite Bilgisi

(RSSI) yontemlerinin karsilastirilmasi Tablo 1.1°de gosterilmistir.

Tablo 1.1. Farkli Konum Algilama Ydntemlerinin Kiyaslanmasi

Konumlandirma Yontemleri Konumlandirma Temeli Kisiti

Gelis Zaman Yontemi Gonderilen sinyalin | Zaman senkronizasyonu gereksinimi
zamanti

Gelis Zamam Farki Yontemi Gonderilen sinyalin | Zaman senkronizasyonu gereksinimi
zamani

Gelis Acis1 Yontemi Almnan sinyalin agis1 Yiiksek  hassasiyetli ~ direkt anten

gereksinimi
Sinyal Kalite Bilgisi Sinyal giicii Sinyal alim1 i¢in zaman ihtiyaci

Kaynak: Ching-Chieh Chiu (2017). Indoor Positioning System with BLE and Wi-Fi
technology—Data Analysis and Accuracy Improvement.

https://dspace.cvut.cz/handle/10467/70519 (Erisim Tarihi: 13.06.2019)

1.2. i¢ Mekan Konumlandirma Standartlan ve Teknolojileri

GPS temelli sistemler dis mekan konum belirlemede oldukea etkili olmasina
ragmen, i¢ mekanlarda konum belirlemede ayni basariyr gosterememektedir
(Svalastog 2007). Bu durum i¢ mekan konumlandirma alaninda farkli standartlar ve

teknolojilerin gelistirilmesini ve bir¢ok farkli teknolojiler kullanilmasini zorunlu
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kilmistir. I¢ mekan konumlandirma alaninda kullanilan teknolojiler kullandiklar:
altyap1 ve barindirdiklan 6zellikler bakimindan optik, radyo sinyallerini kullananlar,
ve ses dalgalarin1 kullananlar olarak gruplandirilabilir (Zandian 2019). i¢ mekan
konumlandirmada Kizil6tesi (Infrared), WiFi, Bluetooth, ZigBee ve Ultrasound gibi
bircok teknoloji kullanilmaktadir. Sekil 1.8’de i¢ mekdn konumlandirmada en ¢ok

kullanilan teknolojilerin gruplandirilmasi gosterilmistir.

\ ‘ Radyo \ Ses
—

N

~>» | Bluetooth

Sekil 1.8. i¢ Mekan Konumlandirma Teknolojileri

Kaynak: Zandian Reza (2019). Ultra-wideband Based Indoor Localization of Mobile
Nodes in ToA and TDoA Configurations. https://pub.uni-bielefeld.de/record/2934897
(Erigim Tarihi: 04.08.2019)

1.2.1. Bluetooth

Bluetooth, IEEE 802.11.5 standardina dayanan farkli sabit veya hareketli
cihazlar arasinda kablosuz ve kisa mesafeli, ses ve veri aktarilmasi i¢in gelistirilmis
bir teknolojidir. Bluetooth teknolojisinin en yeni sliriimii olarak bilinen Bluetooth Low
Energy (BLE) eski siiriimlere oranla daha yiiksek enerji verimliligine sahip 24 Mbps
veri hiz1 ve 70-100 metre kapsama alani sunmasi ile i¢ mekanda konum tespiti i¢in
olduk¢a uygun bir teknolojidir. Ayrica gesitliligi, diisiik maliyeti ve enerji verimliligi

ile BLE teknolojisinin avantajlarindandir. BLE teknolojisinin altyapis1 genellikle 1 tip
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cihazdan olusur; BLE Beacon. Beacon’larin gorevi periyodik olarak varliklarim
duyurmaktir. BLE Beaconlar periyodik olarak tiim BLE destekleyen cihazlarin
alabilecegi bir sinyal yaymaktadir. Bu sinyalin igeriginde ise kimlik bilgisi (ID) ve
sinyal kalite bilgisi (RSSI) bulunmaktadir. Sekil 1.9°da Bluetooth sinyalinin dalga

boyu ve frekans degerleri gosterilmistir.

Dalgaboyu 100nm 1pm 10 um 100 pm 1mm 10 mm 0.1m im 10m 100 m 1km
uv I l | | Kizilotesi | ‘ ‘ Mikrodalga |I ‘ ‘ Radyo ‘ |
Frekans 3PHz 300THz 30THz 3THz 300 GHz 30 GHz 3GHz 300 MHz 30 MHz 3MHz 300kHz

Sekil 1.9. Bluetooth Sinyalinin Dalga Boyu ve Frekans Araligi

Kaynak: Mautz Rainer (2012). Indoor Positioning Technologies. doi:10.3929/ethz-a-
007313554

1.2.2. RFID

RFID (Radio Frequency Identification), lizerinde mikroislemci ile donanmis
etiket tasiyan bir nesnenin, bu etikette tasidigi kimlik yapisi ile hareketlerinin
izlenebilmesine imkan veren radyo frekanslari ile ¢alisgan bir teknolojidir (RFID

Tirkiye 2007).

Etiket

Entegre
Anten

Mikrocip

Sekil 1.10. RFID Etiketi

RFID etiketleri temel olarak iki kategoriye ayrilmaktadir. Bunlar pasif ve aktif
etiketlerdir. Pasif RFID etiketlerin kendilerine ait giic kaynaklar1 yoktur ve enerji
ihtiyacin1 RFID okuyucudan gelen enerji dalgalari ile karsilamaktadir. Aktif etiketlerin
ise kendilerine ait gii¢ kaynaklart mevcuttur ve sinyal yayini yapabilmektedir. RFID
okuyucu ise antenleri ile etiketlerin ¢iplerindeki kayith bilgilerin okunup sisteme

aktarilmas1 goérevini gormektedir. Sekil 1.11°deki gibi dalga boyu ve frekans
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degerlerine sahip olan RFID sistemler kati cisim ve maddelerden biiyiik oranda

gecebildikleri dogrudan goriis agis1 olmayan ortamlarda da kullanilabilmektedir.

Dalgaboyu 100 nm lpm 10 um 100 um 1mm 10 mm 0.1m 1m 10m 100 m 1km
] | Kizilotesi
Frekans 3PHz 300THz 30THz 3THz  300GHz 30 GHz 3GHz 300 MHz 30 MHz 3MHz 3200 kHz

Sekil 1.11. RFID Dalga Boyu ve Frekans Araligi

Kaynak: Mautz Rainer (2012). Indoor Positioning Technologies. doi:10.3929/ethz-a-
007313554

1.2.3. Ultrasonic/Ultrasound

Ultrasonic/Ultrasound konumlandirma sisteminin konsepti, deniz tabanindaki
balinalarin birbirleriyle iletisim kurmak veya yarasalarin magaralarda yonlerini
bulmak i¢in ultrasonic ses dalgalarini kullanmasina dayanmaktadir (Ching-Chieh
2017). Ultrasound tabanli konum algilama teknolojisi, esas olarak ultrasonic ses
sinyallerinin (> 20KHz) ugus siiresi (Time of Flight) 6l¢limlerine ve bir verici ile bir
alict diigiim arasindaki mesafeyi hesaplamak i¢in ses hizim1 kullanmasina
dayanmaktadir. Ultrasound teknolojisi santimetre diizeyinde hassasiyetle i¢ mekan
konum algilama dogrulugu saglar ve ayn1 zamanda yiiksek enerji verimliligi ve i¢
mekandaki odalar arasinda sifir sizintiyla birden fazla mobil diiglimii takip edebilme
yetenegine sahiptir (Hazas, Hopper 2006). Genellikle ultrasonic ses sinyali iletimi,
gerekli senkronizasyonu saglamak i¢in bir RF (Radyo Frekans) sinyalleriyle birlikte
yapilmaktadir. Bununla birlikte, RF sinyallerinin aksine, nem ve sicaklik degistiginde
ses hiz1 6nemli 6l¢iide degismektedir. Bu nedenle sicaklik sensorleri bu degisiklikleri
hesaba katmak icin ultrasound sistemleriyle birlikte kullanilmaktadir (Zafari vd.
2017). Sekil 1.12°de ultrasonic ses dalgalarimin dalga boyu ve frekans aralig:

gosterilmektedir.
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Dalgaboyu 100 nm 1pm 10pm 100 pm 1mm 10 mm 0.1m im 10m 100 m 1km
| Duyulabilir
Frekans 343 MHz 34 MHz 3 MHz 343 kHz 34 kHz 3 kHz 300 Hz 30Hz 3 Hz 0.3Hz

Sekil 1.12. Ultrasonic Ses Dalgalarinin Dalga Boyu ve Frekans Araligi

Kaynak: Mautz Rainer (2012). Indoor Positioning Technologies. doi:10.3929/ethz-a-
007313554

1.2.4. Kizilotesi

Kizil6tesi (Infrared, IR), goriiniir 1518a nazaran daha uzun dalga boylarina sahip
elektromanyetik radyasyondur (EMR) ve 1sik olarak adlandirilmasina ragmen
goriinmezdir. Goriinlir spektrumun nominal kirmizi kenarindan 700 nm'de (frekans
430 THz), 10 mm'ye (300 GHz) kadar uzanir. Oda sicaklifina yakin nesneler
tarafindan yayilan termal radyasyonun ¢ogu kizil6tesidir. Tiim EMR gibi, IR de parlak
enerji tagir ve hem dalga gibi hem de kuantum partikiilii foton gibi davranir. Kizilotesi
(IR) konum algilama teknolojisi, televizyon ve mobil cihazlarda da bulanan kizilotesi
sensorlerin konum algilamada kullanilmasina dayanmaktadir (Ching-Chieh 2017).
Ayrica, kizilotesi radyasyon ayni zamanda i¢ mekan konumlandirma yontemlerinde
kullanilan ilk kablosuz sensor teknolojisidir (Casas vd. 2007). Kizilotesi konum
algilama sistemlerinin hassas konum tespiti yapabilmesi i¢in alic1 ile verici arasinda
dogrudan bir goriis olmasi ve ayni1 ortamda olmas1 gerekmektedir. Kizilotesi konum
algilama sistemleri i¢ mekanlarda oldukca basarili konum tespiti yapabilmektedir.
Ayrica kizilotesi vericilerinin kiiglik ve tasimabilir, sistem tasarimi, montaji ve
bakiminin kolay olmasi kizil6tesi konum algilama sistemlerine 6nemli avantajlar
saglamaktadir. Ancak giivenlik ve gizlilik kizilotesi konum algilama sistemleri i¢in
Oonemli dezavantajlar olugturmaktadir. Sekil 1.13’de gosterilen kizilotesi dalgalarin
dalga boyu ve frekanslar ile dis kaynaklardan gelen parazitlerle girisime neden
oldugundan dolay1 istikrarsiz bir yapi sergiledigi durumlar olabilmektedir. Bu
parazitleri engelleyecek filtrelerin tasarlanmasi ise sistemin maliyetini artmasina sebep

olmaktadir.
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Dalgaboyu 100 nm 1pm 10 um 100 um 1mm 10 mm 0.1m 1m 10m 100 m 1km

Frekans 3 PHz 300THz 30THz 3THz 300 GHz 30GHz 3GHz 300 MHz 30 MHz 3MHz 300kHz

Sekil 1.13. Kizil6tesi Dalgalarin Dalga Boyu ve Frekans Araligi

Kaynak: Mautz Rainer (2012). Indoor Positioning Technologies. doi:10.3929/ethz-a-
007313554

1.2.5. WiFi

IEEE 802.11 standard: ya da bilinen adiyla WiFi temel olarak ag olusturmak
ve kamusal, 6zel ve ticari ortamdaki farkli cihazlara internet erisimi saglamak icin
kullanilan bir teknolojidir. WiFi teknolojisi 1 km’ye kadar yiikseltilebilen sinyal
sunma kapasitesine sahiptir (Liu vd. 2007). Giiniimiizde akilli telefonlarin, diziistii
bilgisayarlarin ve diger tasinabilir cihazlarin WiFi erisimi destegi sunmasit WiFi
teknolojisini i¢ mekan konum algilama konusunda oldukea cazip kilmaktadir (Zafari
vd. 2017). Mevcut WiFi erisim noktalari, sinyal toplama bakimindan referans olarak
da kullanilabildiginden ek altyapi ihtiyaci olmamasi WiFi teknolojisini i¢ mekan
konum algilamada cazip kilan 6zelliklerinden basinda gelmektedir. Bu 6zelliginden
dolay1 giintimiizde WiFi teknolojisi kullanilarak i¢ mekan konum algilama hakkinda
yapilan ¢alisma ve arastirma sayisinda artig gozlenmektedir. WiFi sinyallerinin dalga

boylar1 ve frekans araligi sekil 1.14°de gdsterilmektedir.

Dalgaboyu 100nm 1pm 10 um 100 um 1 mm 10 mm 0.1m im 10 m 100 m 1km
uv l l | Kizilbtesi 1 Mikrodalga “ I Radyo
Frekans 3PHz 300THz 30THz 3THz 300 GHz 30GHz 3GHz 300 MHz 30 MHz 3MHz 300kHz

Sekil 1.14. Wifi Sinyallerinin Dalga Boyu ve Frekans Araligi

Kaynak: Mautz Rainer (2012). Indoor Positioning Technologies. doi:10.3929/ethz-a-
007313554

1.2.6. ZigBee

ZigBee, IEEE 802.15.4 altyapisinda ve standart sarmal aglar (Mesh Network
Dizilisi) ile uygulama profilleri kullanilarak kurulan kisa mesafe kablosuz ag standardi
olarak tanimlanmaktadir. Giivenirligi, diisik maliyeti ve enerji tasarrufu gibi

avantajlar1 géz ontine alindiginda ZigBee, PC girdi aygitlar1 gibi sensor ve yonetim
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tirlinlerinin kablosuz baglantilar i¢in kullanilabilmektedir. ZigBee, kablosuz iletisim
kanallarinin otomatik olarak aranmasina ve ¢ok sayida kablosuz agin bir arada var
olmasimna imkan tanimaktadir. ZigBee IEEE 802.15.4 standardinin 0zelligini
kullanarak giivenilir, diisikk giiclii izleme ve kontrol iirlinlerinin telsiz iletigimini
saglamaktadir (Baronti vd. 2007). IEEE 802.15.4 ve 802.15 standartlarinin bir
pargasini ve kisisel yerel ag (Personal Area Network) teknolojisini desteklemektedir.
Protokoliin amaci diisiik maliyetli, uzun siireli pil kullanan sensorlerin kullanilmasini
desteklemektir (ITU 2013). Sekil 1.15’te ZigBee sinyallerinin dalga boyu ve

frekanslar1 gosterilmistir.

Dalgaboyu 100 nm 1um 10 um 100 pm 1 mm 10 mm 0.1m 1m 10m 100m 1km
] | Kizildtesi Mikrodalga [I I I Radyo
Frekans 3 PHz 300THz 30THz 3THz 300 GHz 30GHz 3GHz 300 MHz 30 MHz 3MHz 300kHz

Sekil 1.15. ZigBee Sinyallerinin Dalga Boyu ve Frekans Araligi

Kaynak: Mautz Rainer (2012). Indoor Positioning Technologies. doi:10.3929/ethz-a-
007313554

1.2.7. i¢ Mekan Konumlandirma Teknolojilerinin Kiyaslanmasi

Ic mekin konumlandirmada birgok farkli standart ve teknolojiler
kullanilmaktadir. Kullanilan standartlar ve teknolojiler altyapilar1 ve barindirdiklari
ozellikler ile birbirlerinden ayrilmaktadir. Optik temelli Kizilétesi, radyo sinyalleri
temelli WiFi, Bluetooth, ZigBee ve RFID ve ses dalgalar1 temelli Ultrasound en sik
kullanilan i¢ mekan konumlandirmada teknolojilerdir. Her bir teknolojinin avantaj ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Optik tabanli teknolojiler santimetre seviyesinde konum
tespiti yapabilmesi, radyo sinyallerinin olusturdugu giiriiltiiye kars1 diisiik hassasiyet
sunmast ve diisiik maliyetiyle avantaj saglarken; verici ile alicinin dogrudan goriis
acisina sahip olma zorunlulugu ve diger 151k kaynaklarina karsi asir1 duyarli olmasi
acisindan dezavantaj olusturur (Zandian 2019). Ses tabanli teknolojiler uygulama
basitligi, santimetre seviyesinde konum tespiti yapabilmesi, diisiik maliyetli olmasi ve
radyo sinyallerinin olusturdugu giiriiltiiye kars1 diisiik hassasiyet sunmasi ile avantaj
saglarken; sesli ortamlarda efektif ¢alisamamasi ve ses dalgalarini soguracak gevresel

kosullarin bulundugu ortamlarda basarisiz olmasiyla dezavantaj olusturur (Zandian
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2019). Radyo sinyalleri temelli teknolojiler sunduklar1 6zellikler ile en ¢ok kullanilan

teknolojilerdir. Radyo sinyalleri temelli teknolojiler goriis hatt1 olmayan ortamlarda

da calisabilmesi, genis kapsama alani sunmasi, iyi dogruluk orani saglamasi ve

sinyallerin ¢ok yonlii kullanilabilirligi ile avantaj saglarken; diger cihazlardan yayilan

sinyaller ile olusan sinyal giiriiltiisiinden etkilenmesi, altyap1 gerekliligi ve

uygulanmasinin karmasiklig1 dezavantaj olusturmaktadir (Zandian 2019).

I¢ mekan konum algilama sistemleri olarak sik kullanilan RFID, ZigBee, Wi-

Fi ve Bluetooth teknolojilerinin kiyaslanmasi tablo 1.2°de gosterilmistir.

Tablo 1.2. Farkli Konum Algilama Teknolojilerinin Kiyaslanmasi

RFID ZigBee Wi-Fi Bluetooth

Transfer Hin 106 kbps 250 kbps 300 Mbps 1 Mbps
iletim Mesafesi (m) 1.5 50 - 300 100 - 300 1-50
Giig¢ Tiiketimi (mA) | 0 5 10- 50 <15
Hata Pay1 <2m <5m <4m <2m
Bagar1 Oram Diisiik Orta Orta Orta
Maliyet Orta Orta Yiiksek Diisiik

Geni Diisiik giig tiikketimi, Yiiksek hiz, yilksek | Diigiik gii¢ tilkketimi,

eni

Avantaji . _— diigiik maliyet, popiilarite, yiiksek diigiik maliyet, ¢apraz

uygulanabilirlik o

programlanabilirlik entegrasyon platform

Kaynak: Ching-Chieh Chiu (2017). Indoor Positioning System with BLE and Wi-Fi
technology—Data

Analysis and

Accuracy

Improvement.

https://dspace.cvut.cz/handle/10467/70519 (Erisim Tarihi: 13.06.2019)
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IKINCi BOLUM

2. KURAMSAL TEMELLER

I¢ mekan konumlandirma sistemi olarak kurgulanan bu ¢alismanin sonuglarini
ve basarisinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in temel aldig1 bilesenler olan Nesnelerin
Interneti (Internet of Things), Makine Ogrenmesi (Machine Learning), Bulamk
Mantik (Fuzzy Logic), Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network), ANFIS (Adaptive
Network Based Fuzzy Inference System, Adaptif Ag Tabanli Bulanik Sonug¢ Cikarim
Sistemi) ve k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbours) yaklasimlarinin da anlasilmasi

gerekmektedir.

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin algilayict veya veritabanlar1 gibi veri
tiirlerine dayali O0grenimini olanakli kilan algoritmalarin tasarim ve gelistirme
siireglerini konu edinen bir bilim dahdir (Samuel 1959). Makine O6grenmesi,
bilgisayarlarin acikca programlanmaksizin verilen gorevleri nasil
gergeklestirebileceklerini kesfetmeyi amaclamaktadir. Makine Ogrenmesi, ‘egitim
verisi’ olarak bilinen 6rnek verileri kullanarak olusturdugu matematiksel modeli

kullanarak tahmin ve kararlar1 olusturmaktadir.

Bulanik mantik, insan gibi diisiinmeyi esas alan ve bu diisiince sistemini
matematiksel fonksiyonlara cevirerek iglem yapan bir bilim dalidir (Zadeh 2008).
Bulanik mantik, klasik kiime teorisinin yerine bulanik kiime teorisine dayanmaktadir.
Bulanik kiime teorisi, bir elemanin bir kiimeye {iyeligi hakkinda kesin ifadeler yerine

0 ila 1 araliginda tiyelik degerlerine sahip oldugu bir yaklagimdir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin bilgi isleme yeteneginden esinlenerek
gelistirilen bir bilgi isleme teknolojisidir (Chen 2019). Yapay sinir aglari ile biyolojik
sinir sisteminin taklit edilmesine ¢aligilmaktadir. Biyolojik sinir aginda sinir hiicreleri
bulunmaktadir ve bu sinir hiicrelerine birbirlerine baglanarak agi olusturmaktadir.
Olusturulan ag sayesinde 6grenme ve veriler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarmak

amaclanmaktadir.
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ANFIS, yapay sinir aglarinin 6grenebilme ve paralel hesaplama yetenekleri ile
bulanik mantigin ¢ikarim 6zelligini birlestirmeyi hedefleyen hibrit bir yaklagimdir. Bu
yaklagim, bulanik mantigin uzman tecriibesi ve goriislerini sisteme aktarirken,
mimarisinin sagladigi avantajlar1 sayesinde dogrusal ve dogrusal olmayan iligkileri
modelleyebilen yapay sinir aglarinin 6grenme yetenegini kullanarak veriden hareketle

farkli formlarda bulunan yapilar1 basariyla modelleyebilme 6zelligine sahiptir

(Cybenko 1989; Hornik vd. 1989; Hornik 1991).

2.1. Nesnelerin interneti

Nesnelerin Interneti, birbirleriyle iliskili bilgi islem cihazlari, mekanik ve
dijital makineler, nesneler, hayvanlar veya benzersiz tanimlayicilar ile saglanan,
insanlara ve insandan aga gerek duymadan bir ag tizerinden veri aktarabilen sistemleri
ifade etmektedir (Proente 2019). Cambridge Universitesi’'ndeki akademisyenlerin,
1991 yilinda kahve makinesini takip etmek i¢in kurdugu bir kamerali sistem,

nesnelerin internetinin baslangici olarak kabul edilmektedir.

Gelisen teknoloji ile beraber gelistirilen cihazlar sayesinde nesnelerin interneti
daha etkin kullamlmaya baslanmistir. Ozellikle akilli cihazlarin insan hayatina girisi
ile nesnelerin internetinin kullanim hiz1 artmistir. Nesnelerin interneti, insan hayatina
biiylik kolayliklar saglamaktadir. Giiniimiizde nesnelerin interneti, tip alaninda
cihazlardan gelen verilerin takibinde, hava, su ve toprak gibi g¢evresel kirlilik
kontroliinde, sanayide iiretim cihazlarinin takibinde, ev igerisinde 151k, agik cihaz ve
kapt kilidi kontroliinde ve aligveris sektorii gibi bir¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ornegin, bir akilli ev sisteminde evin sicakliginin ayarlanmast,
odalarin aydinlatmasi ve klima derecesinin ayarlanmasi gibi bir¢ok islem nesnelerin
interneti sayesinde akilli cihazlar kullanilarak yapilmaktadir. Ayrica nesnelerin
interneti, giyilebilir cihazlarda da kullanilarak gercek zamanh veri akisi

saglayabilmektedir. Sekil 2.1°de nesnelerin interneti ekosistemi gdsterilmistir.
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Sekil 2.1. Nesnelerin Interneti Ekosistemi

Kaynak: https://blog.isimtescil.net/nedir-bu-nesnelerin-interneti/ (Erisim Tarihi:

25.11.2019)

Nesnelerin internetinde, nesneler arasi haberlesme Bluetooth, WiFi RFID,
ZigBee, 802.5.4, NFC, Kizildtesi, GPRS ve GSM, LPWAN, elektrik hatt1 tagtyicilari
ve Ethernet gibi kablolu iletisim protokolleri kullanilarak yapilmaktadir. Alinan veriler

kullanilan iletisim protokolleri kullanilarak veri isleme merkezine yollanmaktadir.

Nesnelerin interneti i¢in standart bir mimari olmamakla birlikte, en yaygin
olarak kullanilan mimari bes katmanli mimaridir. Sekil 2.2’de bes katmanli nesnelerin

interneti mimarisi gosterilmistir.
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Is Katmani
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Uygulama Katmani

Il

Orta Katman
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Ag Katmani

Il

Algilama Katmani

Sekil 2.2. Bes Katmanli Nesnelerin interneti Mimarisi

Algllama Katmani: Nesne ile ilgili bilgilerin alindig1 katmandir. Bu
bilgiler sensor, RFID, NFC veya kamera gibi donanimlar kullanilarak
almir. Genellikle bu katman diisik 0Ozellikli mikro denetleyici

barindirmaktadir.

Ag Katmani : Algilayicilardan toplanan verilerin, Bluetooth, WiFi,
kiz1lotesi ve RFID gibi teknolojilerin kullanilmasiyla merkezi islem
birimlerine giivenli bir sekilde iletildigi katmandir (Arslan, Kirbag

2016).

Orta Katman: Olusturulan bir nesnelerin interneti sisteminde yer alan
cihazlarin, birbirleriyle iletisim kurmalart i¢in kullanilan ve farkli
tiplerdeki servislerden olusan katmandir. Bu katmanin algilayici
cihazdan gelen verilerin depolanmasi ve servislerin yonetilmesi olmak

iizere iki temel gorevi bulunmaktadir (Arslan, Kirbas 2016).

Uygulama Katmani: Orta katmandaki iglenen bilgiye dayanarak dahili

uygulamalarin yonetilmesinden sorumlu olan katmandir.
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e Is Katmam: Bu katman, tiim nesnelerin interneti uygulamalar1 ile
servis yOnetimini kapsamaktadir. Alt katmanlardan gelen verilerin

analiz edilerek bir sonug verisinin iiretildigi katmandir.

Nesnelerin interneti, konum olarak uzakta olan nesnelere erigim, birbirine baglh
cihazlar arasi bilgi aligverisi saglamasi, diisiik maliyetli ¢oziimler iiretebilmeyi
kolaylastirmasi ve insan miidahalesi olmadan is yapabilmeyi saglamasi gibi birgok

fayda sunmaktadir.

2.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayarlara agik¢a programlanmadan 6grenme olanagi
saglayan bir ¢alisma alanidir (Samuel 1959). Makine 68renmesi, verilerden bilgi
cikarmakla ilgili ve istatistik, yapay zeka ve bilgisayar bilimlerinin kesigimindeki bir
arastirma alani1 olmakla birlikte tahmine dayali analitik ve istatistiksel 6grenme olarak
da tanimlanabilmektedir (Miiller, Guido 2016). Makine 6grenmesi bilgisayarlarin
veya makinelerin, belirli bir gérevi yerine getirmek i¢in agik¢a programlanmak yerine
veri odakli kararlar almalarini saglar ve bu programlar veya algoritmalar, zaman i¢inde
yeni verilere maruz kaldik¢a 6grenmek ve gelismek iizerine tasarlanmistir (Edureka

2018).

Makine 6grenmesi yontemlerinin uygulanmasi son yillarda giinliik yasamin
her alaninda giderek yaygilagmaktadir (Miiller, Guido 2016). Internet sitelerindeki
kisiye Ozel Onerilerden, fotograflardaki kisileri tanimaya, DNA dizilerini analiz
etmeden, hastaliklarda kisisellestirilmis tedavilerin uygulanmasina kadar bir¢ok farkli
alan ve disiplinde makine 6grenmesi kullanilmaktadir (Miiller, Guido 2016). Aym
zamanda bir¢gok modern web sitesi, uygulama ve cihazlarin 6ziinde makine 6grenmesi
algoritmalarinin bulundugu goriilmektedir. Google, Amazon ve Facebook gibi biiyiik
sirketler birgok farkli makine 6grenmesi modelini sistemlerine entegre etmislerdir.
Ticari uygulamalarin disinda veri odakli aragtirma ve ¢alismalardaki makine

ogrenmesi kullanimi1 giderek artmaktadir.

Makine 6grenmesinin genel ¢alisma prensibi birka¢ adimdan olusmaktadir. Tlk

adimda makine 0grenmesi algoritmasi bir model olusturmak icin egitim veri seti
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kullamilarak egitilir. Ikinci adimda makine dgrenmesi algoritmasi, egitim veri setinde
bulunmayan yeni bir veri ile karsilastiginda olusturdugu model temelinde bir tahmin
yapar. Ardindan yaptig1 tahminin dogruluk degeri degerlendirilir. Eger dogruluk
degeri kabul edilebilir seviyede ise model uygulanmaya alinir. Ancak dogruluk degeri
kabul edilebilir seviyede degilse, makine 6grenmesi algoritmasi artirilmis bir veri seti
ile modeli yeniden egitir. Makine &grenmesi Denetimli Ogrenme (Supervised
Learning) ve Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning) olmak iizere iki farkl

tiirden olusmaktadir.

Makine Ogrenmesi ‘

|
l i

‘ Denetimli ‘ ‘ Denetimsiz ‘

Ogrenme Ogrenme

Sekil 2.3. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Denetimli Ogrenme, egitim verilerinden bir anlam ¢ikarmaya caligan bir
makine 6grenmesi tlirtidiir (Chugh 2017). Denetimli 6grenmede, modelin egitimi i¢in
egitim veri setindeki hem girdi hem de istenen c¢ikt1 veriler saglanarak model
olusturulur. Egitim setindeki girdi ve ¢ikt1 verileri, olusturulan modelin 6grenme
temelini saglamak amaciyla Onceden etiketlenmistir. Sekil 2.4’de denetimli

Ogrenmenin ¢aligma prensibi gosterilmistir.
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Sekil 2.4. Denetimli Ogrenme

Kaynak: Loon Ronald van (2018). Big Data Made Simple. Big Data Made Simple.
https://bigdata-madesimple.com/machine-learning-explained-understanding-

supervised-unsupervised-and-reinforcement-learning/ (Erisim Tarihi: 28.11.2019)

Denetimli 6grenme de Regresyon (Regression) ve Siniflandirma
(Classification) olmak iizere kendi i¢inde ikiye ayrilir. Regresyon iki veya daha fazla
degiskenin arasindaki iligkiyi bulmay1 amaglayan giiclii bir istatistiksel yontemdir.
Siiflandirma ise ilk defa karsilasilan bir verinin egitim seti kullanilarak
simiflandirmas1 yontemidir. Sekil 2.5’de bir denetimli 6grenme modeli olan

siiflandirma yonteminin ¢aligma prensibi gosterilmistir.
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Sekil 2.5. Siniflandirma Y 6ntemi

Kaynak: Wittek Peter (2014). Quantum Machine Learning: What Quantum

Computing Means to Data Mining. Academic Press.

Denetimsiz 6grenme, denetimli 6grenmenin aksine egitim verisinde c¢ikti
verileri olmadan sadece girdi verilerini kullanarak anlam ¢ikarmaya c¢alisan bir makine
o0grenmesi tiirtidiir (Chugh 2017). Denetimsiz 6grenmede, modelin egitimi i¢in egitim
veri setindeki hem girdi hem de istenen ¢ikt1 veriler saglanarak model olusturulur.
Ancak denetimli 6grenmenin aksine egitim setindeki girdi ve ¢ikt1 verileri dnceden

etiketlenmemistir. Sekil 2.6’da denetimsiz §grenmenin ¢aligma prensibi gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Denetimsiz Ogrenme

Kaynak: Loon Ronald van (2018). Big Data Made Simple. Big Data Made Simple.
https://bigdata-madesimple.com/machine-learning-explained-understanding-

supervised-unsupervised-and-reinforcement-learning/ (Erisim Tarihi: 28.11.2019)

En yaygin denetimsiz 6grenme yoOntemi verilerdeki gizli kaliplar1 veya
gruplamalar1 bulmak icin kullanilan Kiimeleme (Clustering) yontemidir. Kiimeleme
yonteminde modele bir veri seti verildiginde, i¢inde kiimeler olusturarak veri setindeki
kaliplar1 ve veriler arasindaki iliskileri bulur. Sekil 2.7°de bir denetimsiz 6grenme

modeli olan kiimeleme yonteminin ¢aligma prensibi gosterilmistir.

G v
Q..

/:‘h

J Etiketsiz Ornekler
[:| Karar Simin

Sekil 2.7 Kiimeleme Yontemi

..
e —

Kaynak: Wittek Peter (2014). Quantum Machine Learning: What Quantum

Computing Means to Data Mining. Academic Press.
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Makine 6grenmesi, biliylik miktarda veriyi yonetmeyi kolaylagtirmasi ve
insanlar tarafindan bu biiyiik miktardaki verinin yd&netilmesinin miimkiin
olmayabilecegi durumlar1 anlamaya yardimei olabilmesi, sistemin insan miidahalesi
veya talimatlaria ihtiyaci olmaksizin yiiriitiip karar alabilmesi, sistemdeki hatalari
siirekli kontrol ederek bu hatalar1 diizeltebilmesi ve bir¢ok farkli alanda kullanimin

olmasi gibi bir¢ok avantajlar barindirmaktadir (Stark 2018).

2.2.1. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, iki veya daha fazla degiskenin arasindaki iliskiyi incelemek
i¢cin kullanilmakta olan istatistiksel bir yontemdir (Chegg 2018). Regresyon analizi,
ilgi konusu tizerinde hangi degiskenlerin etkili oldugunu belirleme agisindan oldukga
giivenilir bir yontem olmakla birlikte hangi faktorlerin 6nemli oldugunu, hangi
faktorlerin géz ardi edilebilecegini ve bu faktdrlerin birbirlerini nasil etkiledigini
belirleme acisindan oldukca faydalidir (SurveyGizmo 2018). Regresyon analizi
bagimsiz degisken ve bagimlhi degiskenin arasindaki anlaml iligkiyi géstermede ve
birden fazla bagimsiz degiskenin, bagimli degisken {izerindeki etkisinin giiciinii
gostermede arastirmacilar ve veri analistlerine tahmine dayali model olusturma
hususunda da yardimci olmaktadir (Ray 2015). Regresyon analizinde kullanilan
bagimli degisken, anlamlandirilmaya veya tahmin edilmeye calisilan ana faktordiir.
Bagimsiz degisken ise bagimli degiskenleri etkileyen girdi faktorlerdir. Regresyon

analizi verileri modellemek ve analiz etmek i¢in oldukea etkili bir yontemdir.

Regresyon analizi, ¢galisma mantig1 olarak ¢ok degiskenli durumlarda bagimli
degiskene etki eden diger degiskenleri sabit kabul ederek hesaplama yapmaktadir. Bu
degiskenlerin bagimli degiskeni nasil etkiledigi ise bir katsay1 ile belirlenmekte ve bu
katsaytya degiskenin regresyon katsayr denilmektedir. Regresyon katsayisi
degiskenler arasindaki bagliligi gostermektedir. Sekil 2.8 ve sekil 2.9°da c¢aligma
prensibi gdsterilen regresyon analizinin amaci bir veri kiimesinde veriler arasindaki

farkin en az oldugu bir ¢izgi veya egri bulmaktir.
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Sekil 2.8. Dogrusal Regresyon Analizi

Kaynak: Géron Aurélien (2017). Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and
TensorFlow: Concepts, Tools, and Techniques to Build Intelligent. O’Reilly Media.
https://www.oreilly.com/library/view/hands-on-machine-

learning/9781491962282/ch04.html (Erisim Tarihi: 31.10.2019)

10

T
Lineer Olmayan
Regresyon

Sekil 2.9. Dogrusal Olmayan Regresyon Analizi

Kaynak: Géron Aurélien (2017). Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and
TensorFlow: Concepts, Tools, and Techniques to Build Intelligent. O’Reilly Media.
https://www.oreilly.com/library/view/hands-on-machine-

learning/9781491962282/ch04.html (Erisim Tarihi: 31.10.2019)
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Regresyon analizi, bagimsiz degisken sayisi, bagimli degiskenlerin tiirii ve

regresyon ¢izgisinin tiliriine gore ¢esitlilik gostermektedir.

2.2.1.1. Dogrusal Lineer Regresyon Analizi

Dogrusal regresyon analizinin (Linear Regression Analysis), basit lineer
regresyon analizi (simple linear regression analysis) ve ¢coklu lineer regresyon analizi
(multiple linear regression analysis) olmak tizere iki ¢esidi bulunmaktadir. Basit lineer
regresyon analizi, bir bagimli degisken ve bir bagimsiz degisken arasindaki lineer
iligkiyi bulmaya caligirken, ¢oklu lineer regresyon analizi bir bagimli degisken ve

birden ¢ok bagimsiz degisken arasindaki lineer iliskiyi bulmay1 ¢alismaktadir.

2.2.1.1.1. Basit Lineer Regresyon Analizi

Basit lineer regresyon analizi, bir degisken ve bir sonu¢ arasindaki iliskiyi
modellemek i¢in sik kullanilan bir istatistiksel bir yontemdir (Murphy 2012). Basit
lineer regresyon analizinde, bagimh degisken siirekli iken bagimsiz degisken siirekli
veya ayrik olmaktadir. Regresyon ¢izgisi ise dogrusaldir. Basit lineer regresyon
analizinde temel fikir verilere en uygun dogrusal c¢izgiyi elde edebilmektir
(Swaminathan 2019). En iyi uyum c¢izgisi, toplam tahmin hatasinin miimkiin oldugu
kadar en az oldugu ¢izgidir. Toplam tahmin hatasi ise veriler ile regresyon ¢izgisinin

arasindaki mesafelerin toplanmasi ile elde edilmektedir.

Gozlemlenen veri kiimesini dogrusal bir modele ge¢irmeye ¢alismadan 6nce
veri kiimesindeki bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda bir iliskinin olup olmadig1
degerlendirilmeli ve bu degerlendirme sonucunda bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
arasinda bir iliski olmamasi sonucunda verilerin dogrusal bir regresyon ¢izgisine
yerlestirilmesi yarar saglamayacaktir (Yale Courses 2019). Iki degisken arasindaki
iligkinin sayisal 6l¢iisii, -1 ile 1 arasindaki bir deger alan korelasyon katsayisi ile

Olgiiliir.

Basit lineer regresyon analizi, bagimli degisken ile bagimsiz degisken
arasindaki dogrusal ¢izgiyi esitlik 2.1°1 kullanarak tespit etmektedir. Esitlik 2.1°de y

bagimh degiskeni, x bagimsiz degiskeni, 5; degeri dogrusal regresyon c¢izgisinin
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egimini, B, degeri kesisimi (regresyon ¢izgisinin y-eksenini kestigi yer) ve € degeri

ise rasgele hata degerini ifade etmektedir.

y =P+ PhxtE Esitlik 2.1

Basit lineer regresyon analizinde bir veri kiimesine dogrusal bir regresyon
cizgisi yerlestirmek i¢in en sik kullanilan yontem en kiigiik kareler (least squares)
yontemidir. En kiigiik kareler yontemi veri noktalar1 arasindaki iliskinin gorsel olarak
gosterilmesini saglayan ve veri kiimesi i¢in en uygun regresyon ¢izgisinin
gosterilmesini saglayan bir matematiksel regresyon analizi yontemidir (Kenton 2018).
Bu yontem her veri noktasindan ¢izgiye dikey sapmalarin karelerinin toplamini en aza
indirerek veri kiimesi i¢in en uygun regresyon ¢izgisini hesaplamaktadir. Sapmalarin
ilk once kareleri alinip ardindan toplandigindan pozitif ve negatif degerler arasinda
iptal yapilmaz. Sekil 2.10°da en kii¢iik kareler ydnteminin ¢alisma prensibi

gosterilmistir.

Sekil 2.10. En Kiiciik Kareler Y ontemi

Kaynak: Ehdp (2019). 5 Kasim 2019 tarihinde https://www.ehdp.com/methods/least-
squares-regression-1.htm (Erigsim Tarihi: 05.11.2019)

En kiigiik kareler yontemi dért adimdan olusmaktadir. Tk adimda iki boyutlu
uzayda bulunan veri kiimesindeki verilerin x-ekseni ve y-eksenindeki degerlerinin

ortalamasi esitlik 2.2 ve esitlik 2.3 kullanilarak alinir. Tkinci adimda veri kiimesine en
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uygun regresyon ¢izgisine ait olan egim esitlik 2.4 kullanilarak hesaplanir. Ugiincii
adimda regresyon cizgisinin y-ekseni ile kesistigi nokta esitlik 2.5 kullanilarak
hesaplanir. Son adimda ise ikinci adimda hesaplanan egim ile ii¢lincli adimda
hesaplanan y-ekseni kesisim noktasi kullanilarak regresyon ¢izgisinin denklemi esitlik

2.1 kullanilarak hesaplanir.

n .
g = iz %i Esitlik 2.2
n
n .
5 = Liz1 Vi Esitlik 2.3
n

T ol —X)(y; —y
b Zl_o(nl )0 : y) Esitlik 2.4
i=1(x; — %)

b=9—mx Esitlik 2.5

Esitlik 2.2°deki X degeri veri kiimesindeki verilerin x-ekseni degerlerinin
ortalamalarini, esitlik 2.3’deki ¥ degeri veri kiimesindeki verilerin y-ekseni
degerlerinin ortalamalarini, esitlik 2.4’deki m degeri regresyon ¢izgisinin egimini ve
esitlik 2.5°deki b degeri regresyon c¢izgisinin y-eksenini kestigi noktay1 temsil
etmektedir. Esitlik 2.5’de hesaplanan b degeri, esitlik 2.1°deki a degeri yerine ve esitlik
2.4’de hesaplanan m degeri de esitlik 2.1°deki b yerine yazilarak veri kiimesine en

uygun regresyon ¢izgisi bulunmus olmaktadir.

Basit lineer regresyon analizinin anlasilmasi ve kullaniminin olduk¢a kolay
olmasi avantaj olusturmaktadir. Ayrica ¢ogu durumda ¢alismasi ve verilere tam olarak
uymasa bile iki degisken arasindaki iligkinin niteligini bulmak i¢in kullanilmaktadir.
Ancak basit lineer regresyon analizi sadece dogrusal olan bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiyi modellemektedir ve verilerdeki aykir1 degerlere karsi

oldukca hassastir.
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2.2.1.1.2. Coklu Lineer Regresyon Analizi

Coklu lineer regresyon analizi, iki veya daha fazla sayidaki bagimsiz degisken
ve bir bagimli degiskenin arasindaki lineer iliskiyi modellemek icin kullanilan ve basit
lineer regresyon analizinin uzantisi olan istatistiksel bir yontemdir (Marill 2004).
Coklu lineer regresyon analizinde bagimli degisken siirekli iken bagimsiz degiskenler
ise stlirekli veya ayrik olmaktadir. Coklu lineer regresyon analizi, basit lineer regresyon
analizinin tersine veri kiimesinde sonucun birden fazla degiskenle iligkili oldugu
durumlarda kullanilmaktadir. Veri kiimesindeki veriler bir veya daha fazla derinlikli
olabilmektedir. Sekil 2.11’de iki bagimsiz degiskenli ve sekil 2.12°de ise li¢ bagimsiz

degiskenli ¢oklu lineer regresyon analizi gdsterilmektedir.
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Sekil 2.11. Coklu Lineer Regresyon Analizi

Kaynak: Hackernoon (2019). https://hackernoon.com/types-of-linear-regression-
w40227s5 (Erisim Tarihi: 05.11.2019)
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Sekil 2.12. Coklu Lineer Regresyon Analizi

Kaynak: Hatipoglu Ekrem (2018). Machine Learning-Prediction Algorithms-
Multiple  Linear  Regression.  Medium. 12 Kasim 2019  tarihinde
https://medium.com/@ekrem.hatipoglu/machine-learning-prediction-algorithms-

multiple-linear-regression-part-3-c25a5a4205b6 (Erigim Tarihi: 12.11.2019)

Coklu lineer regresyon analizi, bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler
arasindaki dogrusal ¢izgiyi esitlik 2.6’y1 kullanarak tespit etmektedir. Esitlik 2.6’da y
bagimli degiskeni, x degerleri (x;, x5, ... ,X,) bagimsiz degiskenleri, f degerleri
(B1, B2, -, Br) her bir degisken i¢in egim katsayisini, 5, degeri kesisimi ve € degeri

ise rasgele hata degerini ifade etmektedir.

Y= Bo+ Buxs + -+ Bt € Esitlik 2.6

Coklu lineer regresyon analizinde bir veri kiimesini regresyon ¢izgisine
yerlestirmek i¢in en sik kullanilan yontem, en kiiciik kareler yontemidir. Ancak
yontem basit lineer regresyon analizindeki kullanimindan farkli olarak matris seklinde
kullanilmaktadir. Veri kiimesindeki her bir verinin n derinlikte oldugu ¢oklu lineer

regresyon modeli esitlik 2.7 kullanilarak modellenmektedir.
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Y1 = Bo+ Bix11 + Bax1p oo+ BrXik + €1

Y2 = Bo + P1X21 + PaXag ot PrXoy + €,

Esitlik 2.7
Vi = Bo + Bixix + BaXiz oo+ BrXix + €;

Yn = Po+ Bixn1 + BaXnz o F BrXnk + En
Esitlik 2.7 kullanilarak modellenen n derinlikli ¢oklu regresyon modelinin

genel formiilii ise esitlik 2.8’de gosterilmistir.

y= XB+E€ Esitlik 2.8

Esitlik 2.8°deki y, X, § ve € degerlerinin matris formiilleri ise sirasiyla esitlik
2.9, esitlik 2.10, esitlik 2.11 ve esitlik 2.12°de gosterilmistir. X matrisine tasarim
matrisi denilmektedir. X matrisi gozlemlerin elde edildigi bagimsiz degiskenlerin

diizeyleri hakkinda bilgi icermektedir. § matrisi ise egim katsayilarini icermektedir.

V1
y= |2 Esitlik 2.9
Yn
1 %11 X912 . Xin
X = 1 Y21 X2z e Xom Esitlik 2.10
1 Xn1 Xn1 Xnn
Bo
B = ﬁl Esitlik 2.11
Bn
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€= Esitlik 2.12

Coklu lineer regresyon modelinin tespiti esitlik 2.13 ve esitlik 2.14 kullanilarak
yapilmaktadir. Esitlik 2.14 kullanilarak hesaplanan y degeri ¢oklu regresyon modelini

vermektedir.
f=XX)1X'y Esitlik 2.13

y=Xp Esitlik 2.14

Coklu lineer regresyon analizinin iki veya daha fazla bagimsiz degiskenin
bagimli degisken iizerinde etkisini belirleme imkani sunabilmesi ve veri kiimesindeki
verileri verimli kullanabilme yeteneginin olmasi avantaj olusturmaktadir. Ancak veri
kiimesindeki aykir1 degerlere, eksik veriye ve yanlis korelasyon degerlerine karsi

oldukg¢a hassastir.

2.3. Bulamik Mantik

Klasik mantik her 6nermenin ya dogru oldugu ya da yanlis oldugu varsayimini
referans alarak hareket etmektedir. Ancak bazi Onermelerin dogruluk degerleri
Ol¢iimlerin temel sinirlamalar1 sebebiyle belirsiz olmasindan dolayr bulanik mantik
konusu, 1965 yilinda Zadeh tarafindan ortaya atilmistir (Zadeh 1965: 3). Zadeh
bulanik mantik O6nermesiyle birlikte, klasik mantiktaki iki Onermenin arasina
belirsizlik ad1 verilen tiglincii bir 6nerme fikrini ortaya koymustur. Bu fikri ile Zadeh,
klasik iki degerli mantigin dogruluk degerlerini daha esnek hale getirmeyi
amaclamigtir. Bulanik mantik, temelde ¢ok degiskenli mantik, olasilik teorisi, genetik
algoritmalar ve yapay sinir aglar1 yaklasimlar1 iizerine olusturulmus ve olaylarin
gerceklesme olasiliklarindan ziyade daha cok gerceklesme dereceleri ile ilgilenen

kavrami ortaya atmaktadir (Goguen 1973).

Bulanik mantik, birden ¢ok degerin, ayn1 degisken iizerinden islenmesine izin

veren degisken isleme yaklagimidir ve bir sonug dizisi elde etmeyi miimkiin kilan
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kesin olmayan veri spektrumu ile sorunlar1 ¢ozmeye calisir (Scott 2019). Bulanik
mantik, girdi verildiginde eldeki tim mevcut bilgileri dikkate alarak miimkiin
olabilecek en iyi karar1 vererek sorunlar1 ¢6zmek i¢in tasarlanmistir. Bulanik mantik
islemleri, bir problemin tanimlanmasi ve analizi, degisken kiimelerin ve mantik
iliskilerinin gelistirilmeden bulunan bilgilerin bulanik kiimelere doniistiiriilmesi ve
ardindan da modelin yorumlanmasi siirecidir. Bulanik mantik algoritmasi her tiirli
problem icin uygun degildir. Bulanik mantik, bir veya birden fazla denetim
degiskeninin bulundugu durumlarda ve sisteme ait bir matematiksel modelin olmadigi
ya da olsa da bu modelin kodlanmasinin zor oldugu durumlar ile ger¢ek zamanlh
islemler i¢in ayrintili hesaplamanin ¢ok karmasik oldugu durumlarda uygulanmaktadir

(Anderson 1995).

2.3.1. Klasik Kiime ve Bulanik Kiime Kavramlari

Klasik mantikta bir kiimeyi olusturan elemanlar hakkindaki tanimlayici
yargilar keskin 6zelliklidir. Yani bir eleman bir kiimenin ya elemanidir ya da elemani
degildir. Bu tiir kiimeler keskin (crisp) kiime olarak adlandirilir. Ancak bulanik mantik
yaklagiminda elemani ya da elemani degildir seklinde keskin bir ayrim s6z konusu
degildir. Bir 6rnek olarak sicaklik degerleri smiflandirilmasini ele alalim. 0-20
dereceler aras1 soguk olarak, 20 derece ve listii sicaklik degerleri ise sicak olarak kabul
edilsin. Klasik mantiga gore 20 derecelik sicaklik ‘sicak’ olarak degerlendirilirken
19,5 derecelik sicaklik ise ‘soguk’ olarak degerlendirilmektedir. Ancak bulanik mantik
kiimesinin elemanlari, bu kiimenin elemanlarina [0,1] kapali araliginda reel degerler
atayan iiyelik fonksiyonlarinin kullanilmasiyla tanimlanmaktadir. Elemanlarin sahip
olduklar1 degerler iiyelik derecesi olarak adlandirilmaktadir. Ayni zamanda bu
degerler sayesinde bir elemanin herhangi bir bulanik kiimenin 6zelliklerini ne kadar
tagidiklari ifade edilebilmektedir. Sekil 2.13’de klasik kiime yaklasimi ve sekil 2.14’de

ise bulanik kiime yaklagimi gosterilmistir.
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Sekil 2.13. Klasik Kiime Yaklagimi Sekil 2.14. Bulanik Kiime Yaklagimi

Klasik bir kiime A = { x € U | P(x)} bagntis1 kullanilarak ifade edilmektedir.
Bu bagintida A klasik kiimeyi, P kiimenin 6zelligini ve U ise bu kiimenin ait oldugu
uzay1 ifade etmektedir. Kiimenin fonksiyonu ise u, (x) : U — {0,1}, eger x bu
kiimeye ait bir eleman ise ‘1’ olarak degilse ‘0’ olarak tanimlanmaktadir. Bulanik
kiime teorisinde ise tiyelik fonksiyonu olarak da bilinen p, (x) : U — [0,1]
fonksiyonu daha genellesmis bir yapiy1 temsil etmektedir. Sekil 2.15°de klasik kiime

ve bulanik kiime venn semasi kullanilarak gdsterilmistir.

Ls

o

b

Sekil 2.15. Klasik Kiime ve Bulanik Kiime Sinirlari

Sekil 2.15’de gosterilen ‘a’ elemani hem klasik kiimenin hem de bulanik
kiimenin kesin elemanidir ve bu elemanin {iyelik derecesi ise 1 olarak, ‘c’ eleman ise
hem klasik kiimenin hem de bulanik kiimenin kesin eleman1 degildir ve bu elemanin
tiyelik derecesi ise 0 olarak ve ‘b’ elemani ise klasik kiimenin kesin eleman1 degildir
ancak bulanik kiimenin belirli derecede elemanidir ve bu elemanin tiyelik derecesi ise

klasik kiimede 0 bulanik kiimede ise [0,1] araliginda bir degerle ifade edilir.
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2.3.2. Bulanik Kiime Yaklasim

Bulanik kiime yaklagiminda, klasik kiime yaklagimindan farkli olarak sekil
2.14°de goriildiighi tizere 0-10 derece arasindaki sicaklik degerlerinin soguk kiime
grubuna iiyelik degerleri 1 ve sicak kiime grubuna iiyelik degerleri O olup kesin soguk
olarak degerlendirilirken, 25-40 derece arasindaki sicaklik degerlerinin ise soguk
kiime grubuna iiyelik degerleri 0 ve sicak kiime grubuna iiyelik degerleri 1 olup kesin
sicak olarak degerlendirilmektedir. 15-25 derece arasindaki sicaklik degerleri ise
soguk ve sicak bulanik kiimelerinde tiyelik degerlerine sahiptir. X evrensel kiimesinde
tanimlanan bulanik A kiimesinin iiyelik fonksiyonu pr =X — [0,1] seklinde

tanimlanmaktadir ve py fonksiyonu [0,1] araliginda bir ger¢cek deger tiretmektedir.

=
oy

».
>

10 F, Bulanik Kiimesi

~ Uyelik Fonksiyonu

Uyelik Degeri

¥

U, Evrensel Kiimesi

Sekil 2.16. Bulanik Kiime Uyelik Fonksiyonu ve Uyelik Degerleri

Bulanik mantiktaki belirsizlik durumlari, bu durumu temsil eden kiime
elemanlarina iiyelik fonksiyonlar1 verilerek tanimlanmaktadir. En biiylik Onem
derecesine sahip 6geler 1 degerini, en az dnem derecesine sahip 6geler 0 degerini ve
diger 6geler ise 6onem derecesine gore [0,1] araliginda degerler almaktadir. Bu sekilde
her bir 6ge icin [0,1] araligindaki degerlere iiyelik derecesi ve bu degerleri iireten
fonksiyonlara ise iiyelik fonksiyonlar1 denilmektedir. Bulanik modeller olusturulurken
degisik yapilardaki iiyelik fonksiyonlar1 secilebilir. Cok farkli yapida ve ¢ok sayida
tiyelik fonksiyonu bulunmasina ragmen, literatiirde en c¢ok kullanilan tiyelik
fonksiyonlar1 {iggen (triangular), yamuk (trapezoidal), normal dagilim (gaussian) ve

can sekilli (bell-shaped) iiyelik fonksiyonlaridir. Sekil 2.17°de gosterilen iiggen ve
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sekil 2.18°de gosterilen yamuk iiyelik fonksiyonlar1 bir vektor fonksiyonu olup iiggen
tiyelik fonksiyonu 3 ve yamuk iiyelik fonksiyonu 4 sayisal parametre bagliyken sekil
2.19’da gosterilen normal dagilim tiiyelik fonksiyonu 2 ve sekil 2.20°de ¢an sekilli
tiyelik fonksiyonu 3 parametreye baglidir (Sari, Arslan 2007).

298 ",
-~ .
1o 1.0

0 . 0 X
a b c u a b o r g

0 x<a 0 x<a
e b= <x<b (x—a)/(b—a) a<x<b
U(x;a,b,c) = g_gﬁc_;)) §<i<c B / ssw <)
0 ;>; (d-x)/(d—c) c<x<d

0 x>d

Sekil 2.17. Ucgen Uyelik Fonksiyonu  Sekil 2.18. Yamuk Uyelik Fonksiyonu

G(x;a,b) = e_(%)z B(x;a,b,c) = =

Sekil 2.19. Normal Dagilim Uyelik .
Sekil 2.20. Can Uyelik Fonksiyonu

Fonksiyonu
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2.3.3. Bulanik Sistemler

Bulanik sistemler, mevcut verilerdeki girdi degiskenlerini bulanik kiime
ilkeleri ¢ercevesinde kullanarak c¢ikti degiskenlerinin elde edildigi sistemlerdir.
Uzman kisilerin deneyimleri ve sozel verilerin bulanik modele katilmasiyla ¢6ziime
kavusturulmasi, bulanik sistemlerin en biiylik avantajini olusturdugu kisimdir. Bu
ama¢ dogrultusunda bulanik modelin degiskenleri, bulanik alt kiimeler olarak ifade
edilirler ve ¢ikarim i¢in klasik kiime islemlerinin genellestirilmesiyle elde edilen
bulanik kiime iglemleri kullanilir (Zadeh 1965). Bulanik modeller (bulanik ¢ikarim
sistemi), bulanik “Eger-Ise” kurallarini temel alan sistemlerdir. “Eger-Ise” kuralinda,
“Eger” kisminda sonuca sebep olan giris degiskenleri ve bu degiskenler arasindaki
mantiksal iliskiler, “Ise” kisminda ise bu giris degiskenlerine bagl olarak ortaya ¢ikan
sonug degiskenleri yer almaktadir. Bulanik kurallarin genel formu agagida gosterildigi

sekildedir:
Kural 1: Eger x=A;vey =B Ise z=N;
Kural 2: Eger x=A:vey=25B; ise z=MN

Burada x ve y “Eger” kismindaki girdi degiskenlerince tanimlanan kosullar1 ve

z ise “Ise” kismindaki ¢ikt1 degiskenlerince tanimlanan kosullar1 temsil etmektedir.

Sekil 2.21.°de gosterilen genel bulanik model sistemi, girig verileri,
bulaniklastirici, bulanik kural tabami birimi, bulanik c¢ikarim motoru birimi,

durulastirici ve ¢ikis verilerden olusmaktadir.
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Bulanik Kural Tabam

Giri_§ . Cikis
Verileri Verileri
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Kiimeleri Kiimeleri

Sekil 2.21. Bulanik Model Sistemi

Kaynak: Yilmaz Mehmet ve Arslan Ersoy (2005). Bulanik Mantigin Jeodezik

Problemlerin Coziimiinde Kullanilmasi, 11.

Sekil 2.21°de gosterilen bulanik model sistemini olusturan bilesenler asagida

kisaca tanimlanmustir:

1) Giris Verileri: Incelenecek probleme ait girdi degiskenlerini
iceren yapidir. Girdi degiskenlerine ait tiim bilgileri tutar. Bu bilgilerin
tiirliniin sayisal ve/veya sozel olmasindan dolayi genel veri tabani da
denilmektedir.

2) Bulamiklastirici: Sayisal tiirdeki girdi verilerine ait degerleri,
sozel olarak nitelendirilen bulanik kiimelerdeki tiyelik degerlerine atayan
bir islemcidir.

3) Bulanik Kural Tabam Birimi: Veri tabanindaki girisleri
“Eger-Ise” tiiriindeki kurallar formunda c¢ikis degerlerine baglayan
kurallarin tiimiinii iceren birimdir. Bu kurallarin olusturulmasinda sadece
girdi verileri ile ¢ikt1 verileri arasindaki tiim ara (bulanik kiime) baglantilar
diistintiliir. Boylelikle, her bir kural girdi uzayimnin bir pargasini ¢ikti
uzayia mantiksal olarak baglar. Bu baglamlarin tiimii ise kural tabanini
olusturmaktadir.

4) Bulanik Cikarim Motoru Birimi: Bulanik kural tabaninda

girig ve ¢ikis bulanik kiimeleri arasinda olusturulmus olan parga iligkilerin
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tiimiinii bir araya getirerek, sistemin bir ¢ikish gibi davranmasini saglayan
islemler biitlinlinii igeren yapidir. Bu motor, her bir kuralin ¢ikarimlarini
bir araya getirerek, tiim sistemin girdiler altinda nasil bir ¢ikt1 vereceginin
belirlenmesine yarar.

5) Durulastirici: Bulanik islemler sonucunda iiretilen bulanik
cikarim  sonuglarmi  keskin sayisal c¢ikis degerlerine doniistiiren
mekanizmadir.

6) Cikis Verileri: Bilgi ve bulanik kural tabaninin bulanik ¢ikarim
motoru aracilifiyla etkilesimi sonucunda elde edilen ¢ikti degerlerinin

toplulugunu belirtir.

Bulanik model sisteminin ¢alisma prensibinde Once bulaniklastirict
katmanindaki mevcut verilerden se¢ilmis giris degiskenlerinin iyelik dereceleri
belirlenir. Ardindan bulanik kural tabaninda, giris ve ¢ikis degiskenlerini mantiksal
olarak birbirlerine baglayan kurallar olusturulur ve bu kurallarin tiimii bulanik ¢ikarim
motorunda bir araya getirilerek girislerin liyelik derecelerine gore ¢ikislari tiretilir. Son
olarak da durulastirici katmaninda bulanik ¢ikarim sonuglart sayisal keskin ¢ikis

degerlerine doniistliriilmektedir.

Bulanik mantik ile modelleme, anlagilmasinin kolay olmasi, dayandig:
matematiksel teorinin basit olmasi, esnek olmasi, eksik ya da yetersiz veriler ile islem
yapabilme olanag1 saglamasi, uzman kisilerin goriis ve tecriibelerinden faydalanmay1
saglamasi ve giinliik konusma dilini kullanmasi o6zellikleri sebebiyle oldukga

avantajlidir.

Birgok farkli bulanik modeller bulunmasina karsin, literatiirde en sik olarak
kullanilan bulanik ¢ikarim sistemleri Mamdani ve Takagi-Sugeno bulanik ¢ikarim

sistemleridir.

2.3.3.1. Mamdani Bulanik Modeli

Mamdani bulanik modeli, deneyimli bir insan operatdrden elde edilen bir dizi
dilsel kontrol kurallarini sentezleyerek bir buhar motoru ve kazan kombinasyonunu
kontrol etme ¢abasi olarak 1975 yilinda Ebraham Mamdani tarafindan onerilmistir

(Mamdani, Assilian 1975). Bu modelde, hem girdi degiskenleri hem de c¢ikti
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degiskenleri iiyelik fonksiyonlariyla ifade edilir (Akyilmaz, Ayan 2010). Mamdani
bulanik modeli, insan davraniglarini modellemeye yakin olmasi ve kolaylikla
olusturulma gibi ozellikleri sebebiyle oldukca yaygin bir kullanima sahiptir. Ayni
zamanda bulanik kiime kurami kullanilarak olusturulan ilk kontrol sistemlerinin

arasindadir.

Mamdani tipi bulanmik model bes adimdan olusmaktadir. ilk adim olan
bulaniklastirma asamasinda, Onciil kisimda bulunan biitiin bulanik ifadeler
kullanilarak girdi degiskenler i¢in [0,1] kapali araliginda tiyelik dereceleri belirlenir.
Ardindan ikinci adimda bulanik mantik islemleri kullanilarak kural agirliklar
belirlenir. Ucgiincii adimda bulanmk mantik islemcileri (VE, VEYA) uygulanir.
Dordiincii adimda her bir kuralin ¢iktisini temsil eden bulanik kiimeler birlestirilerek
sonugclar elde edilir. Son adimda ise tek bir sayrya doniistiiriilen toplam bulanik kiime

sonuglar1 durulagtirma islemiyle durulastirilir.

Sekil 2.22°de gosterilen x ve y gibi sayisal iki degiskenli ve iki kuralli Mamdani
tipi bulanik modelde z ¢ikis degerinin Ci bulanik kiime fonksiyonlar1 kullanilarak nasil
hesaplandigi gosterilmigtir. Bu bulanik modelin hesaplanmasinda iki kural

kullanilmistir. Bu kurallar:
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Kural 1: Eger x=A4; ve  y=B; ise z=C

Kural 2: Eger x=A4: ve y=5B ise z=0C
min
u* At uﬂ' B,
L L
- \ .
X Y
¥ A, ¥ | B,

>
-

Sekil 2.22. Mamdani Bulanik Mantik Modeli

Kaynak: Palancioglu H. Mustafa ve Besdok Erkan (2005). Hareketli objelerin ulagim
agindaki hareketlerinin bulanik mantik metotlar1 ile modellenmesi (s. 23). 2.

Miihendislik Olgmeleri Sempozyumu.

Bulaniklagtirilan giris verileri, daha 6nce belirlenen kurallara tabi tutulur ve bu
kurallar uygulanirken, sartlar arasindaki “VE” durumunda giris tiyelik degerlerinin en
kiigiik olan1 ve “VEYA” durumunda da yine giris liyelik degerlerinin en biiyiik olani
secilerek ¢ikis iiyelik fonksiyonunda bu sayinin altinda kalan alan bulunmaktadir. Her
bir kurala ait ¢ikig tyelik fonksiyonlari bulunduktan sonra bu alanlar g¢esitli
berraklagtirma yoOntemlerinin yardimiyla kesin ¢ikis bilgisinin elde edilmesinde

kullanilmaktadir (Palancioglu, Besdok 2005).

2.3.3.2. Takagi-Sugeno Bulanik Modeli

Takagi-Sugeno bulanik modeli veya daha ¢ok bilinen adiyla Sugeno bulanik

modeli Takagi, Sugeno ve Kang tarafindan 1985 yilinda tanitilmis ve ilk kez o tarihte
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kullanilmistir (Sugeno 1985). Sugeno modeli, Mamdani bulanik mantik modelinin bir
uyarlamasidir. Mamdani ve Sugeno bulanik mantik modellerinde, bulanik ¢ikarim
stirecinin ilk iki bolimi olan girisleri bulaniklastirmak ve bulanik operatorii
uygulamak iglemleri birebir ayni olmakla birlikte Sugeno ve Mamdani bulanik mantik
modelleri arasindaki temel fark ise Sugeno modelinde ¢ikt1 iiyelik fonksiyonlarmin
dogrusal veya sabit olmasidir (Mathworks 2018). Sugeno bulanik modeli ¢ikti tiyelik
fonksiyonlar1 sabit veya dogrusal oldugu zaman farkli adlandirilmaktadir. Bu model,
tiyelik fonksiyonlar1 sabit oldugunda sifirinci derece ve 1.dereceden dogru denklemi
oldugunda ise birinci derece “Sugeno bulanik model” olarak adlandirilmaktadir. Bir

Sugeno tipi bulanik modelinin bulanik kurali agagidaki forma sahiptir;

Eger x=4 ve y=B lIse z=f(x,y)=px+qy+r(c)

Bu kuralda 4 ve B, z = f (x, y) fonksiyonuna bagli keskin ¢ikis veren bir
fonksiyon olmasina ragmen giris degiskenlerinin bulanik kiimeleridir. Cikis degeri
olan z ise genellikle x ve y degiskenlerine bagli bir polinomdur. Ancak z ¢ikis degeri,
bulanik kuralin girisi tarafindan belirtilmis bdlge dahilinde, bir sistemin ¢ikigini

tanimlayabildigi siirece herhangi bir fonksiyon da olabilir (Haznedar 2017).

Sekil 2.23°de Birinci dereceden Sugeno modelinin bulanik ¢ikarim
mekanizmas1  gosterilmistir. Sugeno bulanik mantik modelinde hem giris
katsayilarinin hem de kural agirliklarinin uzman kisi tarafindan elde edilmesinin zor
olmas1 sebebiyle bu sayilarin bir optimizasyon algoritmasinin yardimiyla bulunmasi
gerekmektedir. Her bir kuralin keskin ¢ikisinin olmasi nedeniyle, sonug keskin ¢ikisg
degeri agirlikli ortalama ile elde edilmektedir. Bu yaklasimiyla Sugeno bulanik mantik
modeli Mamdani modeline kiyasla durulastirma islemindeki hesaplama ytiikiinii ve
zaman kaybini oldukga azaltan fonksiyonel bir yaklagimdir. Bu 6zellikleriyle birlikte
Sugeno modeli sistem modelleme ve denet¢i tasarimina ¢ok uygun bir ¢ikarim
modelidir. Pratikte bazen agirlikli ortalama operatorii yerine, esitlik 2.15’de gosterilen

z operatdrii kullanilmaktadir.

z=((wrzr+w2z2)/(wi+w2)) Esitlik 2.15
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Esitlik 2.15’deki z operatoriiniin kullanilmasiyla yapilan basitlestirme islemi,
kurallarin tetikleme katsayilarinin toplami “1” e yakinsamadikga (3}; w; = 1), tiyelik

fonksiyonlarinin dilsel anlamlarinin kaybolmasina neden olabilmektedir.

Hw, B=PE+QY+7

2= P X+ @)Y+

4

7

Wi -+ W,

Sekil 2.23. Takagi-Sugeno Bulanik Mantik Modeli

Kaynak: Ozcalik Hasan Riza ve Uygur Ali Fazil (2003). Dinamik Sistemlerin
Uyumlu Sinirsel-Bulanik Ag Yapisina Dayali Etkin Modellenmesi. KSU Fen ve
Miihendislik Dergisi, 6(1), 36-46.

Sifirmc1 dereceden bir Sugeno modeli komsu iiyelik fonksiyonlarin sartlar
ile yeterince Ortilisebildigi siirece kendi giris degiskenlerine bagl olarak diizgiin bir
fonksiyon olurken, Mamdani modelinde ise iiyelik fonksiyonlarindaki rtiigmeler ara

degerlendirmenin diizglinligii izerinde belirleyici bir etkiye sahip degildir.

Sugeno bulanik mantik modelinin, numerik hesaplamalara uygun olmasi,
dogrusal olmayan sistemlerin kontrol edilebilmesi i¢in dogrusal teknikler sunmasi,
optimizasyon teknikleri ile birlikte iyi c¢alisabilmesi, ¢ikti uzaymnda siirekliligi
saglayabilmesi ve matematiksel analiz i¢in uygun olmasi gibi bircok avantajlari
bulunmaktadir. Ancak yiiksek dereceli Sugeno modelinin kullanilmasinin oldukca
kompleks bir yapiya yol agmasi, girdi ve alt kiime sayilarinin artmasinin neden oldugu
egitilme zorlugu ve insan sezgilerine ¢ok uygun olmayan yapis1 gibi dezavantajlar da

barindirmaktadir (Yilmaz, Arslan 2005).
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2.4. Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglari, insan beyninin bilgi isleme tekniginden esinlenilerek
gelistirilmis bir bilgi isleme teknolojisidir (Chen 2019). Yapay sinir aglari, insan
beyninin 6zelliklerinden birisi olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni
bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardima ihtiyag
duymadan gerceklestirme amaciyla gelistirilmistir. Insan beyni oldukca kompleks
yapida ve cok hizli calisan bir bilgisayar olarak diisiiniilebilir. insan beynindeki
biyolojik sinir aglarinin performansi kiiglimsenemeyecek kadar ytiksektir ve karmasik
olaylan isleyebilecek yetenektedir. Yapay sinir aglarini kullanarak bu yetenegin
makinelere gecirilmesi hedeflenmektedir. Yapay sinir aglar1 6rneklerden elde ettigi
bilgi ile kendi deneyimlerini olusturur ve bu deneyimlerini daha sonraki karsilagtigi
durumlar ic¢in kullanir. Ayrica sinir ag1 egitildikten sonra eksik bilgi calisma
yetenegine sahiptir ve aga gelen yeni Orneklerde eksik bilgi bulunsa bile sonug
tiretebilir. Yapay sinir aglariyla, basit bir biyolojik sinir sisteminin ¢aligma sekli taklit

edilir. Bu nedenle biyolojik sinir sisteminden kisaca bahsetmekte yarar vardir.

2.4.1. Biyolojik Sinir Sistemi

Biyolojik sinir sisteminde, 10 milyardan fazla sinir hiicresi (ndron) yer
almaktadir ve her bir sinir hiicresi yaklasik olarak 10.000 sinir hiicresi ile baglantilidir.
Bu sinir hiicrelerinde, sinyallerin iletimi karmasik elektro-kimyasal iglemler zinciriyle
olusan ve sayis1 saniyede 1000’e kadar varabilen titresimler seklinde olmaktadir.
Biyolojik sinir sistemi, merkezinde beynin oldugu bilgiyi alan, degerlendiren ve uygun
kararlar veren ii¢ katmanl yapidan olusmaktadir. Alict sinirler yapi1 igerisinden veya
dis ortamdan topladiklar1 uyarilar elektriksel sinyallere doniistiirerek beyine bilgi
iletimi yapmaktadir. Tepki sinyalleri ise beyin tarafindan iiretilen elektriksel darbeleri
yapi disina ¢ikti olarak uygun tepkilere doniistiirmektedir. Merkezi sinir sisteminde ise
bu veriler sekil 2.24’de gosterildigi sekilde alici ile tepki sinirleri arasinda ileri veya

geri besleme yoniinde degerlendirilerek uygun tepkiler olusturulmaktadir.
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Merkezi

Sekil 2.24. Biyolojik Sinir Sistemi Sinyal Iletimi

Merkezi sinir sisteminin en temel eleman sinir hiicresidir. Dentritler, oteki
sinir hiicrelerinden aldiklar1 bilgileri hiicre gdvdesine (soma) bir aga¢ dallanmasi
bi¢iminde iletir. Aksonlar ise elektriksel darbe bigimindeki bilgiyi hiicre disina tagiyan
yoldur ve aksonlarin bitimi ince yollara ayrilarak diger hiicreler i¢in dentritleri
olusturmaktadir. Akson ve dentrit aras1 baglant1 elemanina sinapsis denilmektedir.

Sekil 2.25°de biyolojik sinir hiicresi ile bilesenleri gosterilmistir.

Cekirdek

>z
3 ’ Akson
- Sinir Uglari

Sz?_ma i Akson
Hicresi

Dendritler

Sekil 2.25. Biyolojik Sinir Hiicresi ve Bilesenleri

Kaynak: Miller James D. ve Forte Rui Mihuel (2017). Mastering Predictive Analytics
with R- Second Edition.
https://subscription.packtpub.com/book/big_data_and business_intelligence/978178
7121393/5/ch051vl1sec38/the-biological-neuron (Erigim Tarihi: 19.02.2020)

Bu yapinin gorevi bilgiyi islemek, degerlendirmek ve merkezi sinir sitemindeki
bilgilerle karsilagtirmaktir. Bu islemlerin sonucunda komutlar, merkezi sinir
sisteminde {retilerek motor organlara iletilmektedir. Motor organlar ise eylemi

dogrulayan geri beslemeli baglantilar kullanarak merkezi sinir sistemini denetler ve
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yonetir. Hem 1i¢ hem de dis geri beslemeli kontroller komutlar ile

gergeklestirilmektedir.

2.4.2. Yapay Sinir Ag1

Bilim insanlari, insan beyninin ndro-fiziksel yapisin1 incelemis ve
matematiksel modelini ¢ikartmak i¢in yogun calismalarda bulunmuslardir. Bu
calismalarin sonucunda da giinlimiiz bilgisayarlarinin algoritmik islem gerceklestirme
yontemlerinden farkli ve yeni bir yontem olarak yapay sinir aglari ortaya ¢ikmistir.
Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicrelerine sahip olmasi gibi yapay sinir aglari1 da yapay
sinir hiicrelerine sahiptir. Sinir ag1, yapay sinir hiicrelerinin kendi aralarinda baglanti
kurmasiyla olusur ve genellikle bircok katmandan olusmaktadir. Ancak yapay sinir
ag1, biyolojik sinir sistemine kiyasla daha az kompleks yapidadir. Insan beyninin
calisma prensibini taklit eden yapay sinir agi, veriden Ogrenebilme, genelleme

yapabilme ve sinirsiz sayida veri ile ¢alisabilme gibi birgok 6nemli 6zellige sahiptir.

Sekil 2.26’da gosterilen temel bir yapay sinir ag1 hiicresi, girisler (input),
agirliklar (weight), toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikiglar (output)
olmak {iizere 5 ana bilesenden olusmaktadir. Girisler, yapay sinir hiicresine dis
ortamdan veya diger hiicrelerden gelen bilgilerdir. Agirliklar, bir yapay sinir hiicresine
gelen bilginin 6nemini ve hiicre {izerinde olan etkisini gostermektedir. Agirhigin eksi
bir deger olmasi hiicre iizerindeki etkisinin negatif oldugunu, art1 bir deger olmasi
hiicre lizerindeki etkisinin pozitif oldugunu ve sifir olmasi ise hiicre iizerinde herhangi
bir etkisinin olmadigini1 gostermektedir. Toplama fonksiyonu, bir sinir hiicresine gelen
net girisi hesaplamaktadir. Bu hesaplamay1 yapmak ig¢in ¢esitli fonksiyonlar
kullanilmaktadir. En yaygin olan hesaplama yontemi ise agirlikli toplami bulma
yontemidir. Bu yontemde her gelen giris degeri, kendi agirligi ile ¢arpilarak toplanir
ve boylece aga giren net giris bulunmus olmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu ise sinir
hiicresine gelen net girisi isleyerek hiicrenin bu girise karsi lretecegi c¢ikisi
hesaplamaktadir. Cikiglar, aktivasyon fonksiyonu tarafindan {retilen ¢ikis
degerleridir. Uretilen ¢ikis degeri dis ortama veya baska bir sinir hiicresine

gonderilebilir.
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Giigler  Agrhklar Toplama Islevi Etkinlik Islevi Cikis

fletlzanhl:)

Vi= T WiXs + Q
=1

Sekil 2.26. Temel Yapay Sinir Ag1 Hiicre Yapisi

Kaynak: Yiiksek Ahmet Giirkan (2007). Hava kirliligi tahmininde ¢oklu regresyon
analizi ve yapay sinir aglar1 yonteminin karsilastirilmasi. Cumhuriyet Universitesi,

Sivas.

Yapay sinir aglarindaki noronlar, incelendigi zaman sinapsisler, toplayicilar ve
aktivasyon fonksiyonlar1 olmak {izere ii¢ ana boliimden olustugu ve oldukca basit
islevlere sahip islemci olduklar1 goriilmektedir. Sekil 2.26°da goriildiigii iizere giris
degerlerine sahip sinaptik baglantilar sahip olduklari agirliklarla carpilir ve bir
toplayiciya uygulanir.  Toplayicidan  iretilen sonu¢ ndronun aktivasyon
fonksiyonundan gegcirilir ve en son olarak da ¢ikislar hesaplanir. Agirlikli toplamin
olusturulmasi i¢in esitlik 2.16 ve cikislarin hesaplanmasi icgin ise esitlik 2.17

kullanilmaktadir.

n
S =Wl +Wolly +Wsl3 + ... +wWyity —Q = Ew,-u,- -Q Esitlik 2.16
i=1
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y = f0) =f[§wsuf -Q] = fw.u-Q) Esitlik 2.17

Noronun girisindeki giris degerlerindeki her bir degisim, néronun ¢ikisinda
degiskenlik olusturmaktadir. Bu degiskenlik, girisin model {izerindeki etkisini
belirleyen baglanti agirliklarina (w:), toplayicinin esik degerine (Q) ve ndronun
aktivasyon fonksiyonunun (f{s)) tipine baghdir. Sekil 2.26’da goriildiigii {izere yapay
sinir sisteminin esik degeri (Qj) girislerden bagimsizdir ve bu durum giris degerlerinin
sifir oldugu durumda néron ¢ikisinda f{0) yerine f{s) degerinin {iretilmesini saglayarak
ndron cikisinda sifir degerinin iiretilmesini engellemektedir. Esik degerinin
kullanilmasi, pratikte -1 ya da +1 degerine sahip bir giris Q agirligina sahip bir baglanti
ile toplayiciya giris seklinde alinmasidir (Efe, Kaynak 2000).

Esitlik 2.17°deki f fonksiyonu aktivasyonudur ve bu fonksiyon sinir hiicresine
giren net veriyi igleyerek hiicrenin bu girise karsi iiretecegi ¢ikist hesaplamaktadir.
Aktivasyonu fonksiyonu dogrusal olmayan (nonlineer) bir fonksiyondur. Ayrica
tiirevinin kolay alinabiliyor olmasi aktivasyon fonksiyonun belirlenirken gz oniinde
bulundurulmasi gereken bir husustur. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin
cesitli tipleri bulunmaktadir (Graupe 2007). Sekil 2.27 ve sekil 2.28’de ¢esitli

aktivasyon fonksiyonu tipleri gosterilmistir.

n

0 n 0

Sekil 2.27. Esik ve Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu
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Sekil 2.28. Logaritma Sigmoid ve Tanjant Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Yapay sinir aglarinda hangi aktivasyon fonksiyonu se¢ilecegi problemin tiirtine
gore degisiklik gostermektedir (Fausett 1994). Aktivasyon fonksiyonu tarafindan
tiretilen deger hiicrenin ¢iktisidir ve bu deger dis ortamlara veya diger sinir hiicrelerine
giris olarak gonderilebilir. Ayrica hiicreler iirettikleri ¢ikislar1 tekrar kendisine giris
olarak gonderebilir. Bir sinir hiicresinin birden fazla girisi olabilmesine karsin yalnizca

bir ¢ikis vardir.

Yapay sinir aglari, matematiksel olarak modellenmesi miimkiin olmayan veya
oldukca zor olan karmasik problemlerin kolayca modellenebilmesini saglamasit hem
pratiklik saglamasi hem de maliyetinin ucuz olmasi, zaman olarak elverisli caligmasi
ve yeniden egitilebilir olmasi gibi bircok yonden avantaj olusturmaktadir. Ancak agin
olusturulmasinda, modelin segilmesinde ve agin topolojisinin belirlenmesinde
herhangi bir kural setinin bulunmamasi, optimum ¢éziimii garanti edememesi, sadece
niimerik bilgilerle ¢alisabildiginden dolayr problemin niimerik gdsterime
dontistiiriilmesi  zorunlulugu olusturmasi ve egitimin gerceklestirilmesinin bazi

durumlarda uzun zaman almasi yoniinden dezavantaj olusturmaktadir.

2.4.2.1. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerinin birbirleriyle farkli formlarda
baglanmalartyla olugsmaktadir. Sinir hiicrelerinin ¢ikislari agirliklar lizerinden diger
sinir hiicrelerine veya kendi giriglerine de baglanabilmektedir. Ayrica baglantilarda
gecikme {niteleri de olabilir. Sinir hiicrelerinin birbirleri arasindaki baglanti
sekillerine, aktivasyon fonksiyonlarina ve 6grenme kurallarina gore birgcok farkli

yapay sinir ag1 modelleri gelistirilmistir (Fausett 1994).
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2.4.2.1.1. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglari, giris verilerinin n boyutlu giris vektdrii
araciligiyla giris katmanina sunuldugu, agirlik degerleri ile bulunduklari katmanda
hesaplandiklar1 ve iiretilen sonucun komsu katmandaki noronlara iletilerek ndronlar
arasit baglantin1 kuruldugu bir yapay sinir ag1 modelidir. Bu modelde gecikmeler
bulunmaz ve islem sadece giristen ¢ikisa dogru ileri yonde devam etmektedir. Sekil
2.29’da goriildiigii lizere katmanlar ardisik olarak siralanmistir ve bir Onceki
katmandaki noronlarin ¢ikiglari, sonraki katmanin ndronlarin giriglerine agirliklar
iizerinden uygulanmaktadir. Uretilen ¢ikis degerleri ile istenen c¢ikis degerleri
karsilastirilip bir hata degeri elde edilir ve ardindan agdaki tiim agirlik degerleri
giincellenir (Oztemel 2003). Gizli katmanlardaki ndronlarmn dogrusal olmayan
davranislarindan dolay1 ag da dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir. ileri beslemeli
yapay sinir agindaki giris ve ¢ikis katmanlarindaki ndéron sayilari ise problemin
yapisina gore sekillenmektedir. Fakat gizli katmanlarin yapisinin belirlenmesi kisisel

tecriibe veya deneme-yanilma yontemiyle yapilmaktadir.

[X1..Xn] [W11...Wam] [Vi1..Vam]  [Z11...Zom] [y1..y2]

Giris Katmani Gizli Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 2.29. ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag

Kaynak: Yiiksek Ahmet Giirkan (2007). Hava kirliligi tahmininde ¢oklu regresyon
analizi ve yapay sinir aglar1 yonteminin karsilastirilmasi. Cumhuriyet Universitesi,

Sivas.

Ileri beslemeli yapay sinir aginda, ilk gizli katmana birinci siradaki ndron

tizerinden verilecek olan giris degeri esitlik 2.18’de ve bu sekilde temsil edilen
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fonksiyonun genellestirilmis sekli ise esitlik 2.19°da gosterilmistir. Esitlik 2.19°da
gosterilen f aktivasyon fonksiyonu i¢in en Onemli parametre tiirevlenebilir bir

fonksiyon olmasidir.

G[1-1] = xqwy + Xwy +X3W31 + ... +X, Wi Esitlik 2.18

Esitlik 2.19

k+1 k+1
0i+ Zf(Si+)

2.4.2.1.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Geri beslemeli yapay sinir aglari, en az bir néronun ¢ikisinin kendisine ya da
diger néronlara giris olarak sunuldugu sinir aglaridir ve geri besleme genellikle modele
dahil bir geciktirme elemani kullanilarak yapilmaktadir. Bu islem, bir katmandaki
noronlar arasinda ya da katmanlar arasindaki noronlar arasinda yapilmaktadir. Bu
Ozelliklerinden dolayi, geri beslemeli yapay sinir aglari dogrusal olmayan davranis
gostermektedir. Geri beslemeli yapay sinir ag1 modeli sekil 2.30°da gosterilmistir.

X1
S |

v

v — 0O

L—l

L—l

Sekil 2.30. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Kaynak: Yiiksek Ahmet Giirkan (2007). Hava kirliligi tahmininde ¢oklu regresyon
analizi ve yapay sinir aglar1 yonteminin karsilastirilmasi. Cumhuriyet Universitesi,

Sivas.
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Agin t anindaki ¢ikisi o(t) ise t+A anindaki ¢ikis ise o(t+A)’dir ve buradaki A
sabiti ise gecikme siiresidir. Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 notasyonu kullanilarak

o(t+A) fonksiyonu esitlik 2.20°de verildigi gibi olusturulmaktadir.

o(t+A) = flwo(?)] Esitlik 2.20

2.4.2.2. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Insan beyni yasadikgca siirekli gelisir ve tecriibe kazanir. Bu gelisim siirecinde
duyu organlar1 vasitasiyla ¢cevresinden elde ettigi verileri yorumlar ve bir sonug iiretir.
Urettigi sonuglar1 ise sonraki davramslarinda kullanir. Bu dogrultuda daha 6nce
karsilastig1 olay veya durumlarda nasil tepki vermesi gerektigini bilir ancak ilk defa
karsilastig1 durum veya olayda bir tepki tiretemez. Tipki insan beyninde oldugu gibi
yapay sinir aglar1 da ¢evresinden ndronlart araciligiyla aldigi verileri, yorumlar ve
aktivasyon fonksiyonundan gegirerek sonug iiretir. Urettigi bu sonucu, daha 6nceki
tecriibeyle verilen ¢ikigla karsilastirarak hata bulur ve bu hata farkli 6grenme
algoritmalariyla indirgenip gercekte olmasi gereken degere yaklastirilmaya caligilir.
Bu siiregte her ¢cevrimde yapay sinir ag1 agirliklar: glincellenir. Eger yapay sinir agi,
verilen giris-cikis ¢iftleri ile kabul edilebilir dl¢iitte sonuglar iiretir ise agirlik degerleri

saklanir. Boylece yapay sinir aginin modellenmesi yapilmis olur.

Ogrenme olarak adlandirilan durum, agirliklarin istenilen sonug elde edilene
kadar giincellenmesiyle gecen zamandir. Yapay sinir agmin Ogrenmesi
tamamlandiktan sonra aga daha once verilmeyen girisler verilir ve agin yeni verilere
tirettigi ¢ikis incelenir. Eger ag, yeni verilen verilere de dogru yaklastyorsa sinir aginin
o0grenmesi tamamlamis demektir. Eldeki verilerin biiylik bir ¢cogunlugu sinir aginin
egitilmesi i¢in kullanilirken, kalan diger kismai ise sinir aginin basarisini test etmek i¢in
kullanilir. Yapay sinir aglarinin egitilmesi i¢in farkli problem yapilarma farklh

O0grenme paradigmalari uygulanmaktadir.

2.4.2.3. Yapay Sinir Aglar1 Ogrenme Algoritmasi

Yapay sinir aglar1 uygulamalarinda, modellerin egitilmesi i¢in birgok farkli

Ogrenme algoritmast kullanilmaktadir ve bu 6grenme algoritmalarinin ¢ogu en eski
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dgrenme algoritmasi olan Hebb Ogrenme Algoritmast’nin tiirevleridir (Fausett 1994).
Ik ve en basit 6grenme algoritmasi olarak bilinen Hebb algoritmasinda, eger sinir ag
icerisinde birbirine bagli néronlar ayn1 anda aktif durumda ise bu anda bu iki néronun
arasindaki agirlik degerlerinin artmasi beklenir ve sinapsislerin agirliklarinin
ayarlanmasi ile 6grenmenin olusacagi dngdriilmektedir. Diger bir ifadeyle eger bir
sinir hiicresi bagka bir sinir hiicresinden giris alirsa ve her iki sinir hiicresi de aktif
durumda yani matematiksel olarak ayni isaretli ise bu sinir hiicreleri arasindaki boyut

kuvvetlenir (Fine 1999).

Hebb algoritmasi kendisinden sonra gelistirilen bir¢ok algoritmaya temel
olusturmustur. Bu algoritmalardan birisi olan Perceptron (Basit Algilayic1) Modeli,
1957 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan temeline Hebb algoritmasini alarak fakat
daha giiclii olarak gelistirilmistir. Perceptron modeli tek giris ve tek ¢ikis katmanindan
olusan tek katmanli bir islem birimidir ve bir sinir hiicresinin birden fazla giris alarak
bir ¢ikis iiretmesi prensibiyle calismaktadir. Cikis iiniteleri biitiin giris {initelerine
baglidir ve her bir baglantinin agirlik degerleri bulunmaktadir. Sekil 2.31°de gosterilen
basit bir Perceptron sinir hiicresi, algilama, iliskilendirme ve cevaplandirma iiniteleri
olmak tizere ii¢ kisimdan olugsmaktadir. Cikis degerinin hesaplanmasinda esik deger

fonksiyonu kullanilmaktadir.

Girigler Agirliklar Ag Aktivasyon
Giris Fonksiyonu
Fonksiyonu

Cikis

&

Sekil 2.31. Basit Perceptron Modeli

Kaynak: Simplilearn. (2017). Simplilearn.com. https://www.simplilearn.com/what-

is-perceptron-tutorial (Erisim Tarihi: 24.02.2020)

Perceptron modeli, egitilebilen tek bir yapay sinir hiicresinden olusmaktadir ve

bu modelde girisler aga sunulmakta ve her giris setine karsilik gelen ¢ikis seti de sinir
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agina gosterilmektedir. Daha sonra sinir ag1 ise 6grenme kuralina gore bir ¢ikis degeri
hesaplamaktadir. Eger sinir aginin tirettigi ¢ikis olmasi gereken ¢ikis degerinden farkli

ise agirliklar ve esik degeri yeniden ayarlanir ve dnceki islemler tekrar edilir.

Perceptron 6grenme modelinde 6grenme siireci egitim ve test asamalart olmak
tizere iki asamadan olugmaktadir. Egitim asamasinda farkli 6zelliklere sahip iki vektor
grubunu birbirinden ayirt edebilmeyi saglayan agirlik degerlerinin elde edilmesi
amaglanmaktadir. Test asamasinda ise egitim asamasinda agirliklarin olusumuna
katkida bulunmamis fakat yine de iki gruptan birine dahil oldugu bilinen giris

vektorleri kullanilarak model test edilir.
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PERCEPTRON OGRENME KURALI ALGORITMASI

Adim1 Baslangi¢ agirliklar: ve bias olugturulur. Basit olarak W, = 0 (i=1'den n’ye kadar) b=0

Ogrenme orani parametresi belirlenir (0 < a <1). Basit olarak o =1

Adim 2 Egitimin bitirilmesi igin gereken sart saglanana kadar Adim 3 ile Adim 7 arasindaki

islemler gerceklestirilir.

Adim 3 Tiim egitim ¢iftleri icin (giris, ¢tkis) Adim 4 ile Adim 6 arasindaki iglemler gerceklestirilir.
Adim 4 Egitim gurubundaki girisleri aga sunulur.
Adim 5 Cikas tinitesinin, aga giren veriler icin cevabi hesaplanir:

y_in=b+ Zx,.wl.

1 sart y_in>Q
y=90 sart —-Q<y in<Q
-1 sart y in<-Q

Adim 6 Girilen egitim grubu icin agwrliklar ve bias degeri diizenlenir.

Eger Hesaplanan deger F  Beklenen deger ise

w; (veni) = w, (eski) + atx,
b(yeni) = b(eski)+ .

Aksi taktirde

w, (veni) = w, (eski)
b(yeni) = b(eski)

(Formiilde t beklenilen degeri (aga sunulun giris, ¢ikis veri setlerinde ¢ikis degerini) temsil

etmektedir.)

Adim 7 Egitimin bitirilmesi i¢in gereken sart kontrol edilir. Eger Adim 3 de hichir agirlik degisimi

olmuyor ise egitim bitirilir, aksi takdirde devam edilir(Fausett 1994).
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2.5. Sinirsel Bulanik Mantik

Sinirsel bulanik mantik, yapay sinir aglari ve bulanik mantigin kendine has
yeteneklerini birlestirmeyi amaglayan bir yaklagimdir. Boliim 2.4’de incelendigi iizere
yaninda Onemli dezavantajlarindan birisi olan 6grenme sonuglarmin g¢ok genis
parametre kiimelerinde temsil edilebilmesi nedeniyle sonuglarin kelimeler ile ifade
edilmesi imkansizdir. Yine boliim 2.3’de incelendigi lizere bulanik mantigin temeli,
dogada bulunan dillerde oldugu gibi insanin diisiiniis bi¢imine oldukc¢a yakin
olmasidir. Fakat bulanik mantik da kurallar1 kendisi 6grenemez, uzman kisilerin

goriislerine baglhdir.

Sinirsel bulanik mantigin anahtar faktorii de burada ortaya g¢ikmaktadir.
Sinirsel bulanik mantik yaklagimi, yapay sinir aglarinin 6grenme kabiliyeti ve
baglantili yapilar1 ile bulanik mantigin insan kapasitesinde karar verebilme ve uzman
kisi bilgisini saglama gibi avantajlarini bir araya getirme fikrini ortaya koymaktadir.
Bu yaklagim sayesinde, yapay sinir aglarina bulanik mantik gibi karar verebilme ve
uzman kisi bilgisi saglama becerileri kazandirilirken bulanik mantiga ise yapay sinir

aglarinin 6grenme ve hesaplama kapasitesi verilebilmektedir.

Bulanik sinir aglarinda, agin egitim siirecinin bulaniklagtirilmasi, sinir agi
¢iktilarinin bulanik kiime ile ifade edilmesi ve yapay sinir hiicrelerinin standart toplam
ve ¢arpim islemleri yerine bulanik kiime teorisinde kullanilan birlesim ve kesigsim gibi
cesitli islemlerin kullanilmasi bulunmaktadir. Bulanik sinir aglari, 6grenme yetenegi,
kesin olmayan giris ve sistem ¢iktilarimin dilsel ifade edilebilirligi, kolay
uyarlanabilirlik ve bilgiyi es zamanl isleme 06zelligi acisindan avantaj

olusturmaktadir.

2.5.1. Sinirsel Bulamk Mantik Ag Yapilan

Sinirsel bulanik mantik ag yapilar1 iki farkli yapidan olugsmaktadir. Sekil
2.32°de gosterilen birinci yapida bulanik ¢ikarim mekanizmasinin dilsel terimlere veya
ifadelere gore olusturdugu cikislar, ¢cok katmanli sinir agina giris vektorii olarak

uygulanmaktadir ve sinir ag1 egitilerek istenen ¢ikislarin elde edilmesi
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amaclanmaktadir. Sekil 2.33’de gosterilen ikinci sinirsel bulanik mantik siteminde ise
cok katmanli sinir agmin ¢ikislari, bulanik ¢ikarim mekanizmasinin girislerini

olusturmaktadir.

Sinir Ck
L 1kis
Bularuk Cikarim Girisleri »| Sinir Agi >
A
Ogrenme
Dilsel Algoritmasi
ifadeler

Sekil 2.32. Sinirsel Bulanik Mantik Sisteminin Birinci Yapisi

Kaynak: Yiiksek Ahmet Giirkan (2007). Hava kirliligi tahmininde ¢oklu regresyon
analizi ve yapay sinir aglar1 yonteminin karsilastirilmasi. Cumhuriyet Universitesi,

Sivas.

Bilgi Tabani
Sinirsel ¢
Cikislar Cikis
—»  Sinir AgI > Bulanik >
o Cikarim
Sinirsel A
Girigler Ogrenme
Algoritmasi N

Sekil 2.33. Sinirsel Bulanik Mantik Sisteminin Ikinci Yapist

Kaynak: Yiiksek Ahmet Giirkan (2007). Hava kirliligi tahmininde ¢oklu regresyon
analizi ve yapay sinir aglar1 yonteminin karsilastirilmasi. Cumhuriyet Universitesi,

Sivas.

Bulanik mantik yaklagiminda uzman kisi bilgilerinden elde edilen kurallar
dilsel ifadeler kullanilarak etiketlense de tasarim, genellikle deneme yanilma
yontemiyle yapildigindan dolayr uzun zaman almaktadir. Ancak sinir aglar

kullanilarak bu kurallar olusturulabilmektedir. Sinirsel bulanik yaklasiminda, sinir
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aglar1 bulanik mantik sistemlerin karar verme siirecinin iiyelik fonksiyonlarini

uyarlamada kullanilmaktadir.

2.5.1.1. ANFIS (Adaptive Network Based Fuzzy Inference System —
Adaptif Ag Tabanh Bulanik Sonu¢ Cikarim Sistemi)

Adaptif ag tabanl bulanik sonug¢ ¢ikarim sistemi (ANFIS), Takagi-Sugeno
bulanik ¢ikarim sistemine dayali bir tiir yapay sinir ag1 sistemidir ve Jang tarafindan
1990°’larin  baslarinda  gelistirilmis olup dogrusal olmayan fonksiyonlarin
modellenmesinde ve kaotik zaman serilerinin tahmininde kullanilmistir (Jang 1991;
Jang 1993). Bu ag yapisi, her biri tanimli bir fonksiyonu gerceklestirme gorevini
listlenmis olan ve farkli katmanlar halinde yerlestirilmis diiglimlerin birbirleri ile
birlesiminden olusmaktadir (Tsoukalas, Uhrig 1997). ANFIS metodolojisi, bulanik
mantik ve yapay sinir aglarindan olugan hibrit bir sistemdir (Buragohain 2009). Bu
hibrit yontem kullanilarak ilk olarak baslangic degiskenleri ile birlikte giris
degiskenleri, modellenen sistemin giris ve c¢ikis verilerinden c¢ikarilan kurallar
yardimuyla tiiretilir (Buragohain 2009). ANFIS’in en temel amaci ise bulanik mantik
sisteminin parametrelerini, giris ve ¢ikis veri kiimelerini kullanarak bir 6grenme
algoritmasinin yardimiyla optimize etmektir. Bu optimizasyon ise gergek c¢ikis degeri

ile hedef ¢ikis degeri arasindaki hatanin minimum olacag: sekilde yapilmaktadir.

ANFIS, bulanik ¢ikarim sistemindeki Eger-Ise kurallari ile giris-cikis bilgi
ciftlerinden olugsmaktadir. Ancak sistemin egitilmesinde ve denetlenmesinde yapay
sinir aglar1 6grenme algoritmalar1 kullanilmaktadir (Jang 1993; Franklin vd. 1998).
Eger x ve y giris ve z ise ¢ikis olarak alinacak olursa ANFIS’in temel kural yapisi

asagidaki sekilde yazilmaktadir:

Eger x € Aivey€Bi Ise z=px+qy+r

Burada A4: ve Bi sirasiyla giris kismindaki x ve y degisken uzayini bulanik alt
uzaylara ayiran kiimelerin etiketi, pi, g: ve r: ise egitme islemi boyunca belirlenen
tasarim parametreleridir ve z; ise o kurala ait ¢ikis degeri olup, giris degiskenlerinin
bir fonksiyonudur. Herhangi bir x , y giris ¢ifti i¢in sonu¢ ¢ikis degeri ise tiim
kurallarin ¢ikis degeri olan z; ’lerin agirhikli ortalamasidir (Ozgan vd. 2009). z cikis

degerinin hesaplanmasi ise esitlik 2.21 kullanilarak yapilmaktadir.
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k k
z = Z Wi Zm | Z Wm Esitlik 2.21

m=1 m=1

Birinci derece bulanik Takagi-Sugeno modeline dayanan ANFIS modeli
asagidaki iki kurala bagl olarak olusturulmaktadir. Bu kurallarda pi , ¢i ve r: her bir

kural i¢in denklem sabitleridir (Giiney, Sarikaya 2008).
Kurall: Eger x=A4/vey=B8; Ise fi=(pix+qiy+r)

Kural 2 : Eger x=Avey=B: Ise fi=(p2x+qy+r)

Yukaridaki kurallar kullanilarak olusturulan ANFIS mimarisi sekil 2.34’de
gosterilmistir ve 5 katmandan olusmaktadir. Birinci katmaninda giris verilerine, tiyelik
fonksiyonlar1 uygulanarak bulaniklastirma islemi yapilmaktadir. Ikinci katmaninda ise
bulanik mantik ¢ikarim sistemine gore kurallar olusturulmaktadir. Uciincii katmaninda
kural katmanindan gelen her bir diigiime, agirlikli ortalama ile normalizasyon islemi
uygulanmaktadir. Dordiincii  katmaninda bulanik sonuglar sayisal degerlere
dontstiiriilmektedir. Son olarak besinci katmaninda ise tiim diigiimlerin ¢ikis degerleri

toplanarak sistemin tek ¢ikis degeri iiretilmektedir.

( 1. Katman j ( 2. Katman ) [ 3. Katman ] ( 4. Katman ) ( 5. Katman )

Har(X)

Wiy

pa(y)

Sekil 2.34. Adaptif Ag Tabanli Bulanik Mantik Cikarim Sistemi

Kaynak: Haznedar Biilent ve Kalinli Adem (2016). Training ANFIS using genetic
algorithm for dynamic systems identification. International Journal of Intelligent

Systems and Applications in Engineering, 44-47.
79



Sekil 2.35°de, sekil 2.34’de mimari yapis1 gosterilen birinci dereceden iki
girisli ve iki kurallit ANFIS sisteminin Takagi-Sugeno bulanik modeli igin akil yiirtitme

mekanizmas1 gosterilmistir.

4 B;
/\_ _)-"I '.\_ W =F|1x+q15|'+f1 £ Wlfl'l'qug
s Az|X 4B2] X :> w1+ W2
/_\ =,,(_‘L {w, f,=PX+q, ¥+ 1 =W fi + W f;
x ¥ ¥ ¥

Sekil 2.35. Birinci Dereceden iki Girisli ve iki Kuralli Takegi-Sugeno Bulanik
Modeli

Sekil 2.34°de gorildiigii iizere ANFIS 5 katmanli ve ileri beslemeli bir yapay
sinir aglar1 mimarisine sahiptir. ANFIS c¢iktis1 ile 6grenme verilerini benzetmek i¢in
tiim uyarlanabilir parametrelerin ayarlanmasi, bu mimari i¢in kullanilan 6grenme
algoritmasinin temel gorevidir. Egitim veri seti sinir agina tanitilir ve bir egitim
algoritmas1 kullanilarak sinir ag1 egitilmektedir. Ayrica model ¢iktis1 ile 6grenme
verileri arasindaki hata fonksiyonunun minimum oldugu sartlarin belirlenmesi

hedeflenmektedir (Himer vd. 2004).

ANFIS mimarisindeki her katmana ait islemler ve katmanlarin isleyisi sirastyla

asagida belirtilmistir.

Katman I

Bulaniklastirma katmani olarak adlandirilmaktadir. ANFIS modeli, giris
degerlerini bulanik kiimelere ayirmada kullanilmaktadir. Bu katmanda bulunan sinir
hiicreleri adaptif (uyarlanabilir) hiicrelerdir ve sinir hiicresi sayis1 giris degiskeni
sayisina esittir. Burada, her bir sinir hiicresinin ¢ikisi, giris degerlerine ve kullanilan
tiyelik fonksiyonuna bagli olan {iyelik derecelerinden olugmaktadir. Bu katmandaki
sinir hiicrelerinin ¢ikislar1 Oy esitlik 2.22 ve esitlik 2.23°de gosterilmistir (Jang, Sun
1995).
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0y; = pd;(x) i=12 Esitlik 2.22

04; = uB;i_,(x) i=34 Esitlik 2.23

Esitliklerdeki 4; ve Bi herhangi bir bulanik kiime parametresidir. u4; ve uB;
bu bulanik kiime parametrelerinin iiyelik derecelerini temsil etmektedir. Can egrisi
tiyelik fonksiyonu olarak kullanildiginda pA; , esitlik 2.24  kullanilarak
belirlenmektedir. Esitlik 2.24’deki a: , bi ve c¢i swrasiyla, ¢an egrisi lyelik

fonksiyonunun sigmasi, egimi ve merkezini temsil etmektedir.

21bi
[Ha] ] Esitlik 2.24

Gaussian {iyelik fonksiyonu kullanildiginda pA; , esitlik 2.25 kullanilarak
belirlenmektedir. Esitlik 2.25°deki a; ve c: sirasiyla, gaussian iiyelik fonksiyonunun
sigmast ve merkezini temsil etmektedir. Bu katmandaki parametreler baslangi¢

(premise) parametreleri olarak adlandirilmaktadir.

X—Cj

2
\ i=1,2 Esitlik 2.25

pA; = exp[—

ai

Katman II

Bu katman kural katmanidir. Bu katmanda bulunan her bir diigiim, Takagi-
Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sistemine gore olusturulan kurallar1 ve bu kurallarin
sayisini ifade etmektedir. Bu katmandaki sinir hiicreleri sabittir ve hiicre sayisi ile
kural sayist birbirine esittir. Sinir hiicresi girisleri, kurallarin giris kismindaki
degiskenlerinin tiyelik fonksiyonlarmin degerleridir ve sinir hiicresinin ¢ikislar1 (O2),
kurallarin agirlik derecelerini (w:) vermektedir. Her bir kural diiglimiiniin ¢ikist (y;),
birinci katmandan gelen iyelik derecelerinin ¢arpimi ile esitlik 2.26 kullanilarak

belirlenmektedir.
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0, =w; = pud;(x).uB;(y) i=12 Esitlik 2.26

Katman III

Bu katman normalizasyon katmanidir. Bu katmanda bulunan her bir diigiim,
kural katmanindan gelen tiim diigiimleri giris degeri olarak kabul etmektedir ve her bir
kuralin normallestirilmis tetikleme katsayisini hesaplamaktadir. Bu katmanda bulunan
sinir hiicreleri de sabit hiicrelerdir ve girisleri 6dnceki katmandan aldiklar1 agirlik
degerleridir. Bu katmanda agirlik degerleri esitlik 2.27 kullanilarak normalize

edilmektedir.

03 = w; = i=12 Esitlik 2.27

Katman IV

Bu katman durulastirma katmanidir. Durulastirma katmaninda bulunan her bir
diigiimde verilen bir kuralin agirliklandirilmis sonu¢ degerleri hesaplanmaktadir. Bu
katmandaki sinir hiicreleri adaptif hiicrelerdir ve bu hiicrelerin ¢ikisi esitlik 2.28

kullanilarak hesaplanmaktadir.
Oyi=w;. f; =w; .(pix + qy + 1) i=1,2 Esitlik 2.28

Katman V

Bu katman toplama katmanidir. Bu katmanda sadece bir diigim vardir ve ) ile
etiketlenmistir. Burada, dordiincii katmandaki her bir diigiimiin ¢ikis degerleri
toplanarak ANFIS sisteminin ger¢ek degeri elde edilmektedir. Sistemin gercek ¢ikis
degeri ise esitlik 2.29 kullanilarak hesaplanmaktadir.

— ifi .
Osi= f =3w.f; = 22li i

wg

1,2 Esitlik 2.29
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2.6. K-En Yakin Komsu Algoritmasi ( k-Nearest Neighbours,
KNN)

k-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, denetimli 6grenme algoritmasidir
(Harrison 2019). Hem simiflandirma hem de regresyon problemlerinin ¢oziimiinde
kullanilmaktadir. KNN algoritmasi, 1967 yilinda T.M. Cover ve P.E. Hart tarafindan
Onerilmistir. Algoritma, smiflar1 belli olan bir veri kiimesindeki verilerden
yararlanarak siniflandirma islemi yapmaktadir. Veri kiimesine katilan her bir yeni
verinin, mevcut verilere olan uzaklig1 hesaplanarak, k sayidaki en yakin verilere gore
siif tayini yapilir (Peterson 2009). Algoritma veriler arasi uzakligin hesaplanmasi i¢in
genellikle Oklid Uzaklig1 (Euclidian Distance) formiiliinii kullanmaktadir. Sekil
2.36’da KNN algoritmasinin ¢alisma sekli gosterilmistir.

Y

Sekil 2.36. KNN Algoritmas1 Caligma Sekli

Kaynak:https://medium.com/@k.ulgen90/makine-%C3%B6%C4%9Frenimi-
b%C3%B61%C3%BCm-2-6d6d120a18e1 (Erisim Tarihi: 25.08.2019)

KNN algoritmas1 basit olmasi, uygulanmasinin kolay olmasi, herhangi bir
model olusturmaya ihtiyag duymamasi ve hem smiflandirma hem de regresyon
problemlerinde kullanilabilmesi agisindan avantaj saglamaktadir. Ancak veri
kiimesindeki veri sayisinin arttikga hesaplanin yavaslamasi acisindan dezavantaj

olusturmaktadir.
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UCUNCU BOLUM

3.MODELIN TASARIMI VE DENEYSEL SONUCLAR

Bu tezde Parmak Izi yontemiyle Bluetooth vericilerden alman RSSI bilgileri
temel alarak i¢ mekdn konumlandirma yapan bir sistemin, makine O0grenmesi
kullanilarak daha basarili bir konumlandirma yapmasit amaglanmistir. Bu tezde
gelistirilen model iic kisimdan olusmaktadir. Ilk kistm Parmak Izi yoéntemi
kullanilarak Bluetooth vericilerin RSSI bilgilerinin okunup veri setinin hazirlanmasi,
ikinci kisitmda ANFIS modeli ve YSA modeli kullanilarak makine 6grenmesi
modellerinin gelistirilmesi ve {i¢iincii kisimda ise gelistirilen makine 6grenmesi
modellerinin test edilerek basarisinin 6l¢iilmesidir. Tezde gelistirilen modellerin genel

gelistirilme stireci sekil 3.1°de gosterilmistir.

Bluetooth Parmak izi
veri setinin
hazirlanmasi

!

Veri setinin Egitim ve
Test veri seti olarak
ayrilmasi
J L

{ )

Egitim veri seti Test veri seti

L» Egitim Devresi ..
!

Makine Ogrenmesi
modelinin
uygulanmasi

|

Test Devresi

!

Sonuglarin Alinmasi |

Sekil 3.1. Modellerin Genel Gelistirilme Siireci

Sistemin ilk kismi olan veri setinin hazirlanmasi i¢in Parmak Izi yontemi

secilmistir. Parmak izi yontemiyle ¢alisma sahasindaki Bluetooth vericilerden alman
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RSSI bilgileri kaydedilmistir. Parmak izi yonteminin kapali mekanlar i¢in giivenilir

bir metot olmas1 (Laitinen, Lohan 2016), bu yontemin secilmesinde temel neden

olmustur. Ayrica Parmak izi yénteminin secilmesinde, asagidaki nedenler de etkili

olmustur;

Ucretsiz olmasi; havada dolasan kablosuz sinyallerin okunmasi igin

herhangi bir lisans iicretinin gerekmemesi

Esneklik sunmasi; kullanilmak istenilen duruma gore kolayca

ayarlanabilmesi

Karma sinyal ile kullanilabilmesi; Bluetooth, Wi-Fi veya diger
kablosuz teknolojilerin bir kombinasyonuyla birlikte kullanilabilmesini

saglamasi

Sunucu esnekligi; hem sunucu hem de istemci tarafinda veri tipinden

bagimsiz bir sekilde kullanim saglamasi

Limitsizlik; istemci tarafinda calisirken aktif cihaz sayisinda bir

limitinin olmamasi

Uygunluk; kullanilan cihazlarin tipi veya markasi fark etmeksizin

calisabilmesi

Sistemin ikinci kisminda, ilk kisimda hazirlanan veri seti ile makine 6grenmesi

kullanilarak i¢ mekanda konumlandirma yapmasi ise ANFIS ve YSA ile saglanmustir.

ANFIS modelinin se¢ilmesinde asagidaki nedenler etkili olmustur;

Egitim asamasinda hizli1 yakinsama oran1 saglamasi

Belirsizlige yiiksek derecede toleransli olmasi

Sayisal verilerden sayisal modeller ¢ikarmada basarili olmasi
Tasarim karmasikligini basitlestirmesi

Uygulanmasinin kolay olmasi

Yeni kurallar ekleyerek bilgi tabaninin kolaylikla genisletilebilmesi

Sistemdeki olas1 bozukluklara kars1 saglamlik saglamasi
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3.1. Calisma Sahasi ve Calisma Ekipmanlarimin Hazirlanmasi

Sivas Cumhuriyet Universitesi Bilgisayar Miihendisligi boliimiinde bulunan
bilgisayar laboratuvari ¢alisma sahasi olarak ve Raspberry Pi, i0S isletim sistemli
mobil cihaz ve macOS isletim sistemli bilgisayar ise ¢alisma ekipmanlar1 olarak
kullanilmigtir. Laboratuvarin uzunlugu yaklasik 12 m ve eni ise yaklastk 8 m

uzunlugundadir. Sekil 3.2°de ¢alisma sahasinin haritasi gosterilmistir.

0 10
== ==
== ==
= =
== ==
== ==
== ==

Sekil 3.2. Calisma Sahas1 Haritas1

Calisma sahasinin her bir kosesine vericiler yerlestirilerek ¢alisma sahasinin
kurulumu tamamlanmistir. Sekil 3.3°de ise caligma sahasina vericilerin yerlesimi
gosterilmistir. Olgiimlerin alinmas1 igin kullanilan donanim sistemlerinin teknik
yapilarindan kaynakli olusan farkliliklar o6l¢lim sonuglar1 {izerinde etkili bir
parametredir ve diizeltilemez bir yapidadir. Bu farklilik 6zellikle ayn1 mesafelerde
sistemlerin farkli sonuclar olusturmasi gibi istenmeyen ve kontrol edilemeyen etkiler
dogurmaktadir. Bu durum beklendigi gibi Makine 6grenmesi modellerinin egitimlerini
ve trettikleri sonuglar iizerinde de etkili olmaktadir. Bununla beraber 6l¢iim alinan
ortamin fiziksel boyutuda (en x boy) Olciilen sinyaller arasinda 6zellikle yakin
konumlarda sinyal siddetinde beklenenden daha ufak degisimler gostermektedir. Bu
dezavantajlar1 gidererek modelin egitilmesinde daha saglikli veriler (kontrol

edilemeyen parametreler sebebi ile olusan) kullanabilmek ig¢in, veriler ilizerinde
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kalibrasyon yapilarak veri tabanina kayit edilmistir. Bu kalibrasyon 6zet olarak;
similasyon ortaminda ayni sistem parametreleri kullanilarak elde edilen RSSI
degerlerinin konum bazli oransal etkilerinin ger¢ek dl¢tim verileri iizerine uygulanarak
ayarlanmasi seklinde olmustur (bu diizeltmeler sonucunda modellerin daha etkin
egitildikleri gézlenmistir, asil amag¢ makine 6grenmesi modellerinin en iyi sonuglari

tiretecek sekilde egitilmesidir).

B Beacon3 Beacon1 B

rE

e ==
== =L
=i ==
== ==
== R
== ==

B Beacond Beacon2 a

Sekil 3.3. Calisma Sahasina Bluetooth Vericilerin Yerlesim Diizeni

Calisma sahasinda vericilerin sinyalleri ile girisime neden olabilecek
elektromanyetik dalgalar yayan bilgisayarlar, monitdrler ve kablosuz cihazlarin
bulunmasi veriler iizerinde etkili dis faktorlerdendir ve Olglimler {lizerinde bozucu
etkileri mevcuttur. Ayrica zaman gecikmesinin olmamasi ve vericilerden daha sik
sinyalin okunabilmesi ic¢in her bir vericinin sinyal yaym araligit 300 ms olarak
ayarlanmistir (fakat kullanilan cihazlarda olusan donanim farkliliklar1 sebebi ile bu
parametrelerde hepsinin davranislar1 ayni olmamustir, bir 6nceki paragrafta bahsedilen

diizeltmeler ile sistemin {irettigi verilerin tutarlilig1 saglanmaya ¢alisilmistir).

Vericilerin ve sistemin konfigiire edilmesinin ardindan, mobil cihaza
sinyallerinin okunmasi i¢in {liclincli parti bir yazilim yiiklenmis ve bu okunan
sinyallerin kaydedilmesi icin bilgisayara bir veri tabani kurularak tiim calisma

ekipmanlar1 hazir hale getirilmistir.

88



3.2. Veri Setinin Hazirlanmasi

Calisma ekipmanlarinin kurulumlari ve konfigiirasyonlarinin
tamamlanmasiyla vericilerden RSSI bilgilerinin toplanip veri setinin hazirlanmasinin
daha kolay olabilmesi i¢in ¢alisma sahasi, 6x9 seklinde 54 bolgeye ayrilmis ve her bir
bolgede ayr1 ayr veriler toplanarak veri tabanina kaydedilmistir. Sekil 3.4’de ¢alisma

sahasinin bolgelere ayrilmis hali gdsterilmistir.

1 2 3 4 5 6 7 8 9
(3 ] a
1 Beacon1 Beacon2
2
3
4
]
6 | Beacon3 Beacond

Sekil 3.4. Bolgelere Ayrilmis Calisma Sahasi

Calisma sahasinda bulunan her bir bélge i¢in mobil cihazla vericilerden sinyal
okumasi yapilmistir. Mobil cihaz 1 saniyelik araliklarla vericilerden gelen sinyalleri
dinlemis ve aldig1 sinyal degerlerini bilgisayara gondererek veri tabanina kaydi
yapilmugtir. Olgiim yapilan ortamda sinyal yayicilar mesafelerdeki degisim araliklari
yakin oldugu i¢in RSSI degerlerindeki degisimlerde 6zellikle kisa mesafelerde kiiciik
farkliliklarla olugmaktadir. Olusan veriler arasindaki bu ufak degisimler
gerceklestirilen kalibrasyon caligsmalari ile (similasyon ile olusturulan modelin ayni
mesafelerdeki degisimlerinin (ayn1 parametreler ile) oransal farkliliklar1 goz Oniine
alinarak, iiretilen veriler iizerinde diizeltmeler yapilmistir) veri seti Makine 6grenmesi
yaklagimlar1 i¢in daha kullanigh hale getirilmistir. Toplamda her bir bdlge i¢in 25 ve
tiim veri seti i¢cin 1350 veri kalibrasyon diizeltmeleri yapilarak kaydedilmistir. Ayrica

250 veriden olusan ikinci bir veri seti de olusturulan modellerin basarisini 6l¢gmek icin
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aym sekilde kaydedilmistir. Tablo 3.1°de her bir bolgeden her bir vericiden alinan
RSSI bilgileriyle olusturulmus ve diizeltilmig verilerin bolgelere gore siniflandirilmis

bir veri serisi 0rnegi gosterilmistir.

Tablo 3.1. Caligma Sahasindaki Bolgelerdeki Vericilerden Alinan RSSI
(dBm) Veri Serisi Ornegi

Verici
Bilge Beaconl Beacon2 Beacon3 Beacon4
1,1) -56 -92 -75 -99
2,5) -74 -98 -56 -87
3,3) -64 -88 -73 -95
4,2) -69 -75 -80 -84
5.4 -83 -83 -74 -75
(6,5) -84 -80 -70 -72
(7,2) -83 -64 -97 -72
8,1) -85 -56 -94 -73
9,5) -98 -73 -89 -59
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Tablo 3.2°de baz1 bolgelerdeki her bir vericiden alinan ortalama RSSI degerleri

gosterilmistir.

Tablo 3.2. Baz1 Bolgelerdeki Ortalama RSSI (dBm) Degerleri

Verici
Bilge Beaconl Beacon2 Beacon3 Beacon4
1,1 -52,92 -89,24 -72,52 -96,16
2,5) -71 -95,16 -59,12 -87,6
@3,3) -62,2 -87,2 -70 -93,12
4,2) -69,32 -72,36 -80,56 -83,28
(5,4) -80,96 -81,2 =72 -72,04
(6,5) -82,92 -80,44 -72,24 -68,72
(7,2) -86,36 -60,92 -94,68 -72,36
@8,1) -88,08 -56,16 -95,2 -71,88
9,5) -95 -71,16 -88,6 -55,84
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3.3. ANFIS Modelinin Kurulmasi ve Egitilmesi

Veri setinin hazirlanmasinin ardindan ANFIS modelinin kurulma siirecine
baslanmigtir. ANFIS modelinin kurulmasi ve modelin egitilmesi MATLAB programi

kullanilarak gerceklestirilmistir.

Kurulan ANFIS modeli iki mekanizmadan olusmaktadir. ilk mekanizma
egitim veri setinde bulunan 4 RSSI bilgisi ile bu 4 RSSI bilgisine karsilik gelen x
koordinati bilgisini giris olarak alarak, her bir x koordinati verisi i¢in y' koordinat
bilgisini ¢1kt1 olarak iiretir. ikinci mekanizma ise egitim veri setinde bulunan 4 RSSI
bilgisi ile bu 4 RSSI bilgisine karsilik gelen y koordinat bilgisini girig olarak alarak,
her bir y koordinat verisi i¢in x' koordinat bilgisini ¢ikt1 olarak iiretir. Iki
mekanizmadan iiretilen (x’,y’) koordinat bilgisi ¢iftlerinden olusturulan koordinat
verileri grubu sonuglardan k-En Yakin Komsu algoritmasi kullanilarak gercek degere
en yakin olan sonug se¢ilmektedir. Sekil 3.5°de kurulan ANFIS modeli gosterilmistir.
.'/-

RSSH ——M>»

RSS2 ——M>»
RSSI3 ——> —_—> y'

RSSl4 ——M>»
X e

RSSt ——>»
RSSI2 ——M>»
RSSI3 ——>» e x'
RSS4 ——M>»

Sekil 3.5. Kurulan ANFIS Modeli

ANFIS modelinde FIS (Fuzzy Inference Systems, Bulanik Cikarim Sistemi)
olusturulurken kimliklendirme yontemi olarak Izgara Boliimleme (Grid Partition) ve

dgrenme algoritmasi olarak da Hibrid Ogrenme algoritmasi secilmistir. Ayrica her bir
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giris verisi i¢in iiyelik fonksiyonu sayisi (inputmf) 3 olarak se¢ilmistir. Sekil 3.6’da

kurulan ANFIS modelinin yapis1 gosterilmistir.

input inputmf Qile gulgul output

Lol

Sekil 3.6. Kurulan ANFIS Modeli Yapisi

ANFIS modelinin egitilmesi i¢in kullanilacak 1350 veriden olusan veri seti
“Egitim Seti”, “Dogrulama Seti” ve “Test Seti” olarak ii¢ boliime ayrilmistir. Bu
ayirma islemi %70’lik kismi egitim, %15°lik kism1 dogrulama ve %15°lik kismi ise
test olarak ayrilmis ve bu veri setlerine degerler rasgele olarak atanmustir. Tablo 3.3°de
veri setlerinin belirlenen oranlarda ayrilmasi ve ayrilan veri setlerine degerlerin rasgele

atanmasi i¢in gereken MATLAB kodlar1 gosterilmistir.
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Tablo 3.3. Veri Setini ANFIS Modelinin Egitimi I¢in Béliimlere Ayiran
MATLAB Kodu

egitimInd : Egitim veri seti igin tiretilen indis numaralari
dogrulamalnd : Dogrulama veri seti i¢in iiretilen indis numaralart

testind : Test veri seti igin iiretilen indis numaralari

dosyaAdi="Tiim veri setinin bulundugu excel dosyasmin ismi”
sayfaAdi=" Tiim veri setinin bulundugu excel sayfasmin ismi”
excelDosya=xlIsread(dosyaAdi,sayfaAdi);

[O,R]=size(veriSeti);

veriSeti=veriSeti';

egitimOran=0.70; // Egitim veri seti orani
dogrulamaOran=0.15; // Dogrulama veri seti orani
testOran=0.15; // Test veri seti orani
[egitimInd,dogrulamalnd, testInd] =dividerand[Q,egitimOran,dogrulamaOran,testOran];
egitimSeti=(veriSeti(;egitimlnd))'; // Egitim veri seti
dogrulamaSeti=(veriSeti(;dogrulamalnd))'; // Dogrulama veri seti

testSeti=(veriSeti(;testind))’; // Test veri seti

Egitim, dogrulama ve test veri setinin ayrilmasi ve bu veri setlerine degerlerin

atanmasinin ardindan modelin egitim veri seti ile egitilmesi safhasina geg¢ilmistir.

Modelin egitim sathasinda devir sayisi (epoch) olarak ¢esitli sayilar denenmis ve en

1yl sonug ise devir sayisinin 250 oldugu durumda alinmistir. Ayrica modelin egitimi

icin tim Ttyelik fonksiyonlar1 denenmis ve dsigmf, gaussmf ve trimf {yelik

fonksiyonlarinin daha basarili oldugu gézlenmistir.

Tablo 3.4. ANFIS Modelinin Ozelliklerinin Belirlendigi ve Egitimin
Yapilmasini Saglayan MATLAB Kodu

mfSayisi=[3 3 3 3 3];

mfTipi=char("trimf",'trimf’, trimf", "trimf’, trimf’),

cikisTipi="linear';

fismat=genfis(egitimSeti,mfSayisi,mfTipi,cikisTipi),
trnOpt=[250,0,0.01,0.09,1.1];
[fismatl,errorl,ss, fismat2,error2] =anfis[egitimSeti,fismat,trnOpt, []  testSeti];
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3.4. ANFIS Modelinin Test Edilmesi ve Sonuclarin Alinmasi

ANFIS modelinin kurulmasinin ardindan modelin basarisinin Slgiilmesi
sathasia gecilmistir. Farkli {iyelik fonksiyonlar: ile egitilen ANFIS modellerinin
iirettigi MSE (Mean Squared Error, Ortalama Hata Karesi), R? korelasyon katsay1s1 ve
MAPE (Mean Absolute Percentage Error, Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi) degerleri
tablo 3.5’de gdsterilmistir.

MAPE (Swamidass 2000): Tahminlerin ortalama mutlak hata ytizdesi
MSE (Sammut, Webb 2011): Tahminlerin ortalama hata karesi
R? (Hayes 2019): Bagimlh degisken icindeki bagimsiz degiskenden tahmin

edilebilir varyansin orani

Tablo 3.5. Farkli Uyelik Fonksiyonlar1 ile Egitilen ANFIS Modelinin Sonug

Kontrol Degerleri

Veri Setleri Egitim Veri Seti Dogrulama Veri Seti Test Veri Seti
Uyelik Fonk. X y X y X y
MSE 0,0629 0,0608 0,0674 0,0613 0,1228 0,0617
dsigmf R? 0,9824 0,9852 0,98 0,9846 0,9528 0,9831
MAPE 0,0460 0,0436 0,0506 0,0442 0,1071 0,0467
MSE 0,0880 0,0623 0,0985 0,0614 0,1203 0,0599
gaussmf R? 0,9797 0,9839 0,9791 0,9829 0,9574 0,9811
MAPE 0,0516 0,0475 0,0524 0,0466 0,1026 0,0504
MSE 0,1248 0,1226 0,1306 0,1317 0,1458 0,1318
trimf R? 0,9778 0,9798 0,9772 0,9786 0,9446 0,9786
MAPE 0,0541 0,0515 0,0547 0,0531 0,1143 0,0530

Sekil 3.7°’de ANFIS modellerinin iirettigi sonuglar ve k-En Yakin Komsu
algoritmasi ile seg¢ilen en yakin sonucun bir 6rnegi gosterilmistir (gorselin daha

anlasilabilir olmasi agisindan diger konumlardaki 6l¢tim gorselleri temizlenerek bu

95



grafik olusturulmustur). Sekilde gercek deger mavi, elde edilen en yakin sonug kirmizi

ve diger sonuglar ise turuncu renkle gdsterilmistir.

5

Sekil 3.7. ANFIS Modellerinin Urettigi Sonuclar Ornegi

Sekil 3.8”de dsigmfiiyelik fonksiyonu ile egitilen ANFIS modellerinin egitim,
dogrulama ve test veri setleri iizerindeki gercek c¢ikis degerleri ve fliretilen ¢ikis
degerlerinden k-En Yakin Komsu algoritmasi ile se¢ilen en yakin deger gdsterilmistir
(gorselde sadece Olclim noktasina en yakin sonucu iireten konum degeri gosterilmis,

diger iiretilen degerler gorselin daha anlasilir olabilmesi i¢in dahil edilmemistir).
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Sekil 3.8. ANFIS Modelinin dsigmf Uyelik Fonksiyonuna Ait Sonug¢ Grafikleri

Sekil 3.9’da dsigmf iiyelik fonksiyonu ile egitilen ANFIS modellerinin egitim,
dogrulama ve test veri setleri lizerindeki x degerlerine ait regresyon grafikleri

gosterilmigtir.
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x'=0,0092x +0,5372
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Sekil 3.9. dsigmf Uyelik Fonksiyonu Egitim, Dogrulama ve Test Veri Setleri
Uzerindeki x Degerlerine Ait Regresyon Grafikleri

Sekil 3.10’da dsigmf iiyelik fonksiyonu ile egitilen ANFIS modellerinin
egitim, dogrulama ve test veri setleri lizerindeki y degerlerine ait regresyon grafikleri

gosterilmistir.
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y' =0,9891y + 0,0548
R? = 0,9852

y' = 0,9954y + 0,0459
R?*=0,9846

. y' =0,9909y +0,0471
y R? =0,9831

Sekil 3.10. dsigmf Uyelik Fonksiyonu Egitim, Dogrulama ve Test Veri Setleri
Uzerindeki y Degerlerine Ait Regresyon Grafikleri

Sekil 3.11’de gaussmf iiyelik fonksiyonu ile egitilen ANFIS modellerinin
egitim, dogrulama ve test veri setleri iizerindeki gercek ¢ikis degerleri ve liretilen ¢ikis

degerlerinden k-En Yakin Komsu algoritmasi ile secilen en yakin deger gosterilmistir
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(gorselde sadece Olgiim noktasina en yakin sonucu iireten konum degeri gosterilmis,

diger tiretilen degerler gorselin daha anlasilir olabilmesi i¢in dahil edilmemistir).
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Sekil 3.11. ANFIS Modelinin gaussmf Uyelik Fonksiyonuna Ait Sonug Grafikleri
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Sekil 3.12°de gaussmf iiyelik fonksiyonu ile egitilen ANFIS modellerinin

egitim, dogrulama ve test veri setleri lizerindeki x degerlerine ait regresyon grafikleri

gosterilmistir.
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Sekil 3.12. gaussmf Uyelik Fonksiyonu Egitim, Dogrulama ve Test Veri Setleri
Uzerindeki x Degerlerine Ait Regresyon Grafikleri
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Sekil 3.13’de gaussmf iiyelik fonksiyonu ile egitilen ANFIS modellerinin

egitim, dogrulama ve test veri setleri lizerindeki y degerlerine ait regresyon grafikleri

gosterilmistir.
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Sekil 3.13. gaussmf Uyelik Fonksiyonu Egitim, Dogrulama ve Test Veri Setleri
Uzerindeki y Degerlerine Ait Regresyon Grafikleri
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Sekil 3.14’de trimf {iyelik fonksiyonu ile egitilen ANFIS modellerinin egitim,
dogrulama ve test veri setleri iizerindeki gercek cikis degerleri ve fliretilen ¢ikis
degerlerinden k-En Yakin Komsu algoritmasi ile se¢ilen en yakin deger gosterilmistir
(gorselde sadece dlgiim noktasina en yakin sonucu iireten konum degeri gosterilmis,

diger tiretilen degerler gorselin daha anlasilir olabilmesi i¢in dahil edilmemistir).
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Sekil 3.14. ANFIS Modelleri trimf Uyelik Fonksiyonuna Ait Sonug Grafikleri

Sekil 3.15°de trimf {iyelik fonksiyonu ile egitilen ANFIS modellerinin egitim,
dogrulama ve test veri setleri ilizerindeki x degerlerine ait regresyon grafikleri

gosterilmistir.
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Sekil 3.15. trimf Uyelik Fonksiyonu Egitim, Dogrulama ve Test Veri Setleri
Uzerindeki x Degerlerine Ait Regresyon Grafikleri
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Sekil 3.16°da trimf {iyelik fonksiyonu ile egitilen ANFIS modellerinin egitim,

dogrulama ve test veri setleri lizerindeki y degerlerine ait regresyon grafikleri

gosterilmistir.
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Sekil 3.16. trimf Uyelik Fonksiyonu Egitim, Dogrulama ve Test Veri Setleri
Uzerindeki y Degerlerine Ait Regresyon Grafikleri
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Kurulan ANFIS modelinin basarisi, veri setinin hazirlanmasi1 asamasinda ikinci
bir test verisi olarak hazirlanan ve 250 veriden olusan bir veri seti ile de test edilmistir.
ANFIS modelinin ikinci test veri seti ile iirettigi MSE, R? korelasyon katsayisi ve

MAPE degerleri tablo 3.6’da gosterilmistir.

Tablo 3.6. Farkl1 Uyelik Fonksiyonlari ile Egitilen ANFIS Modelinin ikinci
Test Veri Seti Icin Sonug Kontrol Degerleri

) Veri Seti ikinci Test Veri Seti
Uyelik Fonksiyonu
X y
MSE 0,1310 0,0616
dsigmf R? 0,972 0,9835
MAPE 0,0559 0,0462
MSE 0,1296 0,0626
gaussmf R? 0,9786 0,9826
MAPE 0,0513 0,0472
MSE 0,1306 0,1304
trimf R? 0,975 0,977
MAPE 0,0534 0,0531

Sekil 3.17°de ANFIS modellerinin ikinci test veri seti ile test edildiginde
tirettigi sonuclar ve k-En Yakin Komsu algoritmasi ile segilen en yakin sonucun bir
ornegi gosterilmistir. Sekilde gergek deger mavi, elde edilen en yakin sonu¢ kirmizi

ve diger sonuglar ise turuncu renkle gosterilmistir.
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Sekil 3.17. ANFIS Modellerinin Ikinci Test Setiyle Urettigi Sonuglar Ornegi

Sekil 3.18’de dsigmf iiyelik fonksiyonu ile egitilen ANFIS modellerinin ikinci
test veri seti iizerindeki gercek cikis degerleri ve iiretilen ¢ikis degerlerinden k-En

Yakin Komsu algoritmasi ile secilen en yakin deger gosterilmistir.

dsigmf Uyelik Fonksiyonu

4 °
3 .
2 ]
1 -
0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

+ Gercek Deger  + ikinci Test Seti Sonucu

Sekil 3.18. dsigmf Uyelik Fonksiyonu ile Egitilen ANFIS Modellerinin Ikinci Test
Veri Seti I¢in Sonug Grafigi

Sekil 3.19°da dsigmf iiyelik fonksiyonu ile egitilen ANFIS modellerinin ikinci

test veri seti lizerindeki x ve y degerlerine ait regresyon grafikleri gosterilmistir.
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Sekil 3.19. dsigmf Uyelik Fonksiyonu ile Egitilen ANFIS Modelinin Ikinci Test Veri
Seti Uzerindeki x ve y Degerlerine Ait Regresyon Grafikleri

Sekil 3.20’de gaussmf iiyelik fonksiyonu ile egitilen ANFIS modellerinin
ikinci test veri seti lizerindeki gercek c¢ikis degerleri ve iiretilen ¢ikis degerlerinden k-

En Yakin Komsu algoritmasi ile secilen en yakin deger gosterilmistir.
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Sekil 3.20. gaussmf Uyelik Fonksiyonu ile Egitilen ANFIS Modellerinin ikinci Test
Veri Seti i¢in Sonug Grafigi

Sekil 3.21°de gaussmf iiyelik fonksiyonu ile egitilen ANFIS modellerinin

ikinci test veri seti lizerindeki x ve y degerlerine ait regresyon grafikleri gosterilmistir.
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Sekil 3.21. gaussmf Uyelik Fonksiyonu ile Egitilen ANFIS Modelinin Ikinci Test
Veri Seti Uzerindeki x ve y Degerlerine Ait Regresyon Grafikleri

Sekil 3.22°de trimf {iyelik fonksiyonu ile egitilen ANFIS modellerinin ikinci
test veri seti lizerindeki gercek ¢ikis degerleri ve lretilen ¢ikis degerlerinden k-En

Yakin Komsu algoritmasi ile se¢ilen en yakin deger gosterilmistir.
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trimf Uyelik Fonksiyonu
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Sekil 3.22. trimf Uyelik Fonksiyonu ile Egitilen ANFIS Modellerinin ikinci Test
Veri Seti i¢in Sonug Grafigi

Sekil 3.23’de trimf iiyelik fonksiyonu ile egitilen ANFIS modellerinin ikinci

test veri seti lizerindeki x ve y degerlerine ait regresyon grafikleri gosterilmistir.
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Sekil 3.23. trimf Uyelik Fonksiyonu ile Egitilen ANFIS Modelinin ikinci Test Veri
Seti Uzerindeki x ve y Degerlerine Ait Regresyon Grafikleri

4.5. YSA Modelinin Kurulmasi ve Egitilmesi

Veri setinin hazirlanmasinin ardindan YSA modelinin kurulma siirecine
baslanmigtir. YSA modelinin kurulmasi ve modelin egitilmesi MATLAB programi
kullanilarak gerceklestirilmigtir. YSA modeli egitim veri setindeki 4 RSSI bilgisi ile
(x,y) bolge bilgisini giris olarak almaktadir. Model test veri setinde bulunan 4 RSSI
bilgisine ¢ikt1 olarak (x',y") bolge bilgisini vermektedir. Sekil 3.24°de kurulan YSA

modeli gosterilmistir.
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Egitim YSA > ('
Veri Setiw Modeli (x.y’)
Test
Veri Seti

S

Sekil 3.24. Kurulan YSA Modeli

Sekil 3.25°de kurulan YSA modelinin yapisi gosterilmistir.

Neural Network

Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 3.25. Kurulan YSA Modelinin Yapisi

YSA modelinin kurulmasmin ardindan, modelin egitilmesi MATLAB
programinda yapilmis ve Levenberg-Marquardt ile Bayesian Regularization
algoritmalariyla modelin egitimi saglanmistir. 1350 veri iceren veri setinin %70’
egitim, %15’1 dogrulama ve %15°1 ise test veri seti olarak pargalara ayrilmistir.

Ayrilan veri setlerine verilerin atanmasi ise rasgele olarak yapilmistir.

Sekil 3.26’da Levenberg-Marquardt algoritmasi ile egitilen modelin MSE ve

R? korelasyon katsayis1 gosterilmistir.
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Train Network

Results
Choose a training algorithme & samples la) msE Ar
Levenberg-Marquardt v @ Training: 944 1.55540e-1 9,88447e-1

) } L ] ! ! @ Validation: 203 4.67785e-1 9,62511e-1
This algorithm typically requires more memory but less time. Training .
automatically stops when generalization stops improving, as indicated by @ Testing: 203 4.25832¢-1 9.68745¢-1
an increase in the mean square error of the validation samples.
Train using Levenberg-Marquardt. (trainim) PlotFit | | Plot Error Histogram

2y Retrain Plot Regression

Sekil 3.26. Levenberg-Marquardt Algoritmasi ile Egitilen YSA Modelinin Sonug

Kontrol Degerleri

Sekil 3.27°de Levenberg-Mardquardt algoritmasi ile egitilen modelin egitim,

dogrulama ve test veri setleri lizerindeki x degerlerine ait regresyon grafikleri

gosterilmistir.
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Sekil 3.27. Levenberg-Marquardt Algoritmasi ile Egitilen YSA Modelinin Egitim,

Dogrulama ve Test Veri Setleri Uzerindeki x Degerlerine Ait Regresyon Grafikleri
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Sekil 3.28’de Levenberg-Mardquardt algoritmasi ile egitilen modelin egitim,
dogrulama ve test veri setleri lizerindeki y degerlerine ait regresyon grafikleri
gosterilmistir.
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Sekil 3.28. Levenberg-Marquardt Algoritmast ile Egitilen YSA Modelinin Egitim,

Dogrulama ve Test Veri Setleri Uzerindeki y Degerlerine Ait Regresyon Grafikleri
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Sekil 3.29’da Bayesian Regularization algoritmasi ile egitilen modelin MSE ve
R? korelasyon katsay1s1 gosterilmistir.

Train Network

Choose a training algorithm:

Bayesian Regularization

This algorithm typically requires more time, but can result in good
generalization for difficult, small or noisy datasets. Training stops
according to adaptive weight minimization (regularization).

Train using Bayesian Regularization. (trainbr)

| W Retrain

Results
& samples =) msE
7] Training: 944 2.78769%-1
@ Validation: 203 0.00000e-0
W Testing: 203 2.77350e-1
[ PlotFit | [ PlotEror Histogram
: Plot Regression

Ar
9.78911e-1
0.00000e-0
9.79373¢-1

Sekil 3.29. Bayesian Regularization Algoritmasi ile Egitilen YSA Modelinin Sonug

Kontrol Degerleri

Sekil 3.30’da Bayesian Regularization algoritmasi ile egitilen modelin egitim

ve test veri setleri lizerindeki x degerlerine ait regresyon grafikleri gosterilmistir.

118



w
- ol

6 x' = 0,9895x + 0,0628
I R?=0,9789
X s '
(1]
] 1 2 3 4 5 13 7 8 9 10
X
10
9 _ H
.. '
8 -
! 1
7 o ’
. . . x' = 1,0076x - 0,0065
H R?=0,9756
X' s '
1
a B
] i
3 = o
t
s j
i ey
1 .
o
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X

Sekil 3.30. Bayesian Regularization Algoritmasi ile Egitilen YSA Modelinin Egitim

ve Test Veri Setleri Uzerindeki x Degerlerine Ait Regresyon Grafikleri

Sekil 3.31°’de Bayesian Regularization algoritmasi ile egitilen modelin egitim

ve test veri setleri tizerindeki y degerlerine ait regresyon grafikleri gésterilmistir.
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Sekil 3.31. Bayesian Regularization Algoritmasi ile Egitilen YSA Modelinin Egitim
ve Test Veri Setleri Uzerindeki y Degerlerine Ait Regresyon Grafikleri

Tablo 3.7°de farkli algoritmalar ile egitilen YSA modelinin ikinci veri seti ile

tirettigi MSE, R? korelasyon katsayisi ve MAPE degerleri gosterilmistir.
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Tablo 3.7. Farkl1 Algoritmalar ile Egitilen YSA Modelinin Ikinci Test Veri
Seti I¢in Sonug¢ Kontrol Degerleri

Veri Seti ikinci Test Veri Seti
Algoritma

X y
MSE 0,1315 0,0610
Levenberg-Mardquardt R? 0,9695 0,9744
MAPE 0,0624 0,0573
MSE 0,1227 0,0621
Bayesian Regularization R? 0,9799 0,9841
MAPE 0,0516 0,0473
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SONUC

Son yillarda bilgi teknolojilerinde yasanan hizli degisim ve gelisim ile birlikte
mobil cihaz ve baglantili teknolojilerin sayisinin artmasi i¢ mekan konumlandirma
teknolojileri ve yontemlerinin 6neminin artmasina sebep olmustur. Ayrica nesnelerin
internetinin giderek popiilarite kazanmasi, i¢ mekan konumlandirmanin degerini
artiran bir bagka etmendir. Bu baglamda i¢ mekan konumlandirmanin en dogru ve
tutarli bir sekilde yapilmasi optimal bir i¢ mekdn konumlandirma sistemin elde
edilmesinin en dnemli basamagidir. Bu amaca ulasmak i¢in hem akademik diizeyde

hem de endiistri seviyesinde yiiriitiilen pek ¢ok ¢alismalar mevcuttur.

Literatiir iizerinde i¢ mekan konumlandirma problemi i¢in ¢esitli yontemler ve
teknolojiler kullanilmistir. Bunlar arasinda WiFi, Bluetooth, Ultrasound, ZigBee vb.
teknoloji ile Gelen Ginyal Giicii Seviyesi, Parmak izi, Gelis A¢is1, Gelis Zamani vb.
gibi yOntemlerin yani sira yapay sinir aglari, makine 6grenmesi ve yapay zeka
teknolojileri gibi bircok yontem ve teknoloji sayilabilir. Bu tez calismasinda ise diger
caligmalardan farkli olarak YSA ve ANFIS modelleri iizerinde i¢ mekan

konumlandirma yapan iki farkli sistem kullanilmigtir.

Ic mekin konumlandirmada Bluetooth teknolojisi, kullaniminin ve
kurulmasinin kolay olmasi, 6zel bir ekipman gerektirmemesi, diisiik maliyeti, yiiksek
enerji verimliligi ve Bluetooth ekosistemine kolay entegrasyonu gibi avantajlar
saglarken; Parmak izi yontemi ise {icretsiz olmasi, esneklik sunmasi ve her cihaz ve

ortama uygunluk saglayabilmesi yoniinden avantajlar sunmaktadir.

Bu c¢alismada Bluetooth teknolojisini kullanan i¢ mekan konumlandirma
sistemlerindeki konumlandirma hassasiyeti ve basarisinin artirilmasi i¢in parmak izi
yontemi ve makine 6grenmesi yontem ve tekniklerinin beraber kullanilmas1 yontemi
Onerilmistir. Parmak izi yontemiyle olusturulan ve egitim, kontrol ve test olmak tizere
tic veri setine ayrilan 1350 verilik veri seti ile makine &grenmesi modellerinin
egitimleri yapilmis ve basarilar test edilmistir. Ayrica olusturulan 250 verilik bir

baska veri seti ile makine 6grenmesi modellerinin basaris1 dogrulanmaya ¢alisilmastir.

Bu caligmada gelistirilen YSA ve ANFIS makine 6grenmeleri modelleri
MATLAB programi kullanilarak olusturulmustur. Modellerin egitimi i¢in 1350 verilik
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veri setinin %70’1 kullanilmigtir. Egitim siirecinde YSA modeli i¢in Levenberg-
Mardquardt ve Bayesian Regularization algoritmalar1 ve ANFIS modeli i¢in ise 1zgara

boliimleme (grid-partition) yontemi kullanilmastir.

I¢c mekan konumlandirmadaki basar1, mekan kosullar1 ve bina malzemelerinin
yapisina gore farklilik gosterebilmektedir. RSSI degerlerinin ¢evresel etmenlerden
etkilenmesi ve bu etmenlerin tamamen kontrol edilememesi tatmin edici sonug¢larin

alinamamasina neden olabilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar, kapali bir mekanda konumlandirma
yapan sistemin tasarimi ve kurulumu hakkinda da bilgiler vermektedir. Tatmin edici
bir basar1 oran1 elde edebilmek i¢in sistemdeki erisim noktalarinin sayisi ve yerlesim
sekli, verilerin sayisi ve veri toplanma sekli gibi parametrelerin iyi belirlenmesi
gerekmektedir. Ilerleyen calismalarda bu parametrelerin daha optimal olarak
belirlenerek sistemin basarisi artirilabilir. Sistemdeki erisim noktalarimin daha iyi
yerlesimi ve maliyet ile dogruluk arasindaki dengenin daha iyi saglanabilmesi i¢in
makine 0grenmesi yaklagimi kullanilabilir. Sistemin basarisinda makine 6grenmesi
modellerinin iyi egitilmesi gerekliligi goz oniline alinirsa daha fazla egitim verisi ile

sistemin egitilmesi saglanabilir.

124



KAYNAKCA

Aalto Lauri, G6thlin Nicklas, Korhonen Jani ve Ojala Timo (2004). Bluetooth and
WAP Push Based Location-Aware Mobile Advertising System. Proceedings of

the 2nd international conference on Mobile systems, applications, and services

(ss. 49-58) doi:10.1145/990064.990073

Ahmadi Hanen, Ridha Bouallegue (2017). Exploiting machine learning strategies and
RSSI for localization in wireless sensor networks: A survey. 2017 13th
International Wireless Communications and Mobile Computing Conference
(IWCMC) (ss. 1150-1154). 2017 13th International Wireless Communications
and Mobile Computing Conference (IWCMC).
doi:10.1109/IWCMC.2017.7986447

Ahson Syed A. ve Ilyas Mohammad (2010). Location-Based Services Handbook:
Applications, Technologies, and Security. CRC Press, (ss. 328).

Akyilmaz Orhan ve Ayan Tevfik (2010). Esnek hesaplama yontemlerinin jeodezide
uygulamalar1. [TUDERGISI/d, 5(1) (ss. 261-268).
http://itudergi.itu.edu.tr/index.php/itudergisi_d/article/view/634 (Erisim Tarihi:
19.07.2019)

Al-Ammar Mai A., Alhadhrami Suheer, Al-Salman Abdulmalik, Alarifi
Aabdulrahman, Al-Khalifa Hend S., Alnafessah Ahmad ve Alsaleh Mansour
(2014). Comparative Survey of Indoor Positioning Technologies, Techniques,
and Algorithms. 2014 International Conference on Cyberworlds (ss. 245-252).
2014 International Conference on Cyberworlds. doi:10.1109/CW.2014.41

AlHajri Mohamed Ibrahim, Ali Nazar ve Shubair Raed (2019). Indoor Localization for
IoT Using Adaptive Feature Selection: A Cascaded Machine Learning
Approach. IEEE Antennas and Wireless Propagation Letters (ss. 2306-2310).
doi:10.1109/LAWP.2019.2915047

Anderson, James A. (1995). An Introduction to Neural Networks. MIT Press, (ss. 650).
https://mitpress.mit.edu/books/introduction-neural-networks (Erisim Tarihi:

27.08.2019)

125



Arslan Kadir ve Kirbas Ismail (2016). Nesnelerin Interneti Uygulamalari i¢in
Algilayici/Eyleyici Kablosuz Diigiim 1lkérnegi Gelistirme. Mehmet Akif Ersoy
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, 7(Ozel (Special) 1), (ss. 35-43).

Atsuumi Keita ve Sano Manabu (2010). Indoor IR azimuth sensor using a linear
polarizer. 2010 International Conference on Indoor Positioning and Indoor
Navigation (ss. 1-5). 2010 International Conference on Indoor Positioning and

Indoor Navigation. doi:10.1109/IPIN.2010.5647328

Bai, Yuntian Brian (2016). Development of a WiFi and RFID based indoor location
and mobility tracking system. (Yaymlanmis Doktora Tezi), (ss. 233).
http://researchbank.rmit.edu.au/view/rmit: 161662 (Erisim Tarihi: 04.07.2019).

Baronti Paolo, Pillai Prashant, Chook Vinve W. C., Chessa Stefano, Gotta Alberto ve
Hu Y. Fun (2007). Wireless sensor networks: A survey on the state of the art and
the 802.15.4 and ZigBee standards. Computer Communications, Wired/Wireless
Internet Communications, 30(7), (ss. 1655-1695).
doi:10.1016/j.comcom.2006.12.020

Belloni, Fabio (2010). Bringing Navigation Indoors. Nokia Research Center Radio
Systems Laboratory, Finland, (ss. 41).

Biehl Jacob T., Cooper Matthew, Filby Gerry ve Kratz Sven (2014). LoCo: A Ready-
to-deploy Framework for Efficient Room Localization Using Wi-Fi.
Proceedings of the 2014 ACM International Joint Conference on Pervasive and
Ubiquitous Computing, UbiComp’14 (ss. 183—187). New York, NY, USA:
ACM. doi:10.1145/2632048.2636083

Buragohain, Mrinal (2009). Adaptive network based fuzzy inference system (ANFIS) as
a tool for system identification with special emphasis on training data

minimization. (Yayinlanmis Doktora Tezi), (ss. 141).

Carrera Jose Luis V., Zhao Zhongliang, Braun Torsten, Luo Haiyong ve Zhao Fang
(2018). Discriminative Learning-based Smartphone Indoor Localization, /[EEE
Transaction on Mobile Computing, (ss. 1-14). ArXiv:1804.03961 [cs, eess].
http://arxiv.org/abs/1804.03961 (Erisim Tarihi: 20.06.2019)

126



Casas Roberto, Cuartielles David, Marco Alvaro, Gracia Hector J. ve Falco Jorge L.
(2007). Hidden Issues in Deploying an Indoor Location System. /EEE Pervasive
Computing, 6(2), (ss. 62-69). doi:10.1109/MPRV.2007.33

Ching-Chieh, Chiu (2017). Indoor Positioning System with BLE and Wi-Fi
technology—Data Analysis and Accuracy Improvement, (Yayimlanmis Yiiksek
Lisans Tezi), (ss. 81). https://dspace.cvut.cz/handle/10467/70519 (Erisim Tarihi:
13.06.2019)

Ching-Sheng Wang, Chun-Hong Huang, Yong-Si Chen ve Li-Jie Zheng (2009). An
implementation of positioning system in indoor environment based on active
RFID. 2009 Joint Conferences on Pervasive Computing (JCPC) (ss. 71-76).
2009 Joint Conferences on Pervasive Computing (JCPC),
doi:10.1109/JCPC.2009.5420212

Chuenurajit Thanapong, Phimmasean Sisongkham ve Cherntanomwong Panarat
(2013). Robustness of 3D indoor localization based on fingerprint technique in
wireless sensor networks. 2013 10th International Conference on Electrical
Engineering/Electronics, Computer, Telecommunications and Information
Technology (ss. 1-6). 2013 10th International Conference on Electrical
Engineering/Electronics, Computer, Telecommunications and Information

Technology. doi:10.1109/ECTICon.2013.6559523

Cybenko, George (1989). Approximation by superpositions of a sigmoidal function.
Math Cont Sig Syst (MCSS) 2:303-314. Mathematics of Control, Signals, and
Systems, 2, (ss. 303-314). doi:10.1007/BF02551274

Dideby Sebastian ve Hesselgren Joakim (2017). 4 system for indoor positioning using
ultra-wideband technology. (Yayinlanmis Yiiksek Lisans Tezi), (ss. 78).
https://hdl.handle.net/20.500.12380/249898 (Erisim Tarihi: 12.06.2019)

Deak Gabriel, Curran Kevin ve Condell Joan (2012). Review: A survey of active and

passive indoor localisation systems. Computer Communications, 35(16), (ss.

1939-1954). doi:10.1016/j.comcom.2012.06.004

Dempsey, M. (2003). The fundamentals of indoor positioning systems in healthcare.
Biomed Instrum Technology, (ss. 293-297).

127



Dias, Joao Antonio da Cruz (2016). Indoor Positioning System with Android.
(Yaymlanmis Doktora Tezi), (ss. 118). http://hdl.handle.net/1822/46551 (Erisim
Tarihi: 04.07.2019)

Diaz Javier J. M., Maués Rodrigo de A., Soares Rodrigo B., Nakamura Eduardo F. ve
Figueiredo Carlos M. S. (2010). Bluepass: An indoor Bluetooth-based
localization system for mobile applications. The IEEE symposium on Computers
and Communications (ss. 778-783). The IEEE symposium on Computers and

Communications. doi:10.1109/ISCC.2010.5546506

Doiphode Siddhesh R., Bakal Jagdish W. ve Gedam Madhuri (2016). Survey of Indoor
Positioning Measurements, Methods and Techniques, International Journal of

Computer Applications, 140(7), (ss. 1-4). doi:10.5120/ijca2016909361

Dwiyasa, Felis (2018). Machine learning for indoor positioning based on received
signal strength. (Yayinlanmis Doktora Tezi), (ss. 143).
https://dr.ntu.edu.sg//handle/10356/89317 (Erisim Tarihi: 01.07.2019)

Dziubany Matthias, Machhamer Riidiger, Laux Hendrik, Schmeink Anke, Gollmer
Klaus-Uwe, Burger Guido ve Dartmann Guido (2018). Machine Learning Based
Indoor Localization Using a Representative k-Nearest-Neighbor Classifier on a
Low-Cost IoT-Hardware. 2018 26th European Signal Processing Conference
(EUSIPCO) (ss. 2050-2054). 2018 26th European Signal Processing Conference
(EUSIPCO). doi:10.23919/EUSIPCO.2018.8553155

Efe Mehmet Onder ve Kaynak Okyay (2000). Yapay sinir aglar: ve uygulamalari.
Bogazici Universitesi Yaynlari, (ss. 141).

Fagan Derek ve Meier Rene (2011). Intelligent time of arrival estimation. 2011 I[EEE
Forum on Integrated and Sustainable Transportation Systems (ss. 60-66). 2011

IEEE Forum on Integrated and Sustainable Transportation Systems.

doi:10.1109/FISTS.2011.5973595

Faheem, Faheem (2016). Ibeacon based proximity and indoor localization system.
(Yaymlanmis Yiiksek Lisans Tezi), (ss. 116).
https://docs.lib.purdue.edu/open_access_theses/767/ (Erisim Tarihi: 19.06.2019)

128



Fausett, Laurene (1994). Fundamentals of neural networks: Architectures, algorithms,

and applications. USA: Prentice-Hall, Inc, (ss. 461).

Fine, Terrence L. (1999). Feedforward Neural Network Methodology. Information
Science and Statistics. New York: Springer-Verlag, (ss. 309).
doi:10.1007/b97705

Franklin Gene F., Powell David J. ve Workman Michael L. (1998). Digital control of
dynamic systems (C. 3). Addison-wesley Menlo Park, CA, (ss. 742).

Gao, Xiangjian (2018). UWB Indoor Localization System. (Yayinlanmis Yiiksek
Lisans Tezi), (ss. 178).
https://search.proquest.com/docview/204699173 1/abstract/BEFAD603B2C34C1
8PQ/1 (Erigim Tarihi: 04.07.2019)

Gentner Christian ve Jost Thomas (2013). Indoor positioning using time difference of
arrival between multipath components. International Conference on Indoor
Positioning and Indoor Navigation (ss. 1-10). International Conference on

Indoor Positioning and Indoor Navigation.doi:10.1109/IPIN.2013.6817908

Géron, Aurélien (2017). Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and
TensorFlow: Concepts, Tools, and Techniques to Build Intelligent. O’Reilly

Media, (ss. 820). https://www.oreilly.com/library/view/hands-on-machine-
learning/9781491962282/ch04.html (Erisim Tarihi: 31.10.2019)

Goguen, J. A. (1973). L. A. Zadeh. Fuzzy sets. Information and control, vol. 8 (1965),
pp. 338-353. - L. A. Zadeh. Similarity relations and fuzzy orderings.
Information sciences, vol. 3 (1971), (pp. 177-200). The Journal of Symbolic
Logic, 38(4), 656-657. doi:10.2307/2272014

Gonzalez-Castano, Francisco J. ve Jaime Garcia-Reinoso. (2002). Bluetooth location
networks. IEEE Global Telecommunications Conference, 2002.
GLOBECOM’02 (C. 1, ss. 233-237 c.1). IEEE Global Telecommunications
Conference, 2002. GLOBECOM ’02. doi:10.1109/GLOCOM.2002.1188075

Graupe, Daniel. (2007). Principals of Artificial Neural Networks, World Scientific, (ss.
363). doi:10.1142/9789812770578 0006

129



Gu Yanying, Lo Anthony C. C. ve Niemegeers Ignas G. (2009). A survey of indoor
positioning systems for wireless personal networks. IEEE Communications

Surveys & Tutorials, 11, (ss. 13-32). doi:10.1109/SURV.2009.090103

Giliney Kerim ve Sarikaya Nurcan (2008). Dairesel mikroserit antenlerin yama
yarigapinin ¢esitli algoritmalarla optimize edilen bulanik mantik sistemine dayali
uyarlanir aglar ile hesaplanmasi. ELECO'2008 ELEKTRIK - ELEKTRONIK -
BILGISAYAR MUHENDISLIGI SEMPOZYUMU, ELECO, (ss. 100-104).

Han, Zou (2016). Robust and accurate localization algorithms for indoor positioning
and navigation, (Yaymlanmig Doktora Tezi), (ss. 244).
https://dr.ntu.edu.sg/handle/10356/69226 (Erisim Tarihi: 05.11.2019)

Hara Shinsuke, Dapeng Zhao, Yanagihara Kentaro, Taketsugu Jumpei, Fukui Kiyoshi,
Fukunaga Shigeru ve Kitayama Ken-Ichi (2005). Propagation characteristics of
IEEE 802.15.4 radio signal and their application for location estimation. 2005
IEEE 61st Vehicular Technology Conference (C. 1, ss. 97-101 Vol. 1). 2005
IEEE 61st Vehicular Technology
Conference.doi:10.1109/VETECS.2005.1543257

Hauschildt Daniel ve Kirchhof Nicolaj (2010). Advances in thermal infrared
localization: Challenges and solutions (ss. 1-8). 2010 International Conference
on Indoor Positioning and Indoor Navigation, IPIN 2010 - Conference

Proceedings. doi:10.1109/IPIN.2010.5647415

Hazas Mike ve Hopper Andy (2006). Broadband ultrasonic location systems for
improved indoor positioning. /[EEE Transactions on Mobile Computing, 5(5),
(ss. 536-547). doi:10.1109/TMC.2006.57

Haznedar, Biilent (2017). Benzetilmis Tavlama Algoritmasi ile Adaptif Ag Tabanlt
Bulanik Mantik Cikarim Sisteminin (ANFIS) Egitilmesi. (Yayimlanmis Doktora

Tezi), (ss. 174). Erciyes Universitesi.

Haznedar Biilent ve Kalinli Adem (2016). Training ANFIS using genetic algorithm for
dynamic systems identification. International Journal of Intelligent Systems and

Applications in Engineering, (ss. 44-47).

130



Hightower Jeffrey, Vakili Chris, Borriello Gaetano ve Want Roy (2001). Design and
Calibration of the SpotON Ad-Hoc Location Sensing System, (ss. 18).

Himer Zoltan Kovacs Jeno, Beny6 Imre ve Kortela Urpo (2004). Neuro-Fuzzy
Modeling and Genetic Algorithm Optimization for Flue Gas Oxygen Control.
IFAC Proceedings Volumes, 37(16), (ss. 121-125).

Hornik, Kurt (1991). Approximation capabilities of multilayer feedforward networks.
Neural Networks, 4(2), (ss. 251-257). doi:10.1016/0893-6080(91)90009-T

Hornik Kurt, Stinchcombe Maxwell ve White Halbert (1989). Multilayer feedforward
networks are universal approximators. Neural Networks, 2(5), (ss. 359-366).

doi:10.1016/0893-6080(89)90020-8

Hsieh Jia-You, Fan Chun-Hung, Liao Jian-Zhi, Hsu Jyh-Yih ve Chen Huan (2019).
Study on the application of indoor positioning based on low power Bluetooth
device combined with Kalman filter and machine learning. EasyChair, (ss. 1-9).

https://easychair.org/publications/preprint/ VhvV

Jain, Anshul (2019). Comparative analysis of indoor localization using machine
learning models, (Yayinlanmis Yiiksek Lisans Tezi), (ss. 57).
http://hdl.handle.net/10211.3/210277 (Erisim Tarihi: 05.07.2019)

Jang Jyh-Shing Roger ve Sun Chuen-Tsai (1995). Neuro-fuzzy modeling and control.
Proceedings of the IEEFE, 83(3), (ss. 378-406).

Jang, Jyh-Shing Roger (1993). ANFIS: adaptive-network-based fuzzy inference
system. [EEE transactions on systems, man, and cybernetics, 23(3), (ss. 665-

685).

Jang, Jyh-Shing Roger (1991). Fuzzy modeling using generalized neural networks and
kalman filter algorithm. 4441 (C. 91, ss. 762-767).

Kotanen Antti, Hannikainen Marko, Leppakoski Helena ve Hamalainen Timo D.
(2003). Experiments on local positioning with Bluetooth. Proceedings ITCC
2003. International Conference on Information Technology: Coding and
Computing (ss. 297-303). Proceedings ITCC 2003. International Conference on

131



Information Technology: Coding and Computing.

doi:10.1109/ITCC.2003.1197544

Kotaru Manikanta, Joshi Kiran, Bharadia Dinesh ve Katti Sachin (2015). SpotFi:
Decimeter Level Localization Using WiFi. Proceedings of the 2015 ACM

Conference on Special Interest Group on Data Communication, SIGCOMM’15
(ss. 269-282). New York, NY, USA: ACM. doi:10.1145/2785956.2787487

Kriz Pavel, Maly Filip ve Kozel Tomas (2016). Improving Indoor Localization Using
Bluetooth Low Energy Beacons. Mobile Information Systems, (ss. 1-11).
doi:10.1155/2016/2083094

Laitinen Elina ve Lohan Elena Simona (2016). On the Choice of Access Point
Selection Criterion and Other Position Estimation Characteristics for WLAN-
Based Indoor Positioning. Sensors, 16(5), 737, (ss. 1-15).
doi:10.3390/s16050737

Liu Hui, Darabi Houshang, Banerjee Pat ve Liu Jing (2007). Survey of Wireless
Indoor Positioning Techniques and Systems. /EEE Transactions on Systems,
Man and Cybernetics, Part C (Applications and Reviews), 37(6), (ss. 1067-
1080). doi:10.1109/TSMCC.2007.905750

Liu, Junjie (2018). Survey of Wireless Based Indoor Localization Technologies,
Department of Science & Engineering Washington University, (ss. 1-17).
https://www.cse.wustl.edu/~jain/cse574-14/ftp/indoor/ (Erisim Tarihi:
28.11.2019)

Luo Chengwen, Cheng Long, Chan Mun Choon, Gu Yu, Li Jiangiang ve Ming Zhong
(2017). Pallas: Self-Bootstrapping Fine-Grained Passive Indoor Localization
Using WiFi Monitors. IEEE Transactions on Mobile Computing, 16(2), (ss. 466-
481). doi:10.1109/TMC.2016.2550452

Malavalli Rahul, Earthperson Arjun ve Gupta Nilesh (2017). Indoor Localization
Through Machine Learning on WiFi Fingerprints. International Conference on

Indoor Positioning and Indoor Navigation (IPIN), (ss. 1-4).

132



Mamdani Ebrahim H. ve Assilian S. (1975). An experiment in linguistic synthesis
with a fuzzy logic controller. International Journal of Man-Machine Studies,

7(1), (ss. 1-13). doi:10.1016/S0020-7373(75)80002-2

Marill, Keith (2004). Advanced Statistics: Linear Regression, Part II: Multiple Linear
Regression. Academic emergency medicine: Official journal of the Society for

Academic Emergency Medicine, 11, (ss. 94-102). d0i:10.1197/j.aem.2003.09.005

Mascharka David ve Manley Eric (2016). Machine Learning for Indoor Localization
Using Mobile Phone-Based Sensors. 2016 13th IEEE Annual Consumer
Communications & Networking Conference (CCNC), (ss. 968-971).
doi:10.1109/CCNC.2016.7444919

Mautz, Rainer (2009). The challenges of indoor environments and specification on
some alternative positioning systems. Navigation and Communication 2009 6th
Workshop on Positioning (ss. 29-36). Navigation and Communication 2009 6th
Workshop on Positioning. doi:10.1109/WPNC.2009.4907800

Mautz, Rainer (2012). Indoor Positioning Technologies, (Yaymlanmis Yiiksek Lisans
Tezi), (ss. 129). do0i:10.3929/ethz-a-007313554

Miller James D. ve Forte Rui Mihuel (2017). Mastering Predictive Analytics with R -
Second Edition, (ss. 448).
https://subscription.packtpub.com/book/big_data_and business_intelligence/978
1787121393/5/ch051vl1sec38/the-biological-neuron (Erisim Tarihi: 19.02.2020)

Murphy, Kevin P. (2012). Machine Learning: A Probabilistic Perspective. The MIT
Press, (ss. 1104).

Miiller Andreas C. ve Guido Sarah (2016). Introduction to Machine Learning with
Python: A Guide for Data Scientists. O’Reilly Media, Inc, (ss. 400).

Nuaimi Klaithem Al ve Kamel Hesham (2011). A survey of indoor positioning
systems and algorithms. 2011 International Conference on Innovations in
Information Technology (ss. 185-190). 2011 International Conference on
Innovations in Information Technology.

doi:10.1109/INNOVATIONS.2011.5893813

133



Oguntala George, Abd-Alhameed Raed, Jones Stephen, Noras James, Patwary
Mohammad ve Rodriguez Jonathan (2018). Indoor location identification
technologies for real-time IoT-based applications: An inclusive survey.

Computer Science Review, 30, (ss. 55-79). doi:10.1016/j.cosrev.2018.09.001

Ou Chung-Wei, Chao Chin-Jung, Chang Fa-Shian, Wang Shun-Min, Liu Guan-Xun,
Wu Min-Ren, Cho Kai-Yi, Hwang Lih-Tyng, Huan Yi-Ying (2017). A ZigBee
position technique for indoor localization based on proximity learning. 2017
IEEFE International Conference on Mechatronics and Automation (ICMA) (ss.
875-880). 2017 IEEE International Conference on Mechatronics and Automation
(ICMA). doi:10.1109/ICMA.2017.8015931

Ozcalik Hasan Riza, Uygur Ali Fazil (2003). Dinamik sistemlerin uyumlu sinirsel-
bulanik ag yapisina dayal etkin modellenmesi. KSU Fen ve Miihendislik
Dergisi, 6(1), (ss. 36-46).

Ozgan Ercan, Kap Tuncay, Beycioglu Ahmet ve Emiroglu Mehmet (2009). Asfalt
Betonunda Marshall Stabilitesinin Uyarlamali Sinirsel Bulanik Mantik
Yaklasimi ile Tahmini. 5th international technology symposium (IATS 2009),
(ss. 1-4).

Oztemel, Ercan (2003). Yapay sinir aglari. Papatya Yaywncilik, Istanbul, (ss. 44).

Palancioglu H. Mustafa ve Besdok Erkan (2005). Hareketli objelerin ulasim agindaki
hareketlerinin bulanik mantik metotlar1 ile modellenmesi. 2. Miihendislik

Olgmeleri Sempozyumu, (ss. 421-465).

Peterson, Leif E. (2009). K-Nearest Neighbor, Scholarpedia. Scholarpedia, 4(2),
(ss.1883). doi:10.4249/scholarpedia.1883

Priyantha Nissanka B., Chakraborty Anit ve Balakrishnan Hari (2000). The Cricket
location-support system. Proceedings of the 6th annual international conference
on Mobile computing and networking—MobiCom 00 (ss. 32-43). the 6th annual
international conference. Boston, Massachusetts, United States: ACM Press.

doi:10.1145/345910.345917

134



Salamah Ahmed H., Tamazin Mohamed, Sharkas Maha A. ve Khedr Mohamed
(2016). An enhanced WiFi indoor localization system based on machine
learning. 2016 International Conference on Indoor Positioning and Indoor
Navigation (IPIN) (ss. 1-8). 2016 International Conference on Indoor
Positioning and Indoor Navigation (IPIN). doi:10.1109/IPIN.2016.7743586

Sammut C. ve Webb G. 1. (2011). Encyclopedia of machine learning. Springer Link.
SpringerLink, Springer Science & Business Media, (ss. 1335).
https://link.springer.com/referenceworkentry/10.1007/978-0-387-30164-8 528
(Erisim Tarihi: 29.01.2020)

Samuel, A. L. (1959). Some Studies in Machine Learning Using the Game of
Checkers. IBM Journal of Research and Development, 3(3), (ss. 210-229).
doi:10.1147/rd.33.0210

Sar1 Nevzat Ihsan, Arslan Ersoy (2007). Geoit Yiiksekliginin ANFIS ile Adim Adim
Hesaplanmasi. HKM Jeodezi Jeoinformasyon Arazi Yonetimi Dergisi, (96), (ss.
31-38).

Seco Fernando, Plagemann Christian, Jiménez Antonio R. ve Burgard Wolfram
(2010). Improving RFID-based indoor positioning accuracy using Gaussian
processes. 2010 International Conference on Indoor Positioning and Indoor
Navigation (ss. 1-8). 2010 International Conference on Indoor Positioning and

Indoor Navigation. doi:10.1109/IPIN.2010.5647095

Shirehjini Ali Asgar Nazari Yassine Abdulsalam ve Shirmohammadi Shervin (2012).
An RFID-Based Position and Orientation Measurement System for Mobile
Objects in Intelligent Environments. /EEE Transactions on Instrumentation and

Measurement, 61(6), (ss. 1664-1675). doi:10.1109/TIM.2011.2181912

Sugeno, Michio (1985). Industrial Applications of Fuzzy Control. USA: Elsevier

Science Inc, (ss. 269).

Sumitra Irfan Dwiguna, Supatmi Sri ve Hou R. (2018). Enhancement of Indoor
Localization Algorithms in Wireless Sensor Networks: A Survey. /OP
Conference Series: Materials Science and Engineering, 407, 012068, (ss. 1-9).
doi:10.1088/1757-899X/407/1/012068

135



Svalastog, Mari Saua (2007). Indoor Positioning—Technologies, Services and
Architectures, (Yayinlanmis Yiiksek Lisans Tezi), (ss. 133).
https://www.duo.uio.no/handle/10852/9742 (Erisim Tarihi: 31.07.2019)

Swamidass, P.M. (2000). Encyclopedia of Production and Manufacturing
Management. Springer Link. SpringerLink, (ss. 980).
https://link.springer.com/referenceworkentry/10.1007%2F1-4020-0612-8 580
(Erisim Tarihi: 31.10.2019)

Teran Marco, Carrillo Henry ve Parra Carlos (2018). WLAN-BLE Based Indoor
Positioning System using Machine Learning Cloud Services. 2018 IEEE 2nd
Colombian Conference on Robotics and Automation (CCRA) (ss. 1-6). 2018
IEEE 2nd Colombian Conference on Robotics and Automation (CCRA).
doi:10.1109/CCRA.2018.8588127

Tsoukalas Lefteri H. ve Uhrig Robert E. (1997). Fuzzy and neural approaches in
engineering, Michigan University, (ss. 587).

Uradzinski Marcin, Guo Hang, Liu Xiaokang ve Yu Min (2017). Advanced Indoor
Positioning Using Zigbee Wireless Technology. Wireless Personal

Communications, 97(4), (ss. 6509-6518). doi:10.1007/s11277-017-4852-5

Vandenabeele, Thomas (2017). Study of Wi-Fi Fingerprint-Based Indoor Positioning

on a smartphone, (Yayinlanmis Yiiksek Lisans tezi), (ss. 82).

Wang Jue, Adib Fadel, Knepper Ross, Katabi Dina ve Rus Daniela (2013). RF-
compass: Robot Object Manipulation Using RFIDs. Proceedings of the 19th
Annual International Conference on Mobile Computing & Networking,
MobiCom’13 (ss. 3—14). New York, NY, USA: ACM.
doi:10.1145/2500423.2500451

Want Roy, Hopper Andy, Falcao Veronica ve Gibbons Jonathan (1992). The Active
Badge Location System. ACM Trans. Inf. Syst., 10, (ss. 91-102).
doi:10.1145/128756.128759

136



Ward Andy, Jones Alan ve Hopper Andy (1997). A new location technique for the
active office. IEEE Personal Communications, 4(5), 42-47.
doi:10.1109/98.626982

Wittek, Peter (2014). Quantum Machine Learning: What Quantum Computing Means
to Data Mining. Academic Press, (ss. 176).

Wymeersch Henk, Lien Jaime ve Win Moe Z. (2009). Cooperative Localization in
Wireless Networks. Proceedings of the IEEE, 97(2), (ss. 427-450).
doi:10.1109/JPROC.2008.2008853

Xu Li Da, Xu Eric L. ve Li Ling (2018). Industry 4.0: State of the art and future
trends. International Journal of Production Research, 56(8), (ss. 2941-2962).
doi:10.1080/00207543.2018.1444806

Yang Chu-Sing, Tsai Pang-Wei, Liao Ming-Yi, Huang Chun-Chia ve Yeh C. Eugene
(2010). Location-Based Mobile Multimedia Push System. 2010 International
Conference on Cyber-Enabled Distributed Computing and Knowledge
Discovery (ss. 181-184). 2010 International Conference on Cyber-Enabled
Distributed Computing and Knowledge Discovery. doi:10.1109/CyberC.2010.40

Ye, Xiaoyi (2012). WiFiPoz-an accurate indoor positioning system. EWU Masters
Thesis Collection, (Yayimnlanmis Yiiksek Lisans Tezi), (ss. 84).
https://dc.ewu.edu/theses/81 (Erisim Tarihi: 02.07.2019)

Yilmaz Mehmet, Arslan Ersoy (2005). Bulanik Mantigin Jeodezik Problemlerin
Coziimiinde Kullanilmasi, Harita ve Kadastro Miihendisleri Odasi, Miihendislik

Olciimleri STB Komisyonu, (ss. 23-25).

Yiiksek, Ahmet Glirkan (2007). Hava kirliligi tahmininde ¢oklu regresyon analizi ve
yapay sinir aglari yonteminin karsilagtiriimas:. Cumhuriyet Universitesi, Sivas,

(Yayimlanmis Doktora Tezi), (ss. 281).

Zadeh, Litfi Aliasker (1965). Fuzzy sets. Information and Control, 8(3), (ss. 338-353).
doi:10.1016/S0019-9958(65)90241-X

137



Zadeh, Liitfi Aliasker (2008). Fuzzy logic, Scholarpedia, 3(3), (ss. 1776). doi:
10.4249/scholarpedia.1766 http://www.scholarpedia.org/article/Fuzzy logic
(Erigim Tarihi : 27.07.2019)

Zafari Faheem, Gkelias Athanasios ve Leung Kin (2017). A Survey of Indoor
Localization Systems and Technologies, IEEE Communications Surveys &
Tutorials, 21(3), (ss. 2568-2599). ArXiv:1709.01015 [cs].
http://arxiv.org/abs/1709.01015 (Erisim Tarihi: 22.05.2019)

Zandian, Reza (2019). Ultra-wideband Based Indoor Localization of Mobile Nodes in
ToA and TDoA Configurations, (Yayinlanmig Doktora Tezi), (ss. 255).
https://pub.uni-bielefeld.de/record/2934897 (Erisim Tarihi: 04.08.2019)

Zeimpekis Vasileios, Giaglis George M. ve Lekakos George A. (2002). A taxonomy
of indoor and outdoor positioning techniques for mobile location services. ACM

SIGecom Exchanges, (ss. 19-27).

Zhang Ying (2012). Accurate indoor tracking in WLANs with reduced calibration
effort. Hong Kong University of Science and Technology, (Yaymlanmis Doktora
Tezi), (ss. 137).

Internet Kaynaklari

Chegg (2018). Regression Analysis. https://www.chegg.com/homework-
help/definitions/regression-analysis-31 (Erisim Tarihi: 15.10.2019)

Chen, James (2019). Investopedia. Investopedia.
https://www.investopedia.com/terms/n/neuralnetwork.asp (Erigim Tarihi:

02.11.2019)

Chugh, Jay (2017). Oracle Blog. https://blogs.oracle.com/ai/types-of-machine-
learning-and-top-10-algorithms-everyone-should-know (Erigim Tarihi:

09.09.2019)

Edureka (2018). Edureka. https://www.edureka.co/blog/what-is-machine-learning/
(Erisim Tarihi: 08.09.2019)

Ehdp (2019). https://www.ehdp.com/methods/least-squares-regression-1.htm (Erisim
Tarihi: 05.11.2019)

138



Hackernoon (2019). https://hackernoon.com/types-of-linear-regression-w40227s5
(Erisim Tarihi: 05.11.2019)

Harrison, Onel (2019). TowardsDataScience. Medium.
https://towardsdatascience.com/machine-learning-basics-with-the-k-nearest-

neighbors-algorithm-6a6e71d01761 (Erisim Tarihi: 14.07.2019)

Hatipoglu, Ekrem (2018). Machine Learning-Prediction Algorithms-Multiple Linear
Regression. Medium. https://medium.com/@ekrem.hatipoglu/machine-learning-
prediction-algorithms-multiple-linear-regression-part-3-c25a5a4205b6 (Erisim
Tarihi: 12.11.2019)

Hayes, Adam (2019). Investopedia. Investopedia.
https://www.investopedia.com/terms/r/r-squared.asp (Erisim Tarihi: 14.07.2019)

ITU (2013). ITU. ITU. https://bidb.itu.edu.tr/seyir-defteri/blog/2013/09/07/zigbee
(Erisim Tarihi: 21.05.2019)

Kenton, Will (2018). Investopedia. Investopedia.
https://www.investopedia.com/terms/l/least-squares-method.asp (Erisim Tarihi:

02.11.2019)

Loon Ronald van (2018). Big Data Made Simple. Big Data Made Simple.
https://bigdata-madesimple.com/machine-learning-explained-understanding-
supervised-unsupervised-and-reinforcement-learning/ (Erisim Tarihi:

28.11.2019)

MathWorks (2018). https://www.mathworks.com/discovery/machine-learning.html
(Erisim Tarihi: 05.07.2019)

Matlab-Fuzzy (2018). https://www.mathworks.com/help/fuzzy/index.html (Erisim
Tarihi: 05.07.2019)

Proente (2019, 8 Nisan).Proente. https://proente.com/nesnelerin-interneti-nedir/

(Erisim Tarihi: 05.08.2020)

Ray, Sunil (2015). Analytics Vidhya. Analytics Vidhya.
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2015/08/comprehensive-guide-
regression/ (Erisim Tarihi: 30.10.2019)

139



ResearchAndMarkets (2018). Research and Markets.
https://www.researchandmarkets.com/reports/4756900/indoor-location-market-

t0-2027-global-analysis (Erigim Tarihi: 12.02.2020)

RFID Tirkiye (2007). RFID Tirkiye. Www.rfid-turkiye.com, http://www.rfid-
turkiye.com/WhatlsRfid.aspx (Erisim Tarihi: 21.05.2019)

Scott, Gordon (2019). Investopedia. /nvestopedia.

https://www.investopedia.com/terms/f/fuzzy-logic.asp (Erisim Tarihi:
29.01.2020)

SearchEnterprise Al (2017). SearchEnterpriseAl,
https://searchenterpriseai.techtarget.com/definition/machine-learning-ML
(Erisim Tarihi: 05.07.2019)

Simplilearn. (2017).Simplilearn.com. https://www.simplilearn.com/what-is-

perceptron-tutorial (Erisim Tarihi: 24.02.2020)

Stark, Randy (2018). https://www.cisin.com/coffee-break/Enterprise/highlights-the-
advantages-and-disadvantages-of-machine-learning.html (21.04.2020)

Sonitor. (1997).Sonitor, https://www.sonitor.com/ (Erigim Tarihi: 19.06.2019)

SurveyGizmo (2018).SurveyGizmo,
https://www.surveygizmo.com/resources/blog/regression-analysis/ (Erigim

Tarihi: 15.10.2019)

Swaminathan, Saishruthi (2019). TowardsDataScience. Medium.

https://towardsdatascience.com/linear-regression-detailed-view-ea73175f6e86

(Erisim Tarihi: 31.10.2019)

Yale Courses (2019). Yale University Online Courses.
http://www.stat.yale.edu/Courses/1997-98/101/linreg.htm (Erisim Tarihi:
01.11.2019)

Zonith (2000).Zonith, https://zonith.com/rtls/ (Erisim Tarihi: 18.06.2019)

140



KiSISEL BILGILER
Adi Soyadi
Uyrugu

Dogum Tarihi ve Yeri

OZ GECMIS

: Emre YUKSEK
: Tlirkiye Cumbhuriyeti
: 1993/Sivas

e-posta : emreyuksek@outlook.com
EGITIM

Derece Kurum

Lisans Ankara Universitesi

Yiksek Lisans Sivas Cumhuriyet Universitesi

141

Mezuniyet Yili
2017
2020



	001
	10354709_1
	Tez Kapak,beyan
	Kabul Onay
	Etik Raporu
	10354709_1




