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OZET

Ulkemizde giivenlik personelleri arazi, agik veya kapali ortamlar gibi zorlu sartlarda gorev
yapmaktadirlar. Gorev sirasinda personelin glivenliginin saglanmasi en énemli esaslardan
biridir. Bu kapsamda personelin gorev sirasinda farki teknolojilerle izlenmesi s6z
konusudur. Bu ¢alismada giivenlik personelinin gorev sirasinda aktivitelerinin izlenmesine
olanak saglayacak yardimeci teknolojiler incelenmistir. Bunun ig¢in akilli telefonlarda
bulunan sensor verileri ile makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak aktivite tespiti
olanaklar1 aragtirilmistir. Arastirmada 19-48 yas arasi, akilli telefon tasiyan 30 katilimcidan
elde edilen sensor verileri kullanilmistir. Her katilimcidan ydrime, tirmanma, inme,
oturma, bekleme, uzanma olmak {izere 6 farkli aktivite elde edilmistir. Veriler makine
ogrenmesinde kullanilan, Destek Vektér Makinesi (SVM), Rastgele Orman (RF), En
Yakin Komsuluk (KNN), Cok Katmanli Algilayici (MLP) algoritmalari ile olusturulan
modellerde kullanilmistir. Elde edilen smiflandirma sonuglar1 hassashik, 6zgiilliik,
dogruluk gibi metriklerle birlikte tablolar halinde verilmistir. Veri tutarliligini izleme
acisindan Alici Caligma Karakteristigi Egrisi (ROC Curve) her model igin ¢izilmistir.
Siiflandirma sonuglarindaki farkliliklar1 incelemek amaciyla veri seti sirastyla %90, %80,
%70 egitim ve %10, %20, %30 test verisi olmak (zere boliinerek modellerde
degerlendirilmigstir. Egitim ve test verileri i¢in sonuglar hata matrisleriyle ve tablolar
halinde gosterilmistir.
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ABSTRACT

In our country, security personnel work in difficult conditions such as terrain, open or
closed environments. Ensuring the safety of personnel while on duty is one of the most
important principles. In this context, it is possible to monitor the personnel with different
technologies while on duty. In this study, assistive technologies that will enable the
monitoring of the activities of security personnel during the task are examined. For this,
the possibilities of activity recognition were investigated by using sensor data on smart
phones and machine learning methods. In the research, sensor data obtained from 30
participants aged between 19-48 and carrying a smart phone were used. 6 different
activities were obtained from each participant: walking, climbing, descending, sitting,
waiting, reaching. The data were used in models created with Support Vector Machine
(SVM), Random Forest (RF), Nearest Neighborhood (KNN), Multilayer Perceptron (MLP)
algorithms used in machine learning. Obtained classification results are given in tables
together with metrics such as sensitivity, specificity and accuracy. The Receiver Operating
Characteristic Curve (ROC Curve) was plotted for each model to monitor data consistency.
In order to examine the differences in the classification results, the data set was divided
into 90%, 80%, 70% training and 10%, 20%, 30% test data, respectively, and evaluated in
the models. The results for the training and test data are shown with confusion matrices
and in tabular form.
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1. GIRIS

Ulkemizde giivenlik personelleri yurt ici ve yurt dis1 gorevlerini, meskin mahal, kapal
ortam, arazi vb. farkli ortamlarda basari ile icra etmektedirler. Personelin gorev yaptigi
sirada izlenmesi ve giivenliklerinin saglanmasi ve sahadan anlik bilgi akisinin takibi de
onemli bir husustur. Bu amagla GPS sinyalleri, insanli-insansiz hava araglar1 gibi
yontemler kullanilabilir. Bu yontemler personellerin konumu ve gérev durumu hakkinda
fikir verirken aktiviteleri hakkinda detayl bilgi sunmamaktadirlar.

Giyilebilir teknolojilerin kullanimi, giivenlik personellerinin sinir i¢i, sinir dis1 ve meskin
mahal operasyonlarinda biiylik yararlar saglayabilmektedir. Giyilebilir teknolojiler,
iizerinde sensor bulunduran ve anlik veri iletimi saglayan cihazlar olarak adlandirilabilir.
ASELSAN’1n iizerinde calistigt CENKER projesi, askeri yiiriiyilis asistant vb. projeler
muharebe alaninda insanli-insansiz kara unsurlar1 arasinda iki yonlii ger¢ek zamanli veri
akisini saglayarak komuta kontrol seviyesini en iist diizeye ¢ikarmayr amaclamaktadir.
Giivenlik personellerinin iizerinde tasiyacag akill telefon, saat vb. sensor igeren cihazlara
ait verilerin makine 6grenmesi yontemleriyle analizinin yapilmasi ilgili teknolojilerin
gelistirilmesine katki saglayacagi soylenebilir.

Bu kapsamda alternatif olarak aragtirmanin, giivenlik personellerinin yanlarinda tagiyacagi
akilli telefonlara veya giyilebilir cihazlara ait sensér verilerinin makine Ogrenmesi
algoritmalartyla degerlendirilerek, personellerin takibinin yapilmasina ve saha izlemesine
katki saglayarak karar verme siireglerinde yardimci olarak kullanilabilecegi
diistiniilmektedir.

Bu tez calismasinda; akilli telefonlarda bulunan ivmedlger ve jiroskop sensor verileri
kullanarak makine Ogrenmesi YyOntemleri ile guvenlik personellerinin  fiziksel

aktivitelerinin tanimlanmasi ortaya konmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Balkir ( 2020) yaptig1 ¢alismada, ivme olger ve jiroskop sensorlerinden toplanan verileri
farkl1 makine 6grenmesi algoritmalari ile analiz etmis ve akilli telefonlarda ii¢ boyutlu
uzayda tuslama verileri ile kimlik dogrulama modeli gelistirmistir. Calismada karar agaci
(Decision Tree), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Naive Bayes, Rasgele Orman (Random
Forest-RF) ve YSA-PCA algoritmalari ile olusturulan modeller kullanilmistir. Karar agaci
ve YSA en diisiik performansi gosterirken, en iyi sonucu veren modelin %1,30 EER degeri
ile Rasgele Orman algoritmas1 modelinin oldugu belirtilmistir.

Hernandez, Suzuki ve Venture (2020), Amerikan isaret diline yonelik aktivite tanimlama
iizerine yaptiklar1 ¢alismada, farkli konvoliisyonel yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme
algoritmalarini karsilastirmiglardir. LeapMotion (Marin, Dominio, & Zanuttigh, 2014) veri
seti ile yaptiklar1 arastirmada, Amerikan igaret dili tanimlamada en iyi sonucu %91,1
dogruluk orani ile DeepConvLSTM modelinden elde ettiklerini belirtmislerdir. ConvNet
modeli ile %89,3 oraninda dogruluk elde ederken, tekrarlayan sinir agi( Recurrent Neural
Network-RNN) modelinde bu oran %87,2° de kalmistir. Veri fizerinde yapilan
manipulasyonun en iyi sonugta %3,8’lik bir dogruluk artisina yol agtig1 vurgulanmistir.
Singh ve digerleri (2017) g¢alismalarinda, Naive Bayes, HMM, Hidden Semi Markov
Model (HSMM), Conditional Random Fields (CRF) gibi standart makine 6grenmesi
modelleri kullanarak insan aktivitesi tanimlamada elde ettikleri sonuglari Long-Short Term
Memory (LSTM) aglarindan RNN modelinden elde ettikleri sonuglarla karsilastirmislardir.
LSTM aginda optimizasyon i¢in Adam algoritmasi kullanirken, 6grenme hizin1 0,0004
olarak se¢mislerdir. Tensorflow kutlphanesi kullanarak Long-Short Term Memory
(LSTM) agin1 modele eklemislerdir. Sonug olarak islenmemis ham verilerle desteklenen
derin 6grenme modellerinin performansta iyilesme ve daha yiiksek dogruluk oranlarina
ulagmada onciiliik ettigi soylenebilir.

Lara ve Labrador (2013) calismalarinda, giyilebilir sensor teknolojilerine dayali insan
aktivitelerini tanimlamada kullanilan yaklasimlari incelemislerdir. Yanit zamani, esneklik,
ogrenme yaklagimlari, dogru tanimlama agisindan, makine 6grenmesi ve 6zellik ¢ikarmayi
da iceren 28 farkli sistemi karsilastirarak, gelecekte yapilacak ¢alismalara 151k tutmuslardir.
Farkli caligmalar1 incelerken, her g¢alismada farkli veri setlerinin kullanildigini, bazi
caligmalarda tek birey iizerinden veri toplanirken diger calismalarda birden ¢ok kisiye ait

verilerin kullanildigint belirtmislerdir. Aktivite tanimlamada, goz Oniinde bulundurulan



3

aktiviteler farklilik gdstermektedir. Ornegin bazi galismalarda yiiriime, kosma gibi giinliik
rutin aktiviteler tanimlanirken diger bir ¢alismada rutin dist aktiviteler tanimlanmistir.
Calismalar arasindaki farkliliklardan biri de farkli yas gruplari ile ¢aligilmis olmasidir.
Ranasinghe, Al Machot ve Mayr (2016)’ e gore, aktivite tanimlama sistemleri, makine
Ogrenmesi algoritmalar1 ile donanim mimarisindeki gelismelerin etkiledigi genis bir
aragtirma ve gelistirme alanini ifade etmektedir. Aktivite tanimlama caligmalari, akilli ev
sistemleri, saglik goriintileme, i¢ ve dis mekan aktivitelerinin takibi amaciyla
kullanilmaktadir. Bu uygulamalar farkli metotlara dayanmaktadir. Aktivite tanimlamada
sanal yontemlerle birlikte, sanal olmayan yontemler ve ¢ok modlu sensor teknolojileri
kullanilmaktadir. Tiim bu uygulamalarin farkli avantajlar1 ve limitleri bulunmaktadir.
Sanal sensor tabanli calismalarda tek bir kamerayla genis a¢ili bir ortam izleme avantaji
varken, bu kameralarin pahali olmasi, yliksek maliyet ve yiiksek islem giicii gerektirmesi
dezavantaj olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Gergek bir sensorle yapilan galigmalarda insan
viicuduna ait tiim aktiviteler gercek zamanli izlenebilir. Ayn1 zamanda diisiik gii¢ tiiketimi,
diisiik maliyet ve hizli veri isleme bu sistemlerin avantaj1 olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Tek
bir sensorle yapilacak izlemeler hatali tanimlamalara neden olabilir ve bu durum
calismanin amacindan sapmasina neden olabilir. Cok modlu sensorlerle yapilan
caligmalarda ise kompleks aktiviteler diisiik giic tiketimi ve diisiik maliyetlerle
yapilabilirken, ¢ogu zaman hedef kisi iizerinde siirekli olarak birden ¢ok sensor iceren
akill kit tasimak zorundadir.

Insan aktivitelerini tanimlamaya yonelik mobil/giyilebilir sensorler, ulasilabilir
olduklarindan ve gizliligi ihmal etmeyen veriler {rettikleri icin uzun yillardir
incelenmektedir. Giyilebilir teknolojilerle aktivite tanimada kullanilan teknolojilerden biri
de, kiigiik boyutlu ve diisilk maliyetli olmasmin saglamis oldugu avantajlardan dolay1
Radyo Frekans Tanimlama (RFID) sistemleridir. Li, Marsic, Zhang ve Yang (2016)
caligmalarinda, RFID kullanarak medikal ortamda bir travma odasinda 7 farkli tibbi
aktiviteyi etiketleyerek veri toplamislardir. 25 farkli gergek travma vakasina miidahale
sirasinda toplanan veriler bir derin 6grenme modeline (DNN) sunularak aktivitelerin
tespitinde ortalama %85 oraninda basar1 saglanmistir. Derin 6grenme modeline eklenen
pooling katmaniyla basar1 oraninin %5 arttig1 gozlenmistir.

Rahimi ve digerleri (2008) calismalarinda, aktivite tanimlamada kullanilmak {izere,
icerisinde 7 farkli sensér bulunduran Mobile Sensing Platform (MSP) adindan bir sistem
gelistirmiglerdir. MSP akis diyagrami igerisinde yiirlime, kosma, tirmanma vb. aktivite

siniflandirmanin yani sira, 6zellik isleme adimlarina da yer verilmistir. Calismada 12 farkli



katimcidan 207 fiziksel aktivite olayna ait veriler toplanmistir. Zamansal bilgiden
bagimsiz toplanan ve tamami etiketlenmis verilerle egitilen denetimli 6grenme modelinde
%83,6 dogruluk oran1 elde etmiglerdir. Ayni1 calismada zaman bilgisi ile veriler
degerlendirildiginde basart oran1 %93,8 e ulasmistir. Yari denetimli modelde egitim
verilerinin %5’ ile %79,7, %20’ si ile %83,1, %40’ 1 ile %87,4 basar1 oranlari
yakalanmuigtir.

Berchtold, Budde, Gordon, Schmidtke ve Beigl (2010) yapmis olduklari1 ¢alismada, akilli
telefonlarin giyilebilir olmasi nedeniyle aktivite tanimada kullanilabilir gucli platformlar
oldugunu ifade etmistir. Akilli telefonlarin yerlesik sensorlere sahip olmalar1 ve giiclii
islem birimleri sunmalar1 nedeniyle, sonraki adimda giinliik etkinliklerin takip edilmesinde
bu platformlara zeka da eklenecektir. Yaptiklar1 ¢alismada ActiServ adini verdikleri ve
akilli telefonlara aktivite tanimlamada yardimci olacak bir servis yazmislardir. ActiServ
bilesenlerini telefonuna indiren kullanicidan aktivite verileri toplanarak ActiServ
sunucusuna iletilmektedir. Sensorlerden toplanan veriler 6zellik ¢ikarim yontemleriyle
degerlendirildikten sonra aktivite siniflandirma modiiliine iletilir. Siniflandirma moddlleri
M1, M2, M3, M4 olarak aynistirllmistir. M1 modiilii kullanicinin cebinde bulunan ama
hareket etmedigi durumdaki aktiviteleri tanimlamakta, M2 modiilii kullanicinin telefonu
cebinde tasidigr ve hareket ettigi anda aktivite tanimlamakta, M3 modiilii telefonun bir
masa lizerinde hareket etmedigi anda sensor verileri ile tanimlanmakta, M4 modiilii ise
kullanicinin telefonu elinde tuttugu andaki aktiviteleri tanimlamaktadir. Belirtilen
modiilleri kullanarak yapilan siiflandirmada %60-%97,3 arasinda dogruluk oranlarina
ulagilmistir.

Insan jestlerini ve aktivitelerini giyilebilir sistemlerle tanima giderek yayginlasmaktadir.
Giliniimiizde bir¢ok arastirmacit biyomedikal miihendislik, tibbi hemsirelik, etkilesimli
coziimler gibi alanlarda insan etkinligini ve aktivitelerini tanima teknolojileri {izerine
odaklanmigtir. Aktivite tanima amacgh veriler elektromiyografi (EMG), ses sensorleri,
gorunti sensorleri, akselerometre gibi kaynaklardan toplanabilmektedir. Akselerometre
sensoriinden toplanan verilerle Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbour
(KNN), Decision Tree, Naive Bayes, Hidden Markov Model gibi smiflandirma
algoritmalar1 kullanilarak aktivitelerin simiflandiriimas: gerceklestirilmektedir. Ug acili
ivmedlger (akselerometre)’den toplanan verilerle yapilan ¢alismada (Yang, Chen, Lee,
Liou, & Wang, 2007), Feature Subset Selection (FSS) ve Linear Discriminant Analysis
(LDA) yontemleriyle ozellik se¢imi yapilmistir. Veriler 5 katmanlhi bir simiflayiciya

sunularak, yiiriime, kosma, bekleme, masalstl bilgisayar ile c¢alisma, oturma, dis
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fircalama, siipiirme gibi aktivitelerin smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Iki farkli
ozellik se¢cim yontemiyle %83 ve %93 oranlarinda basar elde edilmistir.

Giyilebilir coklu sensorlerinin vicuttaki pozisyonlarinin aktivite tanimaya etkisinin
arastirildigi calismada (Maurer, Smailagic, Siewiorek, & Deisher, 2006), verileri eWatch
cihazi iizerinde bulunan ivmeodlger ve 151k sensorlerinden toplamislardir. Zaman ve enerji
tiketimini azaltmak amaciyla WEKA aracindan 6zellik se¢im yontemlerinden Correlation
Based Feature Selection (CFS) yontemi tercih edilen ¢alismada, karar agaci, en yakin
komsuluk ve Naive Bayes siniflandiricilart kullanilmistir. Egitim sirasinda ¢apraz veri
secimi yapilarak dogrulama islemi gergeklestirilmistir. Her bir viicut pozisyonu igin
siiflandirma verileri degerlendirildiginde, sensorler cantada tasindiginda %92,8, cepte
tasindiginda %85,2, kemerde tasindiginda %87, boyunda tasindiginda %86,8 dogruluk
oranlarina ulasilmistir. Yapilan ¢alisma Defense Advanced Research Projects Agency
(DARPA) tarafindan desteklenen ¢aligmalara dayanmaktadir.

Bao ve Intille (2004)’ e gore aktivite tanimada egitim ve test verilerinin laboratuvar ortami
yerine dogal kosullarda toplanmis olmasi 6nem tasimaktadir. Laboratuvar ortaminda
toplanan veriler aktivite tanima islemini kisitlayabilir, basitlestirebilir veya ger¢ek hayatla
uyusmayan sonuglara neden olabilir. Arastirmacilarin  viicudun farkli bdlgelerine
yerlestirdikleri ivmedlger, video veya ses sensorlerinin iirettigi verilerle aktivite tanima
amaclh giyilebilir sistemler gelistirilmeye devam etmektedir. S6z konusu ¢alismada
ivmedlger sensoriinden toplanan verilerin degerlendirildigi modellerde %41,42 ile %97,49
arasinda degisen dogruluk oranlarina ulasilmistir. Elde edilen degerler tv izleme, yirime,
bisiklet siirme, kitap okuma, merdiven ¢ikma, kosma, yeme, igme vb. farkli aktiviteleri
icermektedir.

Olgeklenebilir ve uyarlanabilir mobil sistemlerin iirettigi mobil big data, milyonlarca
modelleme parametresi i¢ceren derin 6grenme modelleri kullanarak analiz edilebilmektedir.
Analiz edilen verilerden sonug elde edebilmek icgin glclu kaynaklara ve uzun zamana
ihtiya¢ duyulmaktadir.

Kaynak optimizasyonu ve zamanin verimli kullanimi1 amaciyla mobil big datanin analizini
saglayan bir ¢erceve Onerilmistir. S6z konusu g¢erceve acgik kaynak hesaplama platformu
olan Apache Spark {izerine insa edilmistir. Boylelikle siirekli erisilen verilerin 6n bellege
alindig bir veri kiimesinde, birgok bilgi islem ¢ekirdeginin kullanildigi dagitilmis 6grenme
mimkiin kilinabilir. Bu durum derin 6grenme modellerinin 6grenmesini birkag kat

hizlandiracaktir. Aktivite tanimada derin 6grenme modellerinin de kullanilabilecegi



diisiiniildiigiinde mobil cihaz verileri i¢in hizli ve yliksek dogruluk oranlarina ulasmak
miimkiin olacaktir. (Alsheikh, Niyato, Lin, Tan, & Han, 2016)

Weiss ve Lockhart (2012)’ e gore, akilli telefonlardaki ivmedlger sensorii aktivite tanima
caligmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Sensérden toplanan veriler kisisel veya
kisisel olmayan seklinde ayrildiginda aktivite tanima g¢aligmalarina etkisi arastirilmis ve
kigisel verilerle yapilan yiirime, tirmanma, uzanma, bekleme gibi aktivitelerin
taninmasinda daha yliksek basar1 oranlarina ulasilmstir.

Kisisel verilerle %98’ den fazla basar1 oran1 yakalanirken, kisisel olmayan yani birden ¢ok
katilmcimin verileri birlikte degerlendirildiginde basar1 oranlart %68-%75,9 arasinda
kalmistir. Caligmada android isletim sistemine sahip akilli telefon tasiyan 59 katilimcidan
toplanan verilerden yararlanilmistir. Standart siniflandirma algoritmalarinin varsayilan
parametrelerle kullanildig1 ¢alismada %99,8 ile yapay sinir agi ile kosu aktivitesinde en
yiiksek dogruluk oranina ulagilmistir. Verilerin karistirilarak kullanildigi siniflandirmada
en diisiik basar1 oran1 %34 ile IB3 algoritmasi ile uzanma aktivitesinde elde edilmistir.
(Weiss ve digerleri, 2012)

Gyorbiro, Fabian, & Homanyi (2009)’ e gore kisisel iletisim araglari olan akilli telefonlar,
diistik enerji tiikketimi ve {izerlerinde bulunduklar1 sensorler sayesinde iirettikleri verilerle
aktivite tanimada kullanilabilir. ivmedlger sensdrleri ise hareket algilamada kullanilabilen
guclu araclardir. Yaptiklart ¢calismada derin 6grenme ile yiirlime, dinleme, yazma bisiklet
siirme gibi aktivitelerin siniflandirmiglardir. Veri seti {izerinde boyut azaltma yontemi
uygulayarak elde ettikleri sonucglara gore dinlenme ve ellerin hareket ettigi durumlarda
modelin basar1 orani diiserken, yazma, yiirime, kosma, bisiklet siirme aktivitelerinde
basar1 oranlarinin arttig1 gozlemlenmistir.

Sakaci (2018) calismasinda, 9 askeri personel {izerine yerlestirilen donanimlarla, arayiiz
yazilimi kullanarak aralarinda sesli, yazili ve gorsel iletisim saglayan askeri personel icin
kiyafet tasarimi gerceklestirmistir. Bu giyilebilir kiyafet ile askeri personelin konum
bilgisinden gorev bilgisine, ilk yardim gereksiniminden, kamera ile gorsel iletisime kadar
bir konuda askeri personelin izlenmesi gergeklestirilmistir. Modiiler olarak gelistirilen
sistem icerisinde GPS, kalp atisim1 algilayan sensor, kulaklik, mikrofon ve wi-fi cihazlari
bulunmaktadir. Giinliik hayatta medikal amacli kullanilabilecek sistemin askeri personele
uyarlanarak giivenlik gii¢lerinin takibi amaciyla da kullanilabilecegi belirtilmistir.
Giyilebilir uygulamalarda sensorlerden yararlanabilmek igin 2 temel gereksinim

karsilanmalidir. Birincisi cihazin  viicut iizerinde goze batmayacak ve hareket
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engellemeyecek sekilde yerlestirilebilmesidir. Ikinci olarak maliyeti diisiik ve boyut olarak
taginabilir olmas1 gerekmektedir.

Aktivite tanimada ka¢ adet sensoriin kullanilmasi gerektigi ve viicudun hangi bolgesine
yerlestirilmesi gerektigi sorulart da cevaplanmalidir. (Kern, Schiele, & Schmidt, 2003),
yaptiklar1 c¢aligmada bir donanim platformu gelistirerek insan viicudundan es zamanh
olarak ivmeolger verisi toplamislardir. Naive Bayes siniflandiricist kullanarak ihtiyag
duyulan sensOr sayis1 ve sensorlerin yerlesimine gore aktivite tanima calismasi
gerceklestirmiglerdir. Oturma, bekleme ve yiiriime gibi aktivitelerin tanimlandigi
caligmada sensorler sirasiyla sol kol, sol bacak, sag kol, sag bacak {izerinde tasinarak elde
edilen sonuglar karsilastirilmistir. Daha kompleks aktivitelerin taninmasinda birden fazla
sensor kullaniminin daha iyi sonuglar verdigi vurgulanmastir.

Baslangic ve varis noktalarini igeren yiirliylis aktivitesi tanimlanabildiginde kisiye ait
konum tahminleri de yapilabilmektedir. Kisinin attig1 adim sayis1 kullanarak elde edilen
tahmini konum bilgileri, aktivite tanima amagli gelistirilen sensor iceren donanimlarla
mumkdin olabilmektedir.

Lee ve Mase (2002)’e gore kapali ortamda aktivite tabanli konum belirleme ¢alismalarinda
rota hatalar1 konumun yanlis belirlenmesine neden olabilmektedir. Sorunun ¢6ziimii i¢in
2B uzaydaki hareketin tanimina degil sozlii agiklamalara dayanan bir konum belirleme
sistemi lizerinde ¢aligmislardir. Adim sayilar takip edilerek konum tahmini yapilirken kisi
varis noktasina ulagsmadan konum gecisleri ortaya ¢ikmistir. Hata kisinin aktivitesinin
yanlis taninmasindan kaynaklanmaktadir. Calismada bu sinirliliklar1 ortadan kaldirmak
amaciyla farkli sensorlerle farkli viicut pozisyonlarindan elde ettikleri verileri
kullanmiglardir.

Akill telefonlar ve akilli saatlerin kullaniminin yayginlagmasi, ivmedlger ve jiroskop gibi
sensorleri igerdikleri i¢in giinliik hayatta aktivite tanimayi kolaylastirmaktadir. Klasik
smiflandiricilar haricinde Evrisimli Yapay Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network-
CNN) ve Uzun-Kisa Dénem Hafiza (LSTM) gibi derin 6grenme algoritmalari da
aktivitelerin siniflandirilmasinda kullanilabilir.

Oluwalade, Neela, Wawira, Adejumo ve Purkayastha (2021), ivmedlcer ve jiroskop sensor
verileri ile aktivite tanima c¢alismalarinin verimli oldugunu belirtmisler ve kendi
calismalarinda  Fordham Universitesi’nde Wireless Sensor Data Mining (WISDM)
laboratuvarinda ivmeodlger ve jiroskop sensorleri ile olusturulan veri setini (Kwapisz,
Weiss, & Moore, 2012) kullanmiglardir. Bilekte bulunan akilli saat ve cepte tasinan akilli
telefon kullanilarak 3 dakikalik siirelerle 18 farkli aktiviteye ait veriler toplanarak WISDM



veriseti olarak adlandirilmistir. Her bir sensor ekseni icin standart sapma, ortalama,
varyans gibi hesaplamalar yapilarak veri seti 6n igleme islemlerinden gecirilmistir. Aktivite
siniflandirmada en yiliksek basari oram1 %98 ile Evrisimli Sinir Ag1 modeli ile elde

edilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Veri Seti

Calismada, (Ortiz, Anguita, Ghio, Oneto, & Parra, 2021) tarafindan insan aktiviteleri ve
hareket bozukluklarini tanima amaciyla yapilan c¢alismada kullanilan, ivmedlger ve
jiroskop sensorleri ile Uretilen akilli telefon verileri kullanilmustir. Veri seti, 19-48 yas
arasi, akilli telefon tagiyan 30 katilimcidan elde edilen sensor verilerini igermektedir. Her
katilmcidan yurime, tirmanma, inme, oturma, bekleme, uzanma olmak Uzere 6 farkli
aktivite elde edilmistir. Her bir kayit bu aktivitelerle etiketlenmistir. Aktiviteler ve etiketler

Cizelge 3.1’de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Aktiviteler ve etiketler

Aktivite Etiket

Ylrime

Tirmanma

Inme

Oturma

Bekleme

O BWIN PO

Uzanma

Veri setinde, ivmedlger ve jiroskop sensorleri ile sabit SOHz hizinda 3 eksenli dogrusal
ivme ile 3 eksenli agisal hiz kaydedilmistir. 2.56 saniyelik sabit ¢ergeve genisliginden elde
edilen veriler ornekleme isleminden gecirilmistir. Zaman (t) domaininde XY ve Z

eksenlerinde sensorlerden yakalanan veriler Cizelge 3.2°de gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Sensorlerden elde edilen veriler

Sensor Verileri

tBodyAcc-XYZ tGravityAcc-XYZ
tBodyAcclerk-XYZ tBodyGyro-XYZ
tBodyGyroJerk-XYZ tBodyAccMag
tGravityAccMag tBodyAccJerkMag
tBodyGyroMag tBodyGyroJerkMag
fBodyAcc-XYZ fBodyAcclerk-XYZ
fBodyGyro-XYZ fBodyAccMag
fBodyAccJerkMag fBodyGyroMag
fBodyGyroJerkMag

Viicut hareketleri ve yer ¢cekimi bilesenleri iceren ivmedlger sinyali bir algak gecirgen filtre
kullanarak viicut ivmesi ve yer ¢cekimi olmak iizere ayrilmistir. Yer ¢ekimi sinyalleri diisiik

frekans degerlerine sahip oldugu i¢in 0,3Hz ‘lik filtre kullanilmistir. Etiket verileri ise
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manuel video kaydi ile elde edilmistir. Her uygulama sirasinda veri seti random olarak
strastyla %90, %80, %70 egitim ve %10, %20, %30 test olmak {izere ikiye boliinmiistiir.

Sensor verilerinden 6zellik ¢ikarmada kullanilan fonksiyonlar Cizelge 3.3°te gdsterilmistir.

Cizelge 3.3. Ozellik ¢ikarmada kullanilan fonksiyonlar

Ozellik Cikarim Fonksiyonlari
mean() Ortalama deger
std() Standart sapma
mad() Medyan mutlak sapma
max() Dizideki en biiyiik deger
min() Dizideki en kiigiik deger
sma() Sinyal biyiikliigi alani
energy() Enerji 6lcisl. Karelerin toplaminin deger sayisina bolimii.
iqr() Ceyrekler arasi aralik
entropy() Sinyal entropisi
arCoeff() Burg sirasi 4’e esit olan otoregresyon katsayilari
correlation() Iki sinyal arasindaki korelasyon katsayisi
maxInds() En biiyiik 6neme sahip frekans bileseninin indeksi
meanFreq() Ortalama bir frekans elde etmek i¢in frekans bilesenlerinin agirlikl
ortalamasi
skewness() Frekans alani sinyalinin egriligi
kurtosis() Frekans alani sinyalinin basiklig
bandsEnergy() | Her pencerenin FFT degerinin bir frekans araliginin enerjisi
angle() Vektorler arasi agi

3.2 Veri On isleme

Sensor verilerini tutarli hale getirmek amaciyla giriiltii filtreleri uygulanarak veri 6n
isleme adimlar1 gergeklestirilmigtir. Veri seti icerisinde zaman ve frekans domain
degiskenleri ile birlikte Fast Fourier Transform (FFT) vb. yontemler kullanilarak elde
edilmis 561 ozellik vektdrii bulunmaktadir. Ozellik vektorleri her bir 6rnekleme
cercevesinden zaman ve frekans alanlarindan hesaplanarak elde edilmistir.

Ozellik degerleri [-1,1] arasma normalize edilmistir. Normalizasyonun amaci veri seti
icindeki deger araliklarini1 bozmadan sayisal alanlardaki degerleri ortak bir Olcege
uyarlamaktir. Her veri seti i¢in normalizasyon gerekmese de 6zellikler farkli araliklara
sahip oldugunda Ornegin yas ve gelir bilgisi vb. farkli araliklardaki degerler i¢in tercih
edilmektedir. Gerektiginde yapilmayan normalizasyon islemi sonuglarda olumsuz sapmaya
neden olabilmektedir. Yapilan normalizasyon isleminin makine dgrenmesi modellerinin

ogrenme hizi ve elde edilecek dogruluk oranlarina olumlu katki yapacag diisiilmektedir.
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3.3 Jiroskop

Jiroskoplar i¢inde bulunduklar1 ¢erceve dondiigiinde agisal hizi algilayabilen sensdrlerdir.
Mekanik, optik, fiber optik, lazer gibi farkli siiflarda bircok jiroskop ¢esidi bulunmakla
birlikte, navigasyon sistemleri, pusula, atalet dlcimi, mikro elektronik sistemler gibi
karmagik yapilarda kullanilabilirler. (Passaro, Cuccovillio, Vaiani, De Carlo, &
Campanella, 2017)

Jiroskoplar hassas sensorlerdir ve donme hareketini agisal momentum ilkelerine dayali
olarak OoOlgebilirler. Jiroskoptan elde edilen veriler, cihazin koordinat sistemlerinde

gosterilen 3 farkli eksen etrafinda ne kadar hizli dondiigiinii gésteren agisal hizdir. (Ming,

2013).

3.4 ivme Olger

Bir ivmedlger sensoriiniin ¢alisma prensibi eylemsizlik kuvvetine dayanir. Ivmedlger
sensorleri 3 eksende diistik giirtiltiilii hizlanma O6lgiimiine olanak saglamaktadirlar. Bu
ozellikleri sayesinde akilli telefonlarda, tabletlerde, bilgisayarlarda, robotik sistemlerde ve
sensor aglarinda egim, hareket ve titresimi algilayabilirler. (Hyunh & Yoo, 2016)

Temelde ivmedlcer sensorleri, kapasitif ve direngli degisiklikler yoluyla ivmeyi elektrik
sinyallerine doniistliriirler. Bu durumda bir ivmedlger tasarimi yapabilmek i¢in elektrik
alani alt yapis1 gerekmektedir. Piezodirencli, kapasitif, optik olmak {izere farkli siniflarda
ivmeodlcer sensorlerine rastlanmaktadir. (Kesilmis, 2011)

(Kuzu, 2006)’ ya gore ivme Olgerlerin ortak yonii uyarilan dahili ispat kiimeleri
kullanmalaridir. Buna ragmen, dahili ispat kiitle ivmelerini 6lgmeyi saglayan algilama
mekanizmalar1 farklidir. Kapasitif ivmedlgerler, denge kiitlesinin hareketini ¢ikarmak igin
kullanilan bir diferansiyel kapasitdr kullanirken, piezodirengli ivmedlgerler genellikle

ivmedlgerin yay kismindaki gerilimi kullanirlar.

3.5 Analiz Yontemleri

Yapilan uygulamalarda kullanilan veri seti, 4 farkli makine 6grenmesi algoritmasi ile bir

derin 0grenme algoritmasi kullanan birbirinden farkli modellerle analiz edilmis olup,



12

modellerin egitiminde ve test islemlerinde cross validation (capraz dogrulama) yapilarak
sonuglarda tutarlilik kontrolii yapilmistir.

Veriler modellere xlIsx formatinda sunulmus olup, egitim ve test olmak iizere iki ayri
dosyadan olusmaktadir.

Elde edilen sonuglarin degerlendirilmesinde karmasiklik matrisi, dogruluk metrikleri ve

roc egrilerinden yararlanilmistir.

3.5.1 Makine 6grenmesi

Genel bir siireg olarak 6grenme, yeni bilgileri edinmek veya mevcut davranislari, degerleri,
bilgileri, becerileri veya tercihleri degistirmekle ilgilidir. Davranise¢ilik, Biligselcilik,
Yapilandirmacilik, Deneyimcilik ve Sosyal Ogrenme, kisisel 6grenme teorisini, yani
insanlarin nasil 6grendigini tanimlar. Makineler ise insanlardaki dogal siireglerin aksine
verilere gilivenir ve deneyimlerinden Ogrenir. Temel olarak makine ©6grenmesi
bilgisayarlarin kendi baglarina diistinmelerini ve 6grenmelerini saglayan bir yapay zeka

kategorisidir. (Alzubi, Nayyar, & Kumar, 2018)

(Gormez, 2021)’ e gore makine 6grenmesi, yazilim temelli 6grenmeyi saglayan bilgisayar
sistemleridir. Makine Ogrenmesinde performans artis1 0grenme kriteri olarak kabul
edilmeli ve bunun icin veri setleri gerekmektedir. Ogrenme modelleri performans artirmak
amaciyla farkl parametreler kullanirken, veri setleri igerisinden secilecek anlamli bilgiler
ogrenmeye katki saglayacaktir.

(Paksoy, 2021) yuksek lisans tezinde, literatiir incelendiginde makine 6grenmesi birgok
yontem igermekle birlikte {i¢ ana baslik altinda toplanabilecegini belirtmistir. Bu yontemler
kullanilmadan once test hatasindan anlam ¢ikarabilmek amaciyla belirli oranlarda test ve
egitim verileri olmak iizere boliinlir. Egitim ve test verileri bir bagimsiz degisken ve bir
bagimli degiskenden olusabilecegi gibi, birden fazla bagimsiz degisken iceren bir matris de
olusturabilir. Makine 6grenmesi yontemleri genel olarak denetimli 6grenme, denetimsiz
O0grenme ve yar1 denetimli 6grenme olarak siiflandirilmaktadir.

Denetimli 6grenme bir 6gretmen araciligiyla 6grenmeye benzetilebilir. Denetimli
ogrenmede model, girdileri ve ¢iktilar1 gézlemler ve aralarindaki iliskiyi saptamaya ¢alisir.
Xi giris degerleri olarak adlandirilirsa, model bu girdilere karsilik f(x;) ¢iktilarim

iiretecektir. Denetimli 6grenmede model, gercek ciktilar ve fiiretilen ¢iktilar arasindaki
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farkliliklar1 g6zlemler. Bununla birlikte yi-f(X;) sonucuna karsi girdi ¢ikti iliskisini
degistirebilme 6zelligine sahiptir.

Denetimli 6grenme, girdileri ve ¢iktilar1 belirli 6rneklerden O6grenme olarak da
adlandirilabilir. Siire¢ sonunda modelin, daha sonra karsilasacagi girdiler i¢in gercege
yakin siiflandirma sonuglari iiretecegi beklenmektedir. Ayn1 zamanda denetimli 6grenme
cogunlukla smiflandirma problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmaktadir. (Hastie, Tibshirani,
& Friedman, 2008)

Denetimsiz 6grenmede amag, her giris degeri i¢in dogru cevaplar veya hata oranlar1 sunan
bir 6rmek veya Ogretmen olmaksizin olasilik yogunlugunun o&zelliklerini dogrudan
¢ikarmaktir. Ozellik ¢ikarimi bir siniflandirma sonucu olarak degil benzer &zelliklerin
kiimelenmesi sonucu olarak gozlemlenir. Denetimsiz O0grenmede secilen model, giris
degiskenleri arasindaki iligkiler ve bunlarin daha kiigiik bir gizli degiskenler kiimesinin
islevleri olarak kabul edilip edilemeyecegi hakkinda bilgi saglar. (Hastie, Tibshirani, &
Friedman, 2008)

(Aydemir, 2019)’ a gore yar1 denetimli 6grenme iki asamadan olusur. ilk asamada etiketli
veriler secilir ve buna bagli olarak ikinci asamada etiketlenecek veriler hedeflenir. Yari
denetimli 6grenmede biiyiik veri kiitlelerini etiketleme problemini ¢ozmek amaciyla az
miktardaki etiketli veriden yola ¢ikarak yiiksek performans elde edebilmek amaglanmistir.
Bu caligmada denetimli 6grenme kullanan siniflandirict algoritmalar kullanilmis ve asagida

algoritmalar tanitilmistir.

3.5.2 Rastgele orman simflandiric1 (random forest)

Rastgele ormanlar, her agacin bagimsiz olarak 6rneklenen rastgele bir vektoriin degerlerine
baglh oldugu ve ormandaki tiim agaclar i¢in ayni dagilima sahip oldugu, aga¢ tahmin
edicilerin bir kombinasyonudur. Genelleme hatasi orman ne kadar genis olursa olsun agag
sayisi ile sirlidir. Bir orman simiflandiricisinin genelleme hatasi, ormandaki agaglarin
giiciine ve aralarindaki korelasyona baglidir. Her bir aga¢ bagimsiz vektor girisleriyle en

popiiler sinifa oy verir. (Breiman, 2001)
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Predict 0 Predict 1 Predict 1

Predict O Predict 1 Predict 0
Sekil 3.1. Rastgele orman smiflandirici

Rastgele orman adindan da anlasilacag: iizere birlikte ¢alisan ¢ok sayida bireysel karar
agacindan olusmaktadir. Sekil 3.1’de goriildiigii gibi, ormandaki her bir aga¢ bir sif
tahmini verir ve en ¢ok oyu alan sinif modelin tahmini olarak sunulur. (Yiu, 2019)

Karar agaclarinda dallanmanin nasil gergeklesecegini belirlemek amaciyla Gini veya
Entropy kullanilabilir. (Schott, Random Forest Algorithm for Machine Learning, 2019)
Gini=1-%{_,(p))? 31)
Es. 3.1°de p; veri setinde gozlemlenen sinifin goreceli frekansini ¢ ise sinif sayisini temsil
etmektedir.

Entropy=3.i_; —p; * log,(p:) (3.2)
Es. 3.2°de gosterilen Entropy, diigiimlerin nasil dallanacagina karar verirken belirli bir

sonucun olasiligin1 kullanmaktadir.

3.5.3 Destek vektér makinesi (support vector machine)

Destek vektor makineleri oriintii siniflandirma problemleri igin kullanilmakta ve basarili
sonuglar elde edilmektedir. Destek vektorii yaklagimini belirli bir probleme uygulamak,
problem tanima ve onunla ilgili tasarima dayali bir dizi sorunun ¢6ziilmesini igermektedir.
Uygulamada karsilasilan zorluklardan biri uygun bir ¢ekirdek segmektir. Gauss ve polinom
cekirdegi gibi secenekler bulunmakla birlikte girdilerin ayrik yapilarda olmasit durumunda
daha ayrintili ¢ekirdeklere ihtiya¢ duyulacaktir. (Jakkula, 2011)

SVM, ayirici bir hiper diizlem ile tanimlanan ayirt edici bir siniflandiricidir. Yani, etiketli
egitim verileri verildiginde, algoritma yeni Ornekleri kategorize eden optimal bir hiper

dizlem Uretir.
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(Patel, 2017)’ e gore iki boyutlu uzayda bu diizlem, bir diizlemi her bir sinifin her iki
tarafta da bulundugu iki par¢aya bolen bir ¢izgidir.

e .

Sekil 3.2. SVM parametreye bagli diizlem olusumu

Problemin dogrusal cebir kullanilarak doniistiiriilmesiyle, dogrusal SVM’de hiper
diizlemin dgrenilmesi saglanmir. Ogrenmeye bagl olarak diizlemdeki degisim Sekil 3.2’de
gosterilmistir. Bu noktada ‘kernel” parametresi se¢imi yapilmaktadir. Dogrusal ‘kernel’
icin girdi(x) ile her destek vektorii(xi) arasindaki i¢ ¢arpimi kullanan yeni bir girdi igin
tahmin denklemi Es. 3.3’te gosterilmistir.

f(x) = B(0) + sum(ai * (x, xi)) (3.3)
Es. 3.3’ te verilen B(0) ve ai katsayilar1 6grenme algoritmasi tarafindan egitim verilerinden
tahmin edilmelidir.

K(x,xi) =1+ sum(x * xi)"d (3.4)

K (x,xi) = exp(—gamma * sum(x — xi?)) (3.5)

Polynomial kernel icin Es. 3.4, exponential kernel icin Es. 3.5 kullanilmaktadir.

3.5.4 En yakin komsuluk (k-nearest neighbour)

K-en yakin komsuluk algoritmasi, hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinin
¢oziimi icin kullanilabilen bir denetimli makine 6grenmesi algoritmasi tiiriidiir. Daha ¢ok
endiistride siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilmaktadir.

KNN algoritmasi, yeni durum veya veriler i¢cin mevcut durumlar arasindaki benzerligi
varsayar ve yeni durumu mevcut kategorilere en ¢cok benzeyen kategoriye koyar. KNN
tembel 0grenen algoritma olarak da adlandirilmaktadir. Ciinkii egitim kiimesinden hemen
O0grenmez, bunun yerine veri kiimesini depolar ve siiflandirma aninda veri kiimesinde

islem gergeklestirir. (Datasciencelovers, 2020)
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Simf B Simf B
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Yeni Veri Yeni Veri Simf B
Suuf A Simf A olarak simiflandirilda

Sekil 3.3. K-en yakin komsuluk siniflandirmasi

En yakin komsuluk siiflandirmasi gorsel olarak Sekil 3.3’te gosterilmistir. KNN’ de
siiflandirma yapilirken veri noktalar1 arasindaki uzaklik Es. 3.6’da gosterilen Euclidean
yontemi ile hesaplanmaktadir. (Schott, K-Nearest Neighbors (KNN) Algorithm for
Machine Learning, 2019)

d(p,q) = d(q,p) = (@1 —p1)? + (@2 — p2)? + -+ (Gn — Pn)?
=2, (qi — p)? (3.6)

3.5.4 Cok katmanh algilayici (multi layer perceptron)

Yapay Sinir Ag1 (YSA) algoritmalari, anlama, 6grenme, problem ¢6zme ve karar alma gibi
insan beynine benzer islevleri yerine getiren bir metodoloji kullanarak ilgi alanlarimi
smiflandirmada kullanilmaktadir. Genel olarak sinir aglari, beynin belli bir gorevi veya
ilgilenilen islevi yerine getirme seklini modellemek igin tasarlanmis bir makinedir. Sekil
3.4 ‘te gorlldigi Uzere bir yapay sinir ag1 mimarisi {i¢ birimden olugsmaktadir (Taravat,
Proud, Peronaci, Frate, & Oppelt, 2015).

Ik katman girdi katmanidir ve diigiimlerin sayis1 girdi parametreleri tarafindan belirlenir.
Son katman ¢ikt1 katmanidir ve diigim sayis1 beklenen ¢ikt1 tarafindan belirlenir. Giris ve
cikis katmanlari arasinda kalan katmanlar gizli katmanlar olarak adlandirilir. Gizli

katmanlar veri islemde ¢cogunlukla dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanir.
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Sekil 3.4. Dogrusal olmayan bir yapay sinir ag1 modeli

Sekil 3.4’te gorulen by bias degeri aktivasyon fonksiyonunun etkisini artirma veya azaltma
etkisine sahiptir. Bir k néronu Es. 3.7 ve Es. 3.8’de gosterildigi gibi tanimlanabilir.

U = Di=1 WiiX; (3.7)

Vi = @(uy + by) (3.8)

X1, .., Xn giris parametreleri, Wy, ... Wiy, k ndronuna ait agirliklari, ug giris parametrelerinden
kaynaklanan dogrusal toplami, by bias degerini, ¢(.) aktivasyon fonksiyonunu ve yy
noronun c¢ikis sinyalini temsil etmektedir. MLP modeli ileri beslemeli bir yapay sinir agi
siniflandiricisidir.

MLP algoritmalarinin uygulanmasinda, c¢ogunlukla parametrelerin seg¢ilmesi ve ag
konfigiirasyonu ile ilgili pratik problemlerle karsilasilmaktadir. Ornegin algoritmanin
ogrenme hiz1 diisiik secildiginde sonuca yakinsama daha yavas olurken, ¢ok yiiksek hiz
basarisiz sonuglara neden olabilir. Karsilasilabilecek baska bir sorun ise hatali 6zellik
seciminden kaynaklanan asir1 6grenme (overfitting) durumudur. (Marius, Mastorakis, &
Balas, 2009)

3.5.5 Derin 6grenme (deep learning)

Derin 6grenme, veriler {izerinde iist diizey soyutlama gerceklestirebilen, gizli katmanlarla
birlikte karmasik ve dogrusal olmayan yapilardan olusan bir 6grenme algoritmasi tiirtidiir.
Derin 6grenme mimarisi s1g yapay sinir aglari gibi ara katmanlara sahip geri beslemeli
aglardir. Bununla birlikte, derin 6grenme modellerinde daha fazla katmanla birlikte daha
yilksek diizeyde soyutlama gerceklestirilirken modelin yetenegi de gelismektedir.
(Mohammed, 2021)
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Derin 6grenme mimarileri siniflandirma problemlerinin ¢dzlimii, goriintii siiflandirma,
zaman serilerinin tahmini, dogal dil isleme gibi islevleri yerine getirir. Derin 6grenme
modelleri ile denetimli, denetimsiz veya yar1 denetimli 6grenme gergeklestirilebilir. Sekil
3.5’ te goriildiigli iizere model giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanindan
olusmaktadir. (Shrestha & Mahmood, 2019)

Her bir noronun c¢ikisa etki eden bir agirlik w ve bias b degeri bulunmaktadir. Geri
beslemeli aglarda tahmin edilen sonug ile ger¢ek sonug arasindaki hata hesaplanir ve hata
geriye yayilarak noronlarin agirliklar: giincellenir, optimum deger elde edilene kadar islem
tekrar eder.

Agirlik parametreleri giincellenirken, w = w—oc dW bias parametreleri giincellenirken
b = b—x db formiilleri kullanilir. dW ve db degerleri zincir kurali ile hesaplanirken kayip

fonksiyonunun W ve b’ ye gore kismi tiirevlerini ifade eder.

i = f(Z)

Wk 2 = Z Wi ¥ + By

krHN2

Cikis Birimleri

. qm Y f(Zg)
Gizli Katman 2 K\
b A7h Ih
Zy Z Wi ¥y + by
Wik jeHi
Gizli Katman 1 J v =1(Z)

AR Y.t

Wij Z) 2‘ wy X+ by
i # Input

Girig Birimleri f

Sekil 3.5. Derin 6grenme model mimarisi

Sekil 3.5°te 6rnek bir derin 6grenme mimarisi gosterilmistir. Derin 6grenmenin geleneksel
makine 6grenmesi yontemlerine gére ana avantaji, daha biiylik veri kiimelerinde daha iyi
ogrenme performanst gostermesidir. Bu durum kullanilan verinin karakteristigi ile
yakindan iligkilidir. Derin 6grenme aglarina CNN (Evrisimli Sinir Aglar1), RNN
(Tekrarlayan Sinir Aglar1), LSTM (Uzun-Kisa Dénem Hafiza) 6érnek gosterilebilir. CNN
aglar1 daha c¢ok goriintii islemede kullanilirken, RNN ve LSTM aglar1 zaman serilerinin

tahmini icin tercih edilmektedir. (Sarker, 2021)
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3.5.6 ROC egrileri ve degerlendirme metrikleri

Bir Alict Calisma Karakteristigi (ROC) egrisi, ¢esitli esik degerlerde gercek pozitif oran
(TPR) ile yanlis pozitif oran (FPR) arasinda ¢izilerek olusturulur.

Makul dogrulukta bir test verisinin grafikteki sol iist tiggende, referans ¢izgisinin iizerinde
bir ROC egrisine sahip olmas1 gerekmektedir. ROC egrilerinde altta kalan alan Area Under
The ROC Curve (AUC) test verisi hakkinda fikir veren genel bir 6l¢iit olarak kabul
edilmektedir. (Hoo, Candlish, & Teare, 2017)
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Sekil 3.6. Roc egrisi

ROC egrileri ikili siniflandirmada kullanildig: gibi ¢oklu siiflandirma problemleri igin de
cizilebilirler. Bir sinif igin ¢izilmis ROC egrisi Sekil 3.6’da gosterilmistir (veribilimcisi,
2021).

Aktivite smiflandirma sonuglar1 degerlendirilirken Precision, Recall, F1-Score ve

Accuracy metriklerinden de yararlanilmistir.
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doitru pozitif yanhs pozitif |

Precision=
Sekil 3.7. Precision ve recall metrikleri 6rnek gosterim

Precision ve Recall metriklerinin formiile edilmesi Sekil 3.7°de gosterilmistir. Ornegin
kanser hastalifina sahip kisiler i¢in tahmin yapilirken gercekten kanser hastasi olan ve
hasta olarak tahmin edilenlerin sayis1 dogru pozitif (true positive- TP), kanser hastasi
olmadig1 halde hasta olarak tahmin edilenlerin sayis1 yanlis pozitif (false positive-FP)
olarak adlandirilir. Kanser hastasi oldugu halde hasta olarak tahmin edilmeyenlerin sayis1
yanlis negatif (false negative-FN), kanser hastasit olmadigi halde hasta olmadigi tahmin
edilenlerin sayis1 dogru negatif (true negative-TN) olarak adlandirilir.

Precision metrigi, Es. 3.9’da gosterilen dogru pozitif tahminlerin, dogru pozitif ve yanlis

pozitif tehminlerin toplamina orani olarak adlandirilir.

= (3.9)

" TP+FP
Recall metrigi, Es. 3.10°da gosterilen test verisinde tahmin edilen dogru pozitif verilerin,

test verisinde tahmin edilen dogru pozitif ve yanlis negatif verilerin toplamina oranidir.

_ TP
TTP+FN (3.10)

F1-Score metrigi, Es. 3.11°de gosterilmistir ve Precision ve Recall metriklerinin harmonik

ortalamasidir.

_2PR
2R (3.11)

Accuracy metrigi test verisinde tahmin edilen dogru pozitif ve dogru negatif tahminlerin
toplam tahmin sayisina oranidir. Es. 3.12°de gosterilen Accuray degeri 1’e yaklastik¢a

modelin dogruluk basar1 oran1 artarken, 0’a yaklastikca azalmaktadir.
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TP+TN

" TP+TN+FP+FN (3.12)

3.5.7 Capraz dogrulama (cross validation)

Capraz dogrulama, modellerin ger¢cek tahmin hatasin1 tahmin etmek ve model
parametrelerini ayarlamak i¢in en yaygin olarak veri yeniden drnekleme yontemlerinden
biridir. Tahmine dayali modellerin genelleme yetenegini degerlendirmek i¢in tercih edilir.
Capraz dogrulama ile tekrarlanan alt orneklemeye dayali model degerlendirmesi, bir
ogrenme fonksiyonunun birka¢ veri alt kiimesine uygulanarak yapilabilmektedir. (Berrar,

2019)
Dval.l
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Sekil 3.8. Egitim verileri Uzerinde ¢apraz dogrulama

Sekil 3.8’de gosterildigi lizere egitim verileri 10 alt pargaya boliinerek egitim ve
dogrulamada rastgele veri miktarlar1 ile model egitilebilmektedir (Berrar, 2019). Elde

edilen sonuglarin tutarliliginin izlenmesi agisindan etkin oldugu sdylenebilir.

3.5.8 Hata matrisi (confusion matrix)

Hata matrisi makine 6grenmesi algoritmalarindan elde edilen siiflandirma problemlerine
ait sonuclar1 degerlendirirken yararlanilan gorsel bir matristir. Smiflandirma sonucu

mutlaka dort farkli degerlendirme igerir. Bunlar,

Gergekte dogru olan1 dogru olarak tahmin etmek (True Positive-TP)
Gergekte yanlis olan1 yanlis olarak tahmin etmek (True Negative-TN)
Gergekte dogru olan1 yanlis olarak tahmin etmek (False Positive-FP)
Gergekte yanlis olan1 dogru olarak tahmin etmek (False Negative-FN)
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Sekil 3.9. Gergek ve tahminleri iceren bir hata matrisi

Sekil 3.9’da 6rnek bir hata matrisi gosterilmistir (Sirin, 2017). Kullanilan algoritmanin
gincel gercek degerleri dogru tahmin edip etmedigini gérmemiz agisindan tercih

edilmektedir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bdliimde Boliim 3°te yer verilen makine 0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak elde
edilen sonucglar metriklerle birlikte tablolar halinde paylagilmigtir. ROC egrilerinin
grafiksel gosterimi yapilarak veri seti igindeki smiflarin analizi yapilmigtir. Kullanilan
makine 6grenmesi yontemleri ile elde edilen sonuglara ait karmagiklik matrislerine de yer
verilmistir.

Tiim modellerde veriler egitim amach kullanilmadan 6nce sklearn kiitiiphanesinde yer alan
ExtraTreesClassifier yontemi ile 6zellik secimi (feature selection) yapilmistir. Segilecek
ozellikler icin esik degeri parametresi (threshold) 0.001 olarak alinmis, sonuca etki eden ve
esik degerini asan 6zellikler sec¢ilmistir. Veri seti ile daha dnce yapilan ¢calismalardan elde
edilen sonuglar ve benzer calismalardan elde edilen sonuglarla karsilagtirma yapilmis ve
tartisilmigtir.

Modellerin egitimi sirasinda tiim modellerde sonuglarin tutarliliginin izlenmesi amaciyla
capraz dogrulama (cross validation) uygulanmistir. Capraz dogrulama ile egitim verileri 10
alt pargaya boliinerek her bir parga ile egitim ve dogrulama islemi gergeklestirilmis ve elde
edilen tahmin sonuglarinin birbirine yakin ve tutarli oldugu gézlemlenmistir.

Veriler sirastyla %90, %80, %70 egitim ve %10, %20, %30 test olmak {izere boliinmiis ve

elde edilen sonuglar karsilagtirilmistr.

4.1. KNN Simiflandiricisi ile Elde Edilen Sonuglar

K-en yakin komsuluk algoritmasiyla yapilan uygulamada farkli komsuluk degerleri ile
denemeler yapilmis ve en iyi sonug¢ veren deger secilmistir. Hata matrisleri ile yiizdelik
gosterim yapilmis ve modelde elde edilen metriklerle roc egrileri gosterilmistir.

4.1.1 Test verisi ile hata matrisleri ylzdelik ve 6rneklem gésterimi

KNN algoritmasi ile yapilan siniflandirmada, komsuluk degeri 4 olarak alinmistir. Elde

edilen hata matrislerinde yiizdelik degerler Sekil 4.1’de gosterilmistir.
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Sekil 4.1. KNN algoritmasi hata matrisleri a) %10 test b) %20 test c) %30 test
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Sekil 4.1°e gore, veriler %90 egitim %10 test olarak boliindiigiinde, inme ve uzanma

aktivitelerinde siniflandirma %100 basarilidir. YUrime aktivitesinde basar1 oran1 %99 iken

aktivitenin %0,14° G inme olarak smiflandirilmistir. Oturma aktivitesinin %24 i bekleme

olarak tahmin edilirken basar1 oran1 %76’ dir. Tirmanma ve Bekleme aktivitelerinde basari

%87 iken tirmanma aktivitesinin %13’ U inme, bekleme aktivitesinin %12’si oturma ve

%0,076’ s1 tirmanma olarak siniflandirilmistir.
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Veri seti %80 egitim %20 test olmak {iizere bdliindiigiinde, uzanma aktivitesinde
siniflandirma %100 basarihdir. Inme aktivitesinde siniflandirma basaris1 %98 iken
aktivitenin %2’ si ylirlime olarak tahmin edilmistir. Oturma aktivitesinin %210’ u bekleme,
%1,2’ si tirmanma aktivitesi olarak siniflandirilirken basari orant %88’ dir. Tirmanma
aktivitesinin %0,99° u yirime ve %12’ si inme, ylrime aktivitesinin %16’ s1 tirmanma
olarak belirlenmistir. Tirmanma aktivitesinde siniflandirma basarisi %78 iken yliiriime
aktivitesinde %84’ dur. Bekleme aktivitesinin %32’ si oturma %0.39° u tirmanma
aktivitesi olarak tanimlanmistir. Bekleme aktivitesinde basar1 %68’ dir.

Veri seti %70 egitim ve %30 test olarak boliindiigiinde uzanma aktivitesinde siniflandirma
%100 basarilidir. Yiiriime aktivitesinin %14’ {i inme aktivitesi olarak tahmin edilmistir ve
basar1 oran1 %86’ dir. Tirman aktivitesinde basar1 oran1 %82 ve inme aktivitesinde %95
olarak goriilmektedir. Tirmanma aktivitesinin %12’ si inme, %5,4’ 1 ise yiiriime aktivitesi
olarak belirlenmistir. Inme aktivitesinin %2,3° i yiiriime, %2,3’ i ise tirman aktivitesi
olarak tahmin edilmistir. Oturma aktivitesinde Basar1 oran1 %94 tiir. Aktivitenin %5,3’ i

bekleme, %0,96° s1 tirmanma olarak tahmin edilmistir.
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Cizelge 4.1. KNN ile elde edilen hata matrisleri érneklem gdsterimi

< [«B]

E|E| 2| E|5|E

= E|.E| 2| % S

> A o m D

%90 Test %10 Egitim

Yurime |143| O 2 0 0 0

Tirmanma | O 9% | 14 0 0 0

Inme 0 0 |102| O 0 0

Oturma 0 0 0 |92 29| 0

Bekleme 0 1 0 |16 |114| O
Uzanma 0 0 0 0 0 |126

%80 Egitim %20 Test

Yurime | 227 O 43 0 0

Tirmanma | 22 | 174 | 27 0 0

0
0
Inme 4 0 [193] O 0 0
0
0
7

Oturma 0 3 0 [222| 26
Bekleme 0 1 0 82 | 176
Uzanma 0 0 0 0 0 | 270

%70 Egitim %30 Test

Yiriame | 358 | 0 56 0 0

Tirmanma | 21 | 318 | 48 0 0

0
0
Inme 8 8 [326] O 0 0
0
0
2

Oturma 0 4 0 (391 22
Bekleme 1 0 0 | 135|326
Uzanma 0 0 0 0 0 | 428

Cizelge 4.1°de gosterilen hata matrislerinde veriler %90 egitim %10 test olarak
boliindigiinde KNN modeli 102 inme aktivitesinin ve 126 uzanma aktivitesinin tamamini
dogru tahmin etmistir. 145 yuriime aktivitesinin 2’ si inme, 110 tirmanma aktivitesinin 14’
U inme, 121 oturma aktivitesinin 29 u bekleme, 131 bekleme aktivitesinin 16’ s1 oturma
ve 1’ 1 tirmanma olarak tahmin edilmistir.

Veriler %80 egitim %20 test olarak boliindiiglinde, 270 uzanma aktivitesinin tamami1 dogru
tahmin edilmistir. 270 yurime aktivitesinin 43’ G inme, 223 tirmanma aktivitesinin 22’ Si
yuriime ve 27’ si inme, 197 inme aktivitesinin 4’ U yiriime, 251 oturma aktivitesinin 26’ si
bekleme, 3’ Ui tirmanma olarak belirlenmistir. 259 bekleme aktivitesinin 82’ si oturma ve
1’ 1 tirmanma aktivitesi olarak siniflandirilmastir.

Model %30 test verisiyle, 428 uzanma verilerinin tamamini1 dogru tahmin etmistir. 414
yurime aktivitesinin 56 s1 inme, 387 tirmanma aktivitesinin 21’ i yuriime ve 48’ i inme,

342 inme aktivitesinin, 8’ 1 yurime, 8’ i tirmanma olarak tahmin edilmistir. 417 oturma
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aktivitesinin 22’ si bekleme, 4’ ( tirmanma olarak siniflandirilmistir. 462 bekleme
aktivitesinin 135’ i oturma ve 1’ i yuriime aktivitesi olarak tahmin edilmistir.

Ug farkli uygulamada en biiyiik sapmanin oturma ve bekleme aktivitelerinde oldugu
gorilmektedir. Oturma aktivitesinin bekleme aktivitesi olarak veya bekleme aktivitesinin
oturma aktivitesi olarak smiflandirilmasi, iki aktivitenin benzer sekilde hareketsizlik
icermesinden kaynaklaniyor olabilir. Veri setleri icindeki oturma ve bekleme aktivitelerine

ait sensor verilerinin degerlerinin birbirine yakin oldugu diistiniilmektedir.

4.1.2 Test verisi ile metrikler

KNN modelinde elde edilen precision, recall, f1-score ve accuracy metrik degerleri ile test

verilerine ait 6rneklem sayilar1 Cizelge 4.2°de gosterilmistir.

Cizelge 4.2 KNN modeli ile elde edilen metrikler

Precision | Recall | F1-Score | Acc | Orneklem
% % % % Sayisi
%90 Egitim %10 Test
Yirime 1,00 0,99 0,99 0,92 145
Tirmanma 0,99 0,87 0,93 110
Inme 0,86 1,00 0,93 102
Oturma 0,85 0,76 0,80 121
Bekleme 0,80 0,87 0,83 131
Uzanma 1,00 1,00 1,00 126
%380 Egitim %20 Test
Yirime 0,90 0,84 0,87 270
Tirmanma 0,98 0,78 0,87 223
Inme 0,73 0,98 0,84 0.86 197
Oturma 0,73 0,88 0,80 ' 251
Bekleme 0,87 0,68 0,76 259
Uzanma 1,00 1,00 1,00 270
%70 Egitim %30 Test
Yirime 0,92 0,86 0,89 414
Tirmanma 0,96 0,82 0,89 387
Inme 0,76 0,95 0,84 0.88 342
Oturma 0,74 0,94 0,83 ' 417
Bekleme 0,94 0,71 0,80 462
Uzanma 1,00 1,00 1,00 428

%90 egitim %10 test verisi ile Precision (hassaslik) metriginde en yiliksek hassaslik

degerleri yurime ve uzanma aktivitelerinde %100 olarak gergeklesmistir. En diisiik



28

hassaslik degeri %80 ile bekleme aktivitesinde gerceklesmistir. Tirmanma aktivitesinde
%99, inme aktivitesinde %86, oturma aktivitesinde %85 hassaslik degerleri elde edilmistir.
Hassaslik metriginde, veri seti %80 egitim %20 test olarak boliindiigiinde uzanma
aktivitesinde %100 degeri elde edilmistir. Tirmanma aktivitesinde %98, yurime
aktivitesinde %90, bekleme aktivitesinde %87 degerleri elde edilirken en diisiikk degerler
%73 ile inme ve oturma aktivitelerinde gergeklesmistir.

Veri seti %70 egitim %30 test olarak boliindiigiinde ise uzanma aktivitesinde %100
hassaslik elde edilmistir. Tirmanma aktivitesinde %96, bekleme aktivitesinde %94,
yurime aktivitesinde %92, inme aktivitesinde %76 degerleri elde edilirken en diisiik
hassaslik degeri %74 ile oturma aktivitesinde gorilmektedir.

Recall metrigi her bir sinif i¢in yapilan tahminlerde dogruluk oranini gostermektedir. %90
egitim %10 test verisi ile en yiiksek dogruluk oranlari %100 ile inme ve uzanma
aktivitelerinde gergeklesmistir. En diisiik dogruluk orami %76 ile oturma aktivitesinde
gerceklesmistir. YUrime aktivitesinde %99, tirmanma ve bekleme aktivitelerinde %87
dogruluk oranlar1 elde edilmistir.

Veri seti %80 egitim %20 test olarak boliindiigiinde recall metriginde en yiiksek degerler
%100 ile uzanma aktivitesinde goriilmektedir. inme aktivitesinde %98, yiirime
aktivitesinde %84, oturma aktivitesinde %88, tirmanma aktivitesinde %78 degerleri elde
edilmistir. En diisiik deger %68 ile bekleme aktivitesinde gergeklesmistir.

%70 egitim %30 test verileri ile, uzanma aktivitesinde %100 degeri elde edilmistir. Inme
aktivitesinde %95, oturma aktivitesinde % 94, yiirime aktivitesinde %86, tirmanma
aktivitesinde %82 degerleri elde edilmistir. En diisiik deger %71 ile bekleme aktivitesinde
gerceklesmistir.

F1-score metrigi precision ve recall metriklerinin bir ortalamasidir. %10 test verisi ile en
yiiksek deger %100 ile uzanma aktivitesinde gorilmektedir. Yurime aktivitesinde %99,
inme aktivitesinde %93 ve oturma aktivitesinde %80 degerleri elde edilmistir. ikinci
uygulamada %20 test verisi kullanarak elde edilen en yiiksek deger %100 ile uzanma
aktivitesinde gorulmektedir. Yirime ve tirmanma aktivitelerinde %87 iken en diisiik
deger, bekleme aktivitesinde %76’ dir. %30 test verisinde uzanma aktivitesinde %2100,
yuriime ve tirmanma aktivitelerinde %89, inme aktivitesinde %84 ve en diisiik deger %80
ile bekleme aktivesinde elde edilmistir.

KNN algoritmasi ile olusturulan modelin ti¢ farkli uygulamada %10 test verisi ile %92,
%20 test verisi ile %86, %30 test verisi ile %88 dogruluk oranlari (accuracy) elde

edilmistir. Uygulamalarda sirasiyla tiim aktivitelerden toplam 735, 1470 ve 2450 test
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orneklemi alinmis ve olusan test verisinde smiflarin dagilimi Orneklem sayisinda

gosterilmigtir. Smiflara ait farkli test verileriyle elde edilen metriklerde farkliliklar

g6zlenmistir. Test verisi arttikga ortalama dogruluk orani azalmistir.

4.1.3 Test verisi ile roc egrisi

KNN modelinde %10, %20 ve %30 oranlarinda test verisiyle elde edilen ve test dogruluk

oranlarini gésteren ROC egrileri Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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Sekil 4.2. KNN modeli ile elde edilen roc egrileri a)%10 test b)%?20 test ¢)%30 test

Sekil 4.2’ye gore testlerin dogruluk orani ii¢ ayr1 uygulamada, uzanma aktivitesinde %2100

cikarken, diger aktivitelere ait verilerde farkli test verisi oranlariyla % 94 ile %97 arasinda
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degisen degerler elde edilmistir. Grafikte kdsegen ¢izgisi lizerinde yer alan siniflarda test
verileri i¢in degerlendirme yapilabilir. Sonuglara gore test verilerinin makul oldugu

soylenebilir.

4.2 SVM Simiflandiricisi ile Elde Edilen Sonuclar

Destek vektor makinesi algoritmasi ile yapilan uygulamalarda farkli kernel parametreleri
ile denemeler yapilmis ve en iyi sonuglar1 veren degerler secilmistir. Hata matrisleri ile

yiizdelik gosterim yapilmis ve modelde elde edilen metriklerle roc egrileri gdsterilmistir.

4.2.1 Test verisi ile hata matrisleri yuzdelik ve 6rneklem gésterimi

Destek Vektor Makinesi (SVM) algoritmasi kullanilarak olusturulan modelde, kernel
parametresi ‘rbf’, gamma parametresi ‘scale’, ve degree parametresi 3 olarak segilmis ve
egitim yapilmistir. Elde edilen hata matrislerinde yiizdelik degerler Sekil 4.3’te

gosterilmistir.
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Matrislere gore, %10 test verisinde yirlime, inme ve uzanma aktivitelerinde siniflandirma
%100 basarilidir. Tirmanma aktivitesinde basar1 %96 iken model aktivitenin %2,7° si
yuriime, %0,91” i inme olarak siniflandirmistir. Oturma aktivitesinde basart %76’ dir.
Oturma aktivitesinin %24’ (i bekleme olarak, bekleme aktivitesinin %2,3” U oturma,

%0,76° s1 tirmanma aktivitesi olarak tanimlanmis ve bekleme aktivitesinde basar1 orani

%97’ dir.
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%20 test verisi ile yapilan uygulamada, inme ve uzanma aktivitelerinde basari oran1 %100’
dir. Yurume aktivitesinin %12’ si inme olarak siniflandirilirken basar1 oran1 %88’ dur.
Tirmanma aktivitesinin basar1 oran1 %66 iken %8,1’ i yurime, %26’ s1 inme aktivitesi
olarak tahmin edilmistir. Oturma aktivitesinin %1,2’ si tirmanma, %0,4’ i uzanma, %1,6’
st bekleme, bekleme aktivitesinin %63’ i oturma olarak smiflandirilmigtir. Oturma
aktivitesinde basar1 %97, bekleme aktivitesinde ise %37’ dir.

Veri setinin %30° u ile elde edilen hata matrisinde, uzanma aktivitesinde %2100
siniflandirma basaris1 elde edilmistir. Tirmanma aktivitesinin  %83” U dogru
siiflandirilirken, aktivitenin %2,1’ i ylrime, %15’ i inme olarak tanimlanmustir. Inme
aktivitesinde siniflandirma basarist %99, oturma aktivitesinde %98 ve bekleme
aktivitesinde %51’ dir. inme aktivitesinin %0,88’ i tirmanma olarak belirlenmistir. Oturma
aktivitesinin %0,96” s1 bekleme, bekleme aktivitesinin %49’ u oturma aktivitesi olarak

siniflandirilmastir.

Cizelge 4.3. SVM ile elde edilen hata matrisleri 6rneklem gdsterimi

=] — + a5} N
> i ) o) D
%90 Test %10 Egitim
Yirime |145] O 0 0 0 0
Tirmanma | 3 106 | 1 0 0 0
Inme 0 0 102 O 0 0
Oturma 0 0 0 92 | 29 0
Bekleme 0 1 0 3 |127] O
Uzanma 0 0 0 0 0 |126

%80 Egitim %20 Test

Yurime |[238] 0 | 32| O 0 0
Tirmanma | 18 | 147 | 58 0 0 0
Inme 0 0 [197] O 0 0
Oturma 0 3 0 |243| 4 1
Bekleme 0 0 0 [164]| 95 | O
Uzanma 0 0 0 0 0 | 270
%70 Egitim %30 Test
Yurime |[360| 0 | 54 | O 0 0
Tirmanma | 8 | 321 | 58 0 0 0
Inme 0 3 [339]| O 0 0
Oturma 0 3 0 [409| 4 1
Bekleme 0 0 0 [2271235] O
Uzanma 0 0 0 0 0 |428
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Cizelge 4.3’te gosterilen hata matrisinde SVM modeli %10 test verisi ile yapilan
uygulamada 145 yiirime aktivitesinin, 126 uzanma aktivitesinin ve 102 inme aktivitesinin
tamamini dogru tahmin etmistir. 110 tirmanma aktivitesinin 1’1 inme, 3’ 0 yuriime olarak
tahmin edilmistir. 121 oturma aktivitesinin 29 u bekleme, aktivitesi olarak tahmin
edilmistir. 131 bekleme aktivitesinin ise 3’ U oturma aktivitesi ve 1’ i tirmanma olarak
belirlenmistir.

Yapilan ikinci uygulamada %20 test verisi ile elde edilen sonuclara gore model, 197 inme
ve 270 uzanma aktivitelerinin tamamini dogru tahmin etmistir. 270 yurime aktivitesinin
32’ si inme aktivitesi olarak tanimlanmigtir. 223 tirmanma aktivitesinin 18’ i ylriime 58’ i
inme, 251 oturma aktivitesinin 4’ { bekleme, 3’ i tirmanma ve 1’ i uzanma, 259 bekleme
aktivitesinin 164’ {i oturma aktivitesi olarak tahmin edilmistir.

Veri setinin %30’ u ile model test edildiginde, 414 ylrime aktivitesinin 54° 0 inme, 387
tirmanma aktivitesinin 8’ i ylrime, 58’ i inme, 342 inme aktivitesinin 3’ U tirmanma, 417
oturma aktivitesinin, 3’ U tirmanma, 4’ U bekleme, 462 bekleme aktivitesinin 227’ si
oturma aktivitesi olarak siniflandirilmistir. 428 uzanma aktivitesinin tamami dogru tahmin
edilmistir.

En buyuk sapma KNN modelinde oturma ve bekleme aktiviteleri arasinda iken, SVM

modelinde bekleme aktivitesinin oturma aktivitesiyle karistirildigi gortilmektedir.

4.2.2 Test verisi ile metrikler

SVM modelinde elde edilen precision, recall, f1-score ve accuracy metrik degerleri ile test

verisine ait orneklem sayilar1 Cizelge 4.4’te, gosterilmistir.
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Cizelge 4.4. SVM modeli ile elde edilen metrikler

Precision | Recall | F1-Score | Acc | Orneklem
% % % % Sayis1
%90 Egitim %10 Test
Yirime 0,98 1,00 0,99 145
Tirmanma 0,99 0,96 0,98 110
Inme 0,99 1,00 1,00 0.95 102
Oturma 0,97 0,76 0,85 ’ 121
Bekleme 0,81 0,97 0,89 131
Uzanma 1,00 1,00 1,00 126
%80 Egitim %20 Test
Yirime 0,93 0,88 0,90 270
Tirmanma 0,98 0,66 0,79 223
Inme 0,69 1,00 0,81 0.81 197
Oturma 0,60 0,97 0,74 ’ 251
Bekleme 0,96 0,37 0,53 259
Uzanma 1,00 1,00 1,00 270
%70 Egitim %30 Test
Yurime 0,98 0,87 0,92 414
Tirmanma 0,98 0,83 0,90 387
Inme 0,75 0,99 0,85 0.85 342
Oturma 0,64 0,98 0,78 ’ 417
Bekleme 0,98 0,51 0,67 462
Uzanma 1,00 1,00 1,00 428

Precision (hassaslik) metriginde %10 test verisi ile en yiiksek hassaslik degeri uzanma
aktivitesinde gergeklesmistir. Uzanma aktivitesinin hassaslik degeri %100’ diir. En diisiik
hassaslik degeri %81 ile bekleme aktivitesinde gergeklesmistir. Yiiriime aktivitesinde %98,
tirmanma aktivitesinde %99 ve oturma aktivitesinde %97 hassaslik degerleri elde
edilmistir.

Veri setinin %20’ si ile test edildiginde, Uzanma aktivitesinde %100 degeri elde edilmistir.
Tirmanma aktivitesinde %98, inme aktivitelerinde %69 hassaslik degeri elde edilirken
oturma aktivitesinde %60, bekleme aktivitesinde %96 degerleri elde edilmistir.

Test verisi %30’ a cikarildiginda uzanma aktivitesinde hassaslik metriginde basar1 orani
%100’ ddr. Ylrime, tirmanma ve bekleme aktivitelerinde %98 degeri elde edilirken,
oturma aktivitesinde %64, inme aktivitesinde %75 degeri goriilmiistiir.

Aktivite siiflari i¢in yapilan tahminlerde dogruluk oranini gésteren recall metriginde %10
test verisi ile en yiiksek dogruluk oranlart %100 ile yiirime, inme ve uzanma
aktivitelerinde gergeklesmistir. En diisiik dogruluk orami %76 ile oturma aktivitesinde
gerceklesmistir. Tirmanma aktivitesinde %96, bekleme aktivitesinde %97 dogruluk

oranlar1 elde edilmistir.
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Veri setinin %20° si test i¢in kullanildiginda recall metrigi degerlerine goére, inme ve
uzanma aktivitelerinin tamaminin dogru tahmin edildigi goriilmektedir. Yiirlime
aktivitesinde %88, tirmanma aktivitesinde %66 simiflandirma basaris1 gériilmiistiir. Oturma
aktivitesinde %97 degeri elde edilirken en diisiik deger %37 ile bekleme aktivitesinde elde
edilmistir.

Cizelge 4.4’te %30 test verisi ile elde edilen recall metrigi degerleri gosterilmistir. Uzanma
aktivitesinde siniflandirma %100 basarilidir. inme aktivitesinde %99, oturma aktivitesinde
%98, ylrime aktivitesinde %87, tirmanma aktivitesinde %83 smiflandirma basaris1 elde
edilmistir. En diisiik siniflandirma basaris1 %51 ile bekleme aktivitesinde gorilmektedir.
Precision ve recall metriklerinin bir ortalamasi olan f1-score metriginde %10 test verisi ile
en yiiksek degerler %100 ile inme ve uzanma aktivitelerinde gorilmektedir. Yurime
aktivitesinde %99, tirmanma aktivitesinde %98, bekleme aktivitesinde %89 ve oturma
aktivitesinde %85 degerleri elde edilmistir.

Veri setinin %20 si test igin ayrildiginda uzanma aktivitesinde ortalama deger %100’ diir.
Yirume aktivitesinde %90 ortalama elde edilirken, oturma aktivitesinde ortalama %74,
tirmanma aktivitesinde %79, inme aktivitesinde %81 bekleme aktivitesinde %53 ortalama
gorilmistir.

Yapilan {igiincli uygulamada test verisi oran1 %30 olarak belirlenmis ve fl-score degerleri
uzanma aktivitesinde %100, yiiriime aktivitesinde %92, tirmanma aktivitesinde %90, inme
aktivitesinde %85 oraniyla elde edilirken en diisiik deger %67 ile bekleme aktivitesinde
gorilmektedir.

SVM algoritmas ile olusturulan modelin ortalama dogruluk orani (accuracy) %10 test
verisi ile %95 iken %20 test verisi ile %81 ve %30 test verisi ile %85’ dir. Sirasiyla 735,
1470 ve 2450 aktiviteden olusan test verisinde simiflarin dagilimi 6rneklem sayisinda

gosterilmistir.

4.2.3 Test verisi ile roc egrileri
Veri setinde farkli test verileri ile SVM modeli kullanilarak elde edilen ve uygunluk

oranlarini gésteren ROC egrileri Sekil 4.4’te gosterilmistir.
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Sekil 4.4°e gore test verilerinin kabul edilebilirlik oranlar, ti¢ farkli test verisinde ylrime

ve uzanma aktivitelerinde 1.00 olarak elde edilmistir. Tirmanma ve inme aktivitelerinde

0.99-1.00 degerleri goriliirken, oturma ve bekleme aktivitelerinde diger aktivitelere gore

daha diisiik degerler elde edilmistir. Sonuglara gore test verilerinin makul diizeyde oldugu

soylenebilir.
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4.3 MLP Simiflandiricisi ile Elde Edilen Sonuglar

Cok katmanli algilayici algoritmasiyla yapilan uygulamalarda farkli katman ve ndron
sayilar1 ile uygulamalar yapilip model optimize edilmistir. Hata matrisleri ile yiizdelik

gosterim yapilmis ve modelde elde edilen metriklerle roc egrileri gosterilmistir.

4.3.1 Test verisi ile hata matrisleri ylzdelik ve 6rneklem gésterimi

MLP modelinde, alpha parametresi 1e-005, hidden_layer size parametresi 20,10 olarak
ayarlanmigtir. Bu durumda birinci katmanda 20 ndron, ikinci katmanda ise 10 ndron
bulunmaktadir. Optimizasyon i¢in ‘sdg’ ve aktivasyon fonksiyonu relu secilmistir.
Modelin egitimi i¢in kullanilan iterasyon sayisit 1000 ‘dir. Elde edilen hata matrislerine ait

yiizdelik oranlar Sekil 4.5’te gosterilmistir.
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c) %30 test
Sekil 4.5. MLP algoritmasi1 hata matrisleri a)%10 test b)%20 test ¢)%30 test

Matrise gore %10 test verisi ile ylirime, inme ve uzanma aktivitelerinde siniflandirma
%100 basarilidir. Tirmanma aktivitesinde basar1 %98 iken model aktivitenin %1,8 ini
yuriime olarak aktivitesi olarak siiflandirmistir. Oturma aktivitesinin %0,24” i bekleme
olarak tanimlanirken %76 basar1 orani elde edilmistir. Bekleme aktivitesinde basar1 %98’
dir. Bekleme aktivitesinin %2,3’ U ise oturma aktivitesi olarak siniflandirilmigtir.

Sekil 4.5’e gore %20 test verisi ile inme ve uzanma aktivitelerinin siniflandirilmasinda
basar1 %100’ dur. Yiirtime aktivitesinde %98 siniflandirma basaris1 gozlenirken aktivitenin

%?2,2° si inme aktivitesi olarak belirlenmistir. Tirmanma aktivitesinin %13” 1 ylriime,
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%16’ s1 inme aktivitesi olarak tahmin edilirken basar1 orant %72’ dir. Oturma aktivitesinin
%0,4’ i tirmanma, %0,8’ i uzanma olarak siniflandirilmis ve basart orami %99’ dur.
Bekleme aktivitesinin %74 i oturma aktivitesi olarak tahmin edilirken basar1 oran1 %26’
da kalmustir.

Veri setinin %30’ u test i¢in ayrildiginda inme ve uzanma aktivitelerinde siniflandirma
basarist %100’ diir. Yiriime aktivitesinde %86 siniflandirma basaris1 gozlenirken
aktivitenin %14’ i inme aktivitesi olarak siniflandirilmistir. Tirmanma aktivitesinde %82
siniflandirma basaris1 goriiliirken aktivitenin %17’ si inme ve %1,6’ s1 yiirlime aktivitesi
olarak tahmin edilmistir. Oturma aktivitesinin %0,48’ i tirmanma aktivitesi olarak tahmin
edilmis ve basar1 oranm1 %100’ e yaklasmistir. Bekleme aktivitesinde %23’ |k
siniflandirma bagaris1 goriilirken %77’ si oturma aktivitesi olarak tahmin edilmistir.

Aktivitenin %0,22’ si yiirtime, %0,22’ si tirmanma olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.5. MLP ile elde edilen hata matrisleri 6rneklem gosterimi

] g < GEJ 1]

> _— + D N

> = ®) m )

%90 Test %10 Egitim

Yuarime |145| O 0 0 0 0

Tirmanma | 2 |[108| O 0 0 0

Inme 0 0O [102]| O 0 0

Oturma 0 0 0 92 | 29 0

Bekleme 0 0 0 3 [128]| O
Uzanma 0 0 0 0 0 | 126

%80 Egitim %20 Test

Yiurime | 264 | 0 6 0 0 0
Tirmanma | 28 | 160 | 35 0 0 0
Inme 0 0 [197] O 0 0
Oturma 0 1 0 [248| O 2
Bekleme 0 0 0 [192|67 | O
Uzanma 0 0 0 0 0 | 270
%70 Egitim %30 Test
Yurime |[355] 0 |59 | O 0 0
Tirmanma | 6 | 317 | 64 0 0 0
Inme 0 0 [342]| O 0 0
Oturma 0 2 0 [415]| O 0
Bekleme 1 1 0 [356|104| O
Uzanma 0 0 0 0 0 |428

Cizelge 4.5’te gosterilen hata matrisinde %10 test verisi ile MLP modeli 145 yirime

aktivitesinin, 102 inme aktivitesinin, 126 uzanma aktivitesinin tamamini dogru tahmin
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etmistir. 110 tirmanma aktivitesinin 2’ si yiirlime olarak tahmin edilmistir. 121 oturma
aktivitesinin 29’ u bekleme aktivitesi olarak siniflandirilirken, 131 bekleme aktivitesinin 3’
U oturma aktivitesi olarak tahmin edilmistir.

Yapilan ikinci uygulamada %20 test verisi kullanilmigtir. Buna gére 197 inme aktivitesi ve
270 uzanma aktivitesinin tamami dogru tahmin edilmistir. 270 ylrime aktivitesinin 6’ s1
inme, 223 tirmanma aktivitesinin 28’ i yirime 35’ i inme, 251 oturma aktivitesinin 1° si
tirmanma ve 2’ si uzanma, 259 bekleme aktivitesinin 192’ si oturma aktivitesi olarak
belirlenmistir.

Cizelge 4.5¢ gore %30 test verisi ile yapilan uygulamada, 342 inme aktivitesinin ve 428
uzanma aktivitesinin tamami dogru siniflandirilmistir. 414 yirime aktivitesinin 59° u
inme, 387 tirmanma aktivitesinin 6’s1 yurime 64’ U inme, 417 oturma aktivitesinin 2 si
tirmanma, 362 bekleme aktivitesinin 356’s1 oturma olarak siniflandirilmastir.

Modelden elde edilen sonuclarda en biyik sapmalar bekleme aktivitesinde gorulmektedir.
Yapilan uygulamalarda %20 ve %30’ luk test verilerinde elde edilen sonuclara gore

bekleme aktivitesinin ¢ogunlukla oturma aktivitesi olarak siniflandirildig1 goriilmektedir.

4.3.2 Test verisi ile metrikler

MLP modeli ile elde edilen precision, recall, f1-score ve accuracy metrik degerleri ile test

verilerine ait 6rneklem sayilar1 Cizelge 4.6° da gosterilmistir.
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Cizelge 4.6. MLP modeli ile elde edilen metrikler

Precision | Recall F1-Score Acc | Orneklem
% % % % Sayisi
%90 Egitim %10 Test
Yurime 0,99 1,00 0,99 145
Tirmanma 1,00 0,98 0,99 110
Inme 1,00 1,00 1,00 0.95 102
Oturma 0,97 0,76 0,85 ’ 121
Bekleme 0,82 0,98 0,89 131
Uzanma 1,00 1,00 1,00 126
%80 Egitim %20 Test
Yurime 0,90 0,98 0,94 270
Tirmanma 0,99 0,72 0,83 223
Inme 0,83 1,00 0,91 0.82 197
Oturma 0,56 0,99 0,72 ’ 251
Bekleme 1,00 0,26 0,41 259
Uzanma 0,99 1,00 1,00 270
%70 Egitim %30 Test
Yurime 0,98 0,86 0,91 414
Tirmanma 0,99 0,82 0,90 387
Inme 0,74 1,00 0,85 0.80 342
Oturma 0,54 1,00 0,70 ’ 417
Bekleme 1,00 0,23 0,37 462
Uzanma 1,00 1,00 1.00 428

Veri setinin %10’ u ile yapilan test uygulamasinda en yliksek hassaslik degeri tirmanma,
inme ve uzanma aktivitelerinde ger¢eklesmistir. Tirmanma, inme ve uzanma aktivitelerinin
hassaslik degeri %100 diir. En diisiik hassaslik degeri %82 ile bekleme aktivitesinde
gerceklesmistir. Yirtime aktivitesinde %99, oturma aktivitesinde %97 hassaslik degerleri
elde edilmistir.

Yapilan ikinci uygulamada %20 test verisi ile ¢alisilmistir. Cizelge 9 a gore, en yliksek
hassaslik degeri %100 ile bekleme aktivitesinde goriilmistir. Yirime aktivitesinde %90,
tirmanma ve uzanma aktivitelerinde %99, inme aktivitesinde %83 ve oturma aktivitesinde
%56 ile en diisiik hassaslik degeri goriilmektedir.

Hassaslik metriginde %30 test verisi ile elde edilen sonuglara gore, bekleme ve uzanma
verilerinde goriilen degerler %100 diir. YUrime %98, tirmanma %99, inme aktivitesinde
%74 hassaslik degeri goriiliirken oturma aktivitesinde %54 ile en diisiik deger goriilmiistiir.
Ozgiillik (recall) metriginde siniflara gore dagilim goriilmektedir. Veri setinde %10 test
verileri ile en yiiksek dogruluk oranlart %100 ile yiirlime, inme ve uzanma aktivitelerinde
gerceklesmistir. En diisiik oran %76 ile oturma aktivitesinde ger¢ceklesmistir. Tirmanma ve

bekleme aktivitelerinde %98 oranlar1 elde edilmistir.
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Ikinci uygulamada verilerin %20 si test verisi olarak kullamilmistir. Inme ve uzanma
aktivitelerinde %100, oturma aktivitesinde %99, ylrime aktivitesinde %98, tirmanma
aktivitesinde %72 oranlar1 elde edilirken en diisiik deger %26 ile bekleme aktivitesinde
elde edilmistir.

Cizelge 4.6°’da %30 test orani ile elde edilen 6zgiillik metriginde %100 degeri inme,
oturma ve uzanma aktivitelerinde goriilmistiir. Yirime aktivitesinde %86, tirmanma
aktivitesinde %82 oranlar1 goriiliirken en diisiik deger %23 ile bekleme aktivitesinde
gorilmektedir.

Precision ve recall metriklerinin ortalamasini ifade eden fl-score metriginde %10 test
verisinde en yiikksek deger %100 ile inme ve uzanma aktivitelerinde gorulmektedir.
Yiurime ve tirmanma aktivitelerinde %99, bekleme aktivitesinde %89 ve oturma
aktivitesinde %85 degerleri elde edilmistir.

Yapilan ikinci uygulamada %20 test verisi ile elde edilen %100’ lik ortalama uzanma
aktivitesinde goriilmektedir. En diisik ortalama %41 ile Dbekleme aktivitesinde
goriilmistir.  YUrime aktivitesinde %94, inme %91, tirmanma %83 ve oturma
aktivitesinde ortalama %72’ dir.

Uciincli uygulamada %30’ luk test verisiyle, en yilksek ortalama %100 ile uzanma
aktivitesinde gorulmektedir. En diisiik ortalama %37 ile bekleme aktivitesinde
gorulmektedir. Ylrime %91, tirmanma %90, inme %85, oturma aktivitesinde ise ortalama
%70’ tir.

MLP algoritmasi ile olusturulan modelin ortalama dogruluk oranlar1 (accuracy) %95, %82
ve %80 olarak bulunmustur. 735, 1470 ve 2450 aktiviteden olusan test verilerinde

siiflarin dagilimi Orneklem sayisinda gosterilmistir.

4.3.3 Test verisi ile roc egrisi

Test verilerinin MLP modeli ile elde edilen ve dogruluk oranlarini gésteren ROC egrileri

Sekil 4.6’da gosterilmistir.
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c) %30 test
Sekil 4.6. MLP modeli ile elde edilen roc egrileri a)%10 test b)%20 test ¢)%30 test

Sekil 4.6’ya gore test verilerinin dogruluk oranlari, tiim aktivitelerde 1.0’ e yakin olarak
elde edilmistir. Oturma ve bekleme aktivitelerinde %20 test verisi ile %95 degeri
goriiliirken diger uygulamalarda %99 oldugu goriilmektedir. Sonuglara gore test verilerinin

kabul edilebilir oldugu sdylenebilir.
4.4 RF Smmiflandiricisi ile Elde Edilen Sonuc¢lar ve ROC Egrisi
Rastgele orman algoritmasiyla yapilan uygulamalarda parametre se¢imleri denenmis en 1iyi

sonuglar elde edilene kadar model optimize edilmistir. Hata matrisleri ile yiizdelik

gosterim yapilmis ve modelde elde edilen metriklerle roc egrileri gosterilmistir.
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4.4.1 Test verisi ile hata matrisleri yuzdelik ve 6rneklem gosterimi

RF modelinde, criterion parametresi “gini” segilmistir. Elde edilen hata matrisleri yizdelik
oranlar1 Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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c) %30 test
Sekil 4.7. RF algoritmas1 hata matrisleri a)%10 test b)%20 test ¢)%30 test

Sekil 4.7°deki matrislere gore, %10 test verisi ile ylrime ve uzanma aktivitelerinde
siniflandirma %100 basarihidir. Inme aktivitesinde basari %98 iken aktivitenin %2’si
yuriime aktivitesi olarak tahmin edilmistir. Tirmanma aktivitesinin %25’ i yirime ve %20’

si inme aktivitesi olarak siniflandirilirken basari oranmi %55’ tir. Oturma aktivitesinin
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%2,5’1 yurime, %24’ U bekleme, bekleme aktivitesinin %11’ i oturma ve %1,5° i ylrime
aktivitesi olarak tahmin edilmistir. Oturma aktivitesinde siniflandirma basarist %74 iken
bekleme aktivitesinde %88 oldugu goriilmektedir.

Test verisi oran1 %20 olarak belirlendiginde, uzanma aktivitesinde basar1 %100’ diir. inme
ve oturma aktivitelerinde %99’ luk siniflandirma basar1 goriiliirken, inme aktivitesinin
%0,51” 1 ylirlime, oturma aktivitesinin %0,8” 1 ylirlime aktivitesi olarak tahmin edilmistir.
Yiiriime aktivitesinin basar1 oran1 %77’ dir ve aktivitenin %23’ {i inme aktivitesi olarak
siniflandirilmistir.  Tirmanma  aktivitesinin - %29° u yiirime, %31’ 1 inme olarak
siniflandirilmis ve basar1 oran1 %40’ tir. Bekleme aktivitesinin %77’ si oturma aktivitesi
olarak tahmin edilmis ve basari orant %19’ dur. Bekleme aktivitesinin %3,9’ u yliiriime
aktivitesi olarak tahmin edilmistir.

Sekil 4.7°ye gore test verilerinin %30’ u ile yapilan uygulamada uzanma aktivitesinde
siniflandirma basaris1 %100’ diir. Yiriime aktivitesinin %19’ u inme, %0,24’ i tirmanma
olarak smiflandirilirken basari orant %81°dir. Tirmanma aktivitesinde basar1 %55 iken
aktivitenin %26’ s1 yiiriime ve %19’ u inme aktivitesi olarak tahmin edilmistir. Inme
aktivitesinde basar1 orant %95’ tir. Aktivitenin %2,9’ u tirmanma, %1,8” 1 yiiriime
aktivitesi olarak tahmin edilmistir. Oturma aktivitesinin %0,72” si yiirime aktivitesi olarak
siniflandirilmistir ve basari oran1 %99’ dur. Bekleme aktivitesinin %78’ 1 oturma aktivitesi,

ve %6,9 ‘ u yiirlime aktivitesi olarak belirlenirken basari orant %15 te kalmistir.
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Cizelge 4.7. RF ile elde edilen hata matrisleri 6rneklem gdsterimi

Yiurime
Tirmanma
Inme
Oturma
Bekleme
Uzanma

%90 Test %10 Egitim

Yurime |145| O 0 0 0

Tirmanma | 27 | 61 | 22 0 0

Oturma 0 0 89 | 29

0
0
Inme 2 0 [100]| O 0 0
0
0
2

3
Bekleme 2 0 0 14 | 115
Uzanma 0 0 0 0 0 |126

%80 Egitim %20 Test

Yurume |[207] 0 [ 63 | O 0

Tirmanma | 65 | 89 | 69 0 0

Oturma 2 0 0 [249| O

Bekleme | 10 0 0 |199| 50

0
0
Inme 1 0 [19 | O 0 0
0
0
7

Uzanma 0 0 0 0 0 | 270

%70 Egitim %30 Test

Yirime |[335| 1 78 0 0

Tirmanma | 101 | 212 | 74 0 0

Oturma 3 0 0 |414

0
Bekleme | 32 | O 0 |362]| 68

0
0
Inme 6 10 326 | O 0 0
0
0
2

Uzanma 0 0 0 0 0 | 428

Cizelge 4.7°de gosterilen hata matrislerinde %10 test verisi ile RF modeli 126 uzanma
aktivitesinin ve 145 yirime aktivitesinin tamamini dogru tahmin etmistir. 110 tirmanma
aktivitesinin 27’ si yiriime ve 22’ si inme, 102 inme aktivitesinin 2’ si yuriime, 121 oturma
aktivitesinin 29’ u bekleme, 131 bekleme aktivitesinin 14’ (i oturma ve 2’ si ylrime olarak
tahmin edilmistir.

Test verisi orant %20 alindiginda, 270 uzanma aktivitesinin tamami dogru tahmin
edilmistir. 251 oturma aktivitesinin 2’ si ylrime, 259 bekleme aktivitesinin 199’ u oturma
ve 10’ u yurime aktivitesi olarak tanimlanmistir. 223 tirmanma aktivitesinin 65° 1 yiirlime
ve 69’ u inme olarak tahmin edilirken 197 inme aktivitesinin 1” i yuriime aktivitesi olarak
belirlenmistir.

Cizelge 4.7’ye gore test verisi oranm1 %30’ a c¢ikarildiginda uzanma 428 uzanma
aktivitesinin tamami dogru tahmin edilmistir. 414 yiiriime aktivitesinin 1’ i tirmanma ve

78’ 1 inme aktivitesi, 387 tirmanma aktivitesinin 101’ i yliriime, 74’ i inme, 342 inme
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aktivitesinin 6’ s1 yiirlime ve 10’ u tirmanma, 417 oturma aktivitesinin 3’ U ylriime, 462
bekleme aktivitesinin 362” si oturma ve 32’ si ylriime aktivitesi olarak siniflandirilmistir.

KNN, SVM ve MLP modellerinde oldugu gibi RF modelindeki sonuglarda da oturma ve
bekleme verilerinin modeller tarafindan karistirildigi gériilmektedir. En biiyiik sapmalar bu

iki sinifta gerceklesmistir.

4.4.2 Test verisi ile metrikler

RF modeli ile elde edilen precision, recall, f1-score ve accuracy metrik degerleri ile test

verilerine ait 6rneklem sayilar1 Cizelge 4.8’de gosterilmistir.

Cizelge 4.8. RF modeli ile elde edilen metrikler

Precision | Recall | F1-Score | Acc | Orneklem
% % % % Sayis1
%90 Egitim %10 Test
Yurime 0,81 1,00 0,90 145
Tirmanma 1,00 0,55 0,71 110
Inme 0,82 0,98 0,89 0.87 102
Oturma 0,86 0,74 0,79 ’ 121
Bekleme 0,80 0,88 0,84 131
Uzanma 1,00 1,00 1,00 126
%80 Egitim %20 Test
Yurime 0,73 0,77 0,75 270
Tirmanma 1,00 0,40 0,57 223
Inme 0,60 0,99 0,75 0.72 197
Oturma 0,56 0,99 0,71 ’ 251
Bekleme 1,00 0,19 0,32 259
Uzanma 1,00 1,00 1,00 270
%70 Egitim %30 Test
Yurime 0,70 0,81 0,75 414
Tirmanma 0,95 0,55 0,70 387
Inme 0,68 0,95 0,80 0.73 342
Oturma 0,53 0,99 0,69 ’ 417
Bekleme 1,00 0,15 0,26 462
Uzanma 1,00 1,00 1,00 428

RF modeli ile %10 test verisinde Precision (hassaslik) metriginde en yiiksek hassaslik
degeri tirmanma ve uzanma aktivitelerinde ger¢eklesmistir. Tirmanma ve uzanma
aktivitelerinin hassaslik degeri %100’ diir. En diisiik hassaslik degeri %80 ile bekleme
aktivitesinde gergeklesmistir. Yirtime aktivitesinde %81, inme aktivitesinde %82, oturma

aktivitesinde %86 hassaslik degerleri elde edilmistir.
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Yapilan ikinci uygulamada test verileri %20 olarak alinmistir. Buna gore bekleme ve
uzanma aktivitelerinin hassaslik degeri %100’ diir. En disiik hassaslik degeri %56 ile
oturma aktivitesinde goriilmiistiir. YUrime aktivitesinde %73, inme aktivitesinde %60
degeri elde edilmistir.

Veri setinin %30’ u ile yapilan uygulamada bekleme ve uzanma aktivitelerinde hassaslik
degeri %100’ diir. En diisiik hassaslik degeri %53 ile oturma aktivitesinde gorulmektedir.
YUrume aktivitesinde %70, tirmanma aktivitesinde %95, inme aktivitesinde %68 degerleri
elde edilmistir.

Siniflara gore dogruluk oranlarin1 gdsteren recall metriginde %10 test verisi ile en yuksek
dogruluk oran1t %100 ile yirime ve uzanma aktivitelerinde gerceklesmistir. En diisiik
dogruluk oran1 %55 ile tirmanma aktivitesinde gergeklesmistir. inme aktivitesinde %98,
oturma aktivitesinde %74, bekleme aktivitesinde %88 siniflandirma dogrulugu elde
edilmisgtir.

Test verileri %20 oranina yiikseltildiginde uzanma aktivitesinde siiflandirma basarisinin
%100 oldugu goriilmektedir. inme ve oturma aktivitelerinde %99 basar1 elde edilirken, en
diisiik basar1 oran1 %19 ile bekleme aktivitesindedir. Yiriime aktivitesinde %77, tirmanma
aktivitesinde %40 siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Yapilan {iglincii uygulamada test verisi oran1 %30 olarak segilmistir. Uzanma aktivitesinde
%100 siniflandirma basaris1 elde edilmistir. Ylrime aktivitesinde %81, tirmanma
aktivitesinde 55, inme aktivitesinde %95, oturma aktivitesinde %99 siiflandirma basarisi
gozlenmistir. En diisiik smiflandirma basaris1 %15 ile bekleme aktivitesinde
gorulmektedir.

F1-score metriginde gozlemlenen ortalamalarda %10 test verisi ile en yiiksek deger %100
ile uzanma aktivitesinde gorilmektedir. En diisiik ortalama deger tirmanma aktivitesinde
%71°dir. Yirime aktivitesinde %90, inme aktivitesinde %89, oturma aktivitesinde %79 ve
bekleme aktivitelerinde %84 ortalama deger goriilmektedir.

Test verisi %20 olarak segildiginde uzanma aktivitesinde %2100, yurime ve inme
aktivitelerinde %75, oturma aktivitesinde %71 ortalama degerleri goriilmistiir. En diisiik
ortalama deger %57 ile tirmanma aktivitesindedir.

Yapilan iiglincli uygulamada test verisi %30 olarak alinmistir. Uygulamada en yiiksek
ortalama %100 ile uzanma aktivitesindedir. En diisiik ortalama deger %26 ile bekleme
aktivitesinde gortilmiistiir. Yirtime aktivitesinde %75, tirmanma aktivitesinde %70, inme

aktivitesinde %80, oturma aktivitesinde %69 ortalama degerler goriilmiistiir.
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RF algoritmasi ile olusturulan modelin ortalama dogruluk orani (accuracy), test verisi %10

secildiginde %87, %20 secildiginde %72 ve %30 se¢ildiginde %73’ tur. 735, 1470 ve 2450

aktiviteden olusan test verilerinde siniflarin dagilimi 6rneklem sayisinda gosterilmistir.

4.4.3 Test verisi ile roc egrileri

Test verilerinin RF modeli ile elde edilen ve dogruluk oranlarini gosteren ROC egrileri

Sekil 4.8’de gosterilmistir.
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Sekil 4.8’e gore test verilerinin tutarlilifi, uzanma aktivitesinde 1,0 olarak elde edilmistir.
Diger aktivitelerde degerler 0,57-0,97 arasinda degismektedir. Test verileri %30 olarak
alindiginda bekleme aktivitesinde 0,57 ile referans kosegen ¢izgisine yaklasildigi

gorilmektedir. Sonuglara gore test verilerinin kabul edilebilir oldugu sdylenebilir.

4.5 Derin Ogrenme Modeli ile Elde Edilen Sonuclar ve ROC Egrisi

Model olusturulurken tensorflow arka planmi kullanan Kkeras kitlphanesinden
yararlanilmisgtir. Modelde 4 katmanli bir yap1 kullanilirken ilk katmanda 16 ndron ve
aktivasyon fonksiyonu olarak ‘tanh’, ikinci katmanda 9 néron ve ‘tanh’ aktivasyon
fonksiyonu, Uclinci katmanda 32 ndéron ve ‘tanh’ aktivasyon fonksiyonu, dérdinci
katmanda 6 noron ve ‘softmax’ aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Baslangigta 6grenme
orant 0,001 secilmistir. Batch_size parametresi 4, epoch sayisi 200 se¢ilmis ve model
optimize edilmeye g¢alisilmistir. Model optimizasyonu igin kittphanede bulunan ‘SGD’
yontemi, kayip fonksiyonu olarak c¢oklu siniflandirmayr destekleyen ‘categorical
crossentropy’  kullamilmistir.  Ug  farkli  uygulamada model egitimi sirasinda
dogrulama(validation) i¢in egitim verilerinin %10’ u ayrilmistir. Model egitimi sirasinda

200 epoch ile elde edilen egitim ve validasyon egrileri Sekil 4.9’da gosterilmistir.
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Sekil 4.9. Derin Ogrenme Modeli Egitim ve Dogruluk Egrileri

Sekil 4.9°da kayip fonksiyonu egrisi ve dogruluk orani egrileri incelendiginde egitim ve
dogrulama sonuglarinda paralellik goriiliirken, her bir epoch sonunda egitim ve dogrulugu

artarken kayip degeri azalmistir.
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Elde edilen hata matrislerine ait yiizdelik oranlari Sekil 4.10°da gosterilmistir. Derin

o0grenme modelinde de ii¢ farkli uygulama yapilmistir.

Yarlima

Twmanma

Oturma Inme

Baklema

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Uzanma

Yurime Timanma inme Oturma  Bekleme  Uzanma

a) %10 test

Yirime

Timanma

Inme

Olurma

Beklame

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Uzanma

Yurime Timanma inme Oturma  Bekleme  Uzanma

c) %30 test

04

o2

0.0

0&

06

04

0z

0.0

Tirmanma

Beklems Cturma Inme

Uzanma

0.076

0.0

0.0

0.0

0.0 0.0 0.0

Yirime Timanma Inme

b) %20 test

0.0

0.0

Oturma

0.0

0.0

0.0

Bekleme

Uzanma

Sekil 4.10. Derin 6grenme modeli hata matrisleri a)%10 test b)%20 test ¢)%30 test
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Sekil 4.10’daki matrislere gore, %10 test verisi ile yapilan uygulamada yiiriime, tirmanma

ve uzanma aktivitelerinde siniflandirma %100 basarilidir. Inme aktivitesinde basar1 %99

iken aktivitenin %0,98’i tirmanma aktivitesi olarak tahmin edilmistir. Oturma aktivitesinin
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%23’0 bekleme, bekleme aktivitesinin %7,6’ s1 oturma aktivitesi olarak tahmin edilmistir.
Oturma aktivitesinde siniflandirma basarisi %77 iken bekleme aktivitesinde %92 oldugu
gorilmektedir.

Test verisi oran1 %20 olarak belirlendiginde, inme ve uzanma aktivitelerinde basart %100’
dur. Yurime aktivitesinde %95, tirmanma aktivitesinde %83, oturma aktivitesinde %55,
bekleme aktivitesinde %91 smiflandirma basaris1 elde edilmistir. YUrime aktivitesinin
%4,8” 1 inme, tirmanma aktivitesinin %9,4” i inme ve %7,6’ s1 yiiriime aktivitesi olarak
siniflandirilmigtir.  Oturma aktivitesinde siniflandirma basaris1 %55 iken bekleme
aktivitesinde %91 oldugu goriilmektedir. Oturma aktivitesinin %43’ i bekleme, %0,4’ i
uzanma, %1,2’ si tirmanma aktivitesi olarak siniflandirilirken bekleme aktivitesinin %9,3’
U oturma aktivitesi olarak tahmin edilmistir.

Sekil 4.10’a gore test verilerinin %30’ u ile yapilan uygulamada yurime ve uzanma
aktivitelerinde siniflandirma basaris1 %100’ diir. Tirmanma aktivitesinin %12’ si yiiriime,
%1,6” s1 inme aktivitesi olarak tahmin edilirken basar1 oran1 %86’ dir. Inme aktivitesinin
%1,2 si yiirtime, %3,2” si tirmanma aktivitesi olarak belirlenmis ve basar1 oran1 %96’ dir.
Oturma aktivitesinde %78 smiflandirma basaris1 elde edilirken aktivitenin, %22’ si
bekleme, %0,48’ 1 tirmanma olarak tahmin edilmistir. Bekleme aktivitesinin %9,1° 1

oturma aktivitesi olarak tahmin edilirken basar1 oraninin %91 oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4.9. Derin 6grenme modeli ile elde edilen hata matrisleri érneklem gosterimi

(5} g < GEJ <
e ] _— 4 D N
> i ®) m )
%90 Test %10 Egitim
Yurime 145 | O 0 0 0 0
Tirmanma 0 110 O 0 0 0
Inme 0 1 [101| O 0 0
Oturma 0 0 0 93 | 28| O
Bekleme 2 0 0 10 (121 ] O
Uzanma 0 0 0 0 0 | 126

%80 Egitim %20 Test

Yirime 257 | 0 | 13| O 0 0
Tirmanma 17 | 185 21 0 0 0
Inme 0 0 [197| O 0 0
Oturma 0 3 0 [139(108| O
Bekleme 0 0 0 | 24 |235| O
Uzanma 0 0 0 0 0 |270
%70 Egitim %30 Test
Yirime 414 | 0O 0 0 0 0
Tirmanma 47 (334 | 6 0 0 0
Inme 4 11 |327| 0O 0 0
Oturma 0 2 0 32491 | 0
Bekleme 0 0 0 | 42 |420| O
Uzanma 0 0 0 0 0 |428

Cizelge 4.9°da gosterilen hata matrislerinde %10 test verisi ile derin 6grenme modeli 145
yuriime aktivitesinin, 110 tirmanma aktivitesinin ve 126 uzanma aktivitesinin tamamini
dogru tahmin etmistir. 102 inme aktivitesinin 1’ i tirmanma, 121 oturma aktivitesinin 28’ i
bekleme, 131 bekleme aktivitesinin 10’ u oturma ve 2’ si yiirlime olarak tahmin edilmistir.
Test verisi oran1 %20 alindiginda, 270 uzanma aktivitesi ve 197 inme aktivitesinin tamami
dogru tahmin edilmistir. 223 tirmanma aktivitesinin 17’ si yiiriime ve 21’ i inme aktivitesi
olarak tahmin edilmistir. 251 oturma aktivitesinin 3’ G inme ve 108’ i bekleme, 259
bekleme aktivitesinin 24’ (0 oturma aktivitesi olarak tanimlanmistir. 270 yilrime
aktivitesinin 13’ i inme aktivitesi olarak tahmin edilmistir.

Cizelge 4.9’a g0re test verisi oran1 %30’ a ¢ikarildiginda 414 ylrime aktivitesi ve 428
uzanma aktivitesinin tamami dogru tahmin edilmistir. 387 tirmanma aktivitesinin 47’ Si
yuriime, 6’ st inme, 342 inme aktivitesinin 4’ U yuriime ve 11’ i tirmanma, 417 oturma
aktivitesinin 2’ si tirmanma ve 91° i bekleme, 462 bekleme aktivitesinin 42 si oturma

aktivitesi olarak siniflandiriimistir.
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Klasik makine 6grenmesi modellerinde oldugu gibi derin 6grenme modelindeki sonuglarda

da oturma ve bekleme verilerinin modeller tarafindan karigtirildigi goriilmektedir.

4.5.2 Test verisi ile metrikler

Derin 6grenme modeli ile elde edilen precision, recall, fl-score ve accuracy metrik

degerleri ile test verilerine ait 6rneklem sayilar1 Cizelge 4.10’da gosterilmistir.

Cizelge 4.10. Derin 6grenme modeli ile elde edilen metrikler

Precision | Recall | F1-Score | Acc | Orneklem
% % % % Sayisi
%90 Egitim %10 Test
Yirime 1,00 1,00 1,00 145
Tirmanma 0,99 1,00 1,00 0,95 110
Inme 1,00 0,99 1,00 102
Oturma 0,90 0,77 0,83 121
Bekleme 0,81 0,92 0,86 131
Uzanma 1,00 1,00 1,00 126
%380 Egitim %20 Test
Yirime 0,94 0,95 0,94 270
Tirmanma 0,98 0,83 0,90 223
Inme 0,85 1,00 0,92 0.87 197
Oturma 0,85 0,55 0,67 ' 251
Bekleme 0,69 0,91 0,78 259
Uzanma 1,00 1,00 1,00 270
%70 Egitim %30 Test
Yurime 0,89 1,00 0,94 414
Tirmanma 0,96 0,86 0,91 387
Inme 0,98 0,96 0,97 0.92 342
Oturma 0,89 0,78 0,83 ' 417
Bekleme 0,82 0,91 0,86 462
Uzanma 1,00 1,00 1,00 428

4.5.3 Test verisi ile roc egrileri
Test verilerinin derin 6grenme modeli ile elde edilen ve dogruluk oranlarini1 gésteren ROC

egrileri Sekil 4.11°de gosterilmistir.
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Sekil 4.11. Derin 6grenme ile elde edilen roc egrileri a)%10 test b)%20 test ¢)%30 test

Sekil 4.11°’e gore test verilerinin tutarlilifi, ylirime, tirmanma, inme ve uzanma

aktivitesinde 1,0 olarak elde edilmistir.

Diger aktivitelerde degerler 0,95-0,97 arasinda

degismektedir. Sonuglara gore test verilerinin kabul edilebilir oldugu sdylenebilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu caligmada, akilli telefonlarda bulunan ivmedlger ve jiroskop sensor verileri ile makine
ogrenmesi yontemleri kullanarak giivenlik personellerinin fiziksel aktivitelerinin
tanimlanmas1 ortaya konmustur. Guvenlik personellerinin zorlu sartlarda gorev yaptigi
distintildiigiinde aktivitelerinin es zamanh takibinin yapilmasi personellerin gilivenligi
acisindan 6nem arz etmektedir.

Calismada alt1 farkli aktiviteye ait ivmedlger ve jiroskop sensor verileri igeren etiketlenmis
veri seti boliinerek farkli oranlarda egitim ve test amagh kullanilmistir. Ozellik segimi
(feature selection) uygulanarak klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin yani sira bir
derin 6grenme modeli kullanilmistir. Modeller egitildikten sonra daha 6nce hi¢ gérmedigi
verilerle test edilmistir.

Test sonuclar1 ¢ercevesinde elde edilen dogruluk oranlar1 karsilastirildiginda etkin sonuglar
elde edildigi goriilmiistiir.  Bulgular boliminde KNN, SVM, MLP, RF ve derin
ogrenme modelleri ile elde edilen test sonuglar1 hata matrisleri, metrikler ve roc egrileri ile
verilmistir.

Aktivitelerin dogruluk oranlari, modelden elde edilen genel dogruluk orani (accuracy) ve

kullanilan algoritmalarin karsilagtirma sonuclari ¢izelgeler halinde bu béliimde verilmistir.

Cizelge 5.1. Aktiviteler ve algoritmalarin %10 test verisi ile karsilastirilmasi

%10 Test Verisi

Aktiviteler
Ylrime
Tirmanma
Uzanma
Accuracy

Inme
Oturma

KNN 0,9910,87]1,00/|0,76 | 0,87 | 1,00 | 0,92

SVM 1,00]0,9 |1,00|0,76 | 0,97 | 1,00 | 0,95
MLP 1,00 /0,98 11,00 0,76 | 0,98 | 1,00 | 0,95

RF 1,00 | 0,55|0,98 | 0,74 | 0,88 | 1,00 | 0,87
Deep 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,77 | 0,92 | 1,00 | 0,95
Learning

Cizelge 5.1°de goriildigii tizere %10 test verisi ile yapilan uygulamada en diisiik dogruluk
oranlar1 oturma aktivitesinde elde edilmistir. Oturma aktivitesinde en yiliksek dogruluk
orani %77 ile derin 6grenme modeli ile elde edilmistir. Tirmanma aktivitesinde RF
modelinin %55 ile en diisiik dogruluk oranini verdigi goriilmektedir. Test uygulamasinda

yiirlime, uzanma ve inme aktivitelerinde modeller %98 ile %100 arasinda yiiksek basari
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saglamiglardir. Modellerin genel dogruluk oranlarina bakildiginda SVM, MLP ve derin
ogrenme modellerinin %95 basar1 sagladigr goriilmektedir. En diisiik genel basari orani

%387 ile RF modelinde elde edilmistir.

Cizelge 5.2. Aktiviteler ve algoritmalarin %20 test verisi ile karsilastirilmasi

%20 Test Verisi

o <
ey g ] i3] L>>‘
2 @ ©
S E|§ |, |E |8 |E|E
ks = é = 5 ~ < &)

B ) = +— [«5) N o
< > 2 = O m ) <

KNN 0,8410,78 10,98 0,88 | 0,68 | 1,00 | 0,86

SVM 0,88 | 0,66 | 1,00 | 0,97 | 0,37 | 1,00 | 0,81

MLP 0,98 10,72 ]1,00/0,99 0,26 | 1,00 | 0,82

RF 0,770,401 0,99 10,99 | 0,19 | 1,00 | 0,72
Deep 0,95|0,83|1,00|0,55|0,91 | 1,00 |0,87
Learning

Cizelge 5.2°de aktiviteler ve %20 test verisi ile elde edilen sonuglarin modellere goére
karsilastirilmast yapilmistir. Sonuglara gore %10 test verisine gore daha diisiik dogruluk
oranlar1 elde edildigi goriilmektedir. En diisiik dogruluk oranlar1 %19 ile RF modelinde
bekleme aktivitesinde ve %40 ile tirmanma aktivitesinde elde edilmistir. Modeller uzanma
ve inme aktivitesinde yliksek basar1 saglamistir ve dogruluk oranlart %98 ile %100
arasinda degismektedir. Derin 6grenme modeli oturma aktivitesinde %55 dogruluk orani
verirken yiiriime, tirmanma, inme, bekleme ve uzanma aktivitelerinde basart oran1 %383 ile
%100 arasinda degismektedir. Genel dogruluk oranlarina bakildiginda en iyi sonucu %87

ile derin 6grenme modelinin verdigi, en diisiik sonucun ise %72 ile RF modelinde elde

edildigi goriilmektedir.

Cizelge 5.3. Aktiviteler ve algoritmalarin %30 test verisi ile karsilastirilmasi

%30 Test Verisi
o} < -
E.: <} g - et I %)
= E|§ |, |E |8 |E|E
€ 2 |E|E |3 |% |8 |8
< > ~ RS e} m D <

KNN 0,86 | 0,82 10,95|0,94 |0,71 | 1,00 | 0,88
SVM 0,87,0,8310,99|0,98 | 0,51 1,00 | 0,85
MLP 0,86 | 0,82 | 1,00 | 1,00 | 0,23 | 1,00 | 0,80
RF 0,81/0,55]0,95|0,99 | 0,15 | 1,00 | 0,73
Deep 1,00 0,86 | 0,96 | 0,78 | 0,91 | 1,00 | 0,92
Learning
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Cizelge 5.3’ te %30 test verisi ile elde edilen sonuglar aktivitelerle birlikte verilmis ve
algoritmalar karsilastirtlmistir. %20 test verisinden daha yiliksek dogruluk oranlari elde
edildigi gorilmektedir. En diisiik dogruluk oranlar1 RF modeli ile bekleme aktivitesinde
%15 olarak, MLP modeli ile bekleme aktivitesinde %23, RF modelinde tirmanma
aktivitesinde %55, SVM modelinde bekleme aktivitesinde %51 olarak gorulmektedir.
Uzanma aktivitesi tiim modellerde %100 dogruluk orani ile tahmin edilmistir. Yiiriime
aktivitesinde %81 ile %100, inme aktivitesinde %95 ile %100, oturma aktivitesinde %78
ile %100 arasinda degisen dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Genel dogruluk oranlarina
bakildiginda %92 dogruluk orani ile en basarili algoritma derin 6grenme modeli olurken,
en diisiik dogruluk oran1 %73 ile RF modelinde elde edilmistir.

Calismada %10 test verisi ile en yiiksek dogruluk oranlarina ulasildigr goriilmektedir.
SensoOr verileriyle aktivite tanimada makine 6grenmesi modelleri veya derin §grenme
modelleriyle yapilacak ¢aligmalarda daha biiyiik veri setleriyle daha iyi sonuglarin elde
edilebilecegi diisiiniilmektedir. Elde edilen sonuglarda modellerin bazi aktiviteleri tahmin
etmede basar1 oraninin diislik oldugu goriilmiistiir. Bunun nedeni kullanilan veri setindeki
aktivitelere ait kayitlarin sayisinin yetersiz olmasi olabilir.

Bu kapsamda SVM, MLP ve deep learning modellerinin sunucu ortamina dagitiminin
yapilmas1 halinde, anlik olarak giivenlik personellerinin giyilebilir teknolojilerle veya

tasiyacaklart akilli telefonlarla aktivitelerinin tanimlanabilecegi sonucuna ulagilmstir.
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