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OZET

AKILLI CIHAZ ALGILAYICILARI iLE AKTIVITE VE ULASIM TURU
TESPITI

Ensar Arif SAGBAS

Yiiksek Lisans Tezi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Biligim Sistemleri Miihendisligi Anabilim Dali
Danigsman: Yrd. Dog. Dr. Serkan BALLI
Aralik 2016, 104 sayfa

Hareket algilayicilarindan elde edilen veriler kullanilarak gergeklestirilen aktivite
siniflandirma c¢alismalar1 son yillarda ragbet gérmektedir. Bu calismalarda veriler
hem insan viicuduna yerlestirilen giyilebilir algilayicilar hem de akilli cihazlardan
elde edilmektedir. Bu tezde, siniflandirma i¢in iki farkli cihaz (akilli telefon ve akilli
saat) kullanilmis ve ii¢ ayr1 siiflandirma ¢alismasi gerceklestirilmistir. Bunlar, akilli
telefon algilayic1 verileri kullanilarak insan hareketlerinin siniflandirilmasi, akilli
telefon algilayic1 verileri kullanilarak ulasim tiirii siniflandirilmast ve akilli saat
algilayici verileri kullanilarak insan hareketlerinin siiflandirilmasidir. Smiflandirma
icin siniflandirict topluluklart (AdaboostM1, Bagging, Rastgele alt uzaylar ve
Oylama) ve makine Ogrenmesi (Naive Bayes, kNN, Rastgele Orman ve C4.5)
yontemleri kullanilmis ve performanslart karsilagtirilmistir. Veri setini olusturmak
amaciyla, Android ve Android Wear tabanli mobil uygulamalar gelistirilmis ve kisi
yiirlirken, kosarken, merdiven inerken ve ¢ikarken, asansor kullanirken, hareketsiz
dururken, bisiklet slirerken, araba veya otobiis ile seyahat ederken akilli telefondan,
yazi yazarken (kagida, tahtaya ve klavye), yiirlirken, kosarken, temizlik yaparken
(stipiirge), dis fircalarken ve hareketsiz durumdayken akilli saatten algilayici verileri
toplanmistir. Degerlendirmeler sonucunda en basarili algilayici kombinasyonu ve
siniflandirma yontemi gelistirilen c¢evrimi¢i eylem tanima uygulamalarinda
kullantlmistir.

Test sonuglarina gore en yiiksek dogruluk oranlari akilli telefon ile ulasim tiirii
simiflandirmast i¢in ivmedlger ve jiroskop algilayicilart kullanilarak Bagging+kNN
yonteminden, akilli telefon ile insan hareketlerinin smiflandirilmasi i¢in GPS,
ivmedlger ve jiroskop algilayicilar kullanilarak Rastgele Orman yonteminden, akill
saat ile insan hareketlerinin siniflandirilmast i¢in ivmedlger, jiroskop, kalp hizi ve
adimsayar algilayicilart kullanilarak Bagging+kNN yonteminden elde edilmistir.
Sistem mimarileri ve deneysel sonuglar 6rnekler lizerinde agiklanmig ve gelistirilen
sistemlerinin nasil iyilestirilecegi tartisiimistir.

Anahtar Kelimeler: Aktivite Siniflandirma, Akilli Saat, Akilli Telefon, Algilayici
Verileri, Makine Ogrenmesi, Siniflandiric1 Topluluklari
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ABSTRACT

ACTIVITY AND TRANSPORTATION MODE DETECTION WITH SMART
DEVICE SENSORS

Ensar Arif SAGBAS

Master of Science (M.Sc.)

Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Information Systems Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Serkan BALLI
December 2016, 104 pages

Activity classification studies by using data obtained from motion sensors have been
popular in recent years. In these studies, data are obtained from both wearable
sensors placed on human body and smart devices. In this thesis, two different devices
(smartphone and smartwatch) were used and three separate classification studies
were carried out. These are human motion classification by using smartphone sensor
data, transportation mode classification by using smartphone sensor data and human
motion classification by using smartwatch sensor data. Ensemble classifiers
(AdaboostM1, Bagging, Random Subspaces and Voting) and machine learning
methods (Naive Bayes, kNN, Random Forest and C4.5) were used for classification
and their performances were compared. In order to build the dataset, Android and
Android Wear based mobile applications were developed and GPS, accelerometer
and gyroscope sensor data were collected from smartphone while walking, running,
ascending and descending stairs, using elevator, stationary, riding bicycle, travelling
by bus or car, accelerometer, gyroscope, step counter and heart rate sensor data were
collected from smartwatch while writing (on the paper, on the board and using
keyboard), walking, running, cleaning (vacuuming), brushing teeth and stationary.
As a result of evaluations, the most successful sensor combination and classification
method were used in the developed online activity recognition applications.

According to the test results, the highest accuracy rates were obtained from Bagging
ensemble of kNN method by using accelerometer and gyroscope sensors for human
motion classification with smartphone; Random Forest method by using GPS,
accelerometer and gyroscope sensors for transportation mode classification with
smartphone; Bagging ensemble of kNN by using accelerometer, gyroscope, step
counter and heart rate sensors for human motion classification with smartwatch.
System architectures and experimental results with examples were explained and
how to improve the developed systems was discussed.

Keywords: Activity Recognition, Smartwatch, Smartphone, Sensor Data, Machine
Learning, Ensemble Classifiers
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1. GIRIS

Insan aktivitelerinin ve ulasim tiirlerinin algilayicilar ile siniflandiriimasi son on yilin
giincel arastirma konular1 arasinda yer almaktadir (Kdse vd., 2012). Bu calismalar
sayesinde kisilerin gilinliik aktivite takipleri, diisme tespiti veya ne tiir arag ile seyahat

ettiginin tespiti gerceklestirilebilmektedir.

Gliniimiiz akilli cihazlar gegmise gore ¢ok daha fazla dahili algilayiciya sahiptir.
Kullanim1 hizla artan giyilebilir algilayicilar kullanicilarin giinliik aktivitelerini
gerceklestirirken tasiyabildikleri kiigiik cihazlardir. Hareket hizi, konum degisimi ve
hareket yonii gibi insanlarin fiziksel durumunu kaydedebilen ivmedlger, jiroskop,
barometre, mikrofon ve GPS gibi algilayicilar bunlara 6rnek olarak gosterilebilir.
Mevcut giincel akilli telefon ve akilli saatler bu algilayicilar1 barindirmaktadirlar.

(Guiry vd., 2014; Sagbas ve Balli, 2016a).

Gliniimiizde akilli telefonlar insanlarin siirekli yanlarinda tasidiklari, kullanicisina
telefon goriismesinden daha fazlasin1 sunan cihazlar haline gelmistir. Sahip oldugu
algilayici verilerinin toplanmasi; saglik, sosyal medya, tasima, cevresel izleme ve
giivenlik gibi ¢esitli uygulamalarin gelistirilebilmesini miimkiin kilmaktadir (Lane
vd., 2010). Bu algilayicilar ayn1 zamanda konum tespitine ve ivme hesaplanmasina
da olanak saglamaktadirlar. Akilli saatlerin ragbette olmasiyla bilege takilabilen
cihazlar kisisel saglik takibinde onemli bir ara¢ haline gelmistir. Boylece akilli
telefonlarin ve akilli saatlerin sahip oldugu algilayici verilerini kullanarak kisinin
yapmig oldugu yiiriime, kogma, bisiklet siirme, motorlu tasit ile seyahat etme gibi
giindelik aktivitelerin tespiti de miimkiin olmaktadir (Reddy vd., 2008; Mortazavi
vd., 2014). Sekil 1.1. akilli cihaz algilayicilar ile aktivite tespiti i¢cin genel islemleri

gostermektedir.
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Sekil 1.1. Aktivite tespiti islemleri (Su vd., 2014)

Aktivite tespiti bircok gercek uygulama icin 6nem tasimaktadir. insan bilgisayar
etkilesimi ile alakali, bilgisayarlar1 daha akilli yapacak bir 6rnek vermek gerekirse;
akillr cihaz kullanicinin odadan ¢iktigini tespit etmis ve akilli cihazdaki hava durumu
uygulamas1 havanin yagish olacagi hakkinda bir bilgiye sahip olsun. Bu durumda
hatirlatma uygulamas: bilgilendirme mesaji ile “Semsiyeni yanma al. Biiyiik
olasilikla yagmur yagacak™ bilgisini verebilir. Aktivite tespitinde bir diger onemli
uygulama, hem bina i¢inde hem de bina disinda yonlendirme gibi hizmetlerin
hassasiyetini artirmaktadir. Ayrica aktivite tespiti uygulamalari, saglikli yasam
konusunda destek olabilmektedir. Yash insanlarin diigmesi gibi tehlikeli eylemlerin
algilanmasini ve bu kétii durumlarin 6nlenmesini saglayabilir. Bu uygulamalar
proaktif bir sekilde de yardimci olabilir. Ornegin, kullaniciya saglikli bir spor
aligkanlig1 olusturmak i¢in akilli telefon kullanicisi ¢ok uzun siire hareketsiz kaldig
durumlarda bir hatirlatma gonderebilir. Bir baska 6rnek olarak giyilebilir algilayici
ve aktivite tanima tekniklerini kullanan uygulamalar insanlarin ne kadar yiirtidiikleri,
kac basamak ciktiklari, ne kadar stire uyuduklari, kag¢ kalori yaktiklar1 gibi bilgileri
takip edebilmektedir. Insan hareketleri ve gerceklestirilen aktiviteler, algilayici
verileri ile cesitli yollarla siniflandirilabilir ve aktivitelerin karmagiklik seviyelerine
gore simiflandirmalar gruplandirilabilir. Yiiriime, kosma, asansor kullanma gibi
aktiviteler basit aktivitelere ornektir. Karmagsik aktiviteler, uzun zaman araliginda
gerceklestirilen aktivitelerin kombinasyonu ile elde edilir (araba siirme, otobiis ile
seyahat etme gibi). Aktiviteler viicudun sadece belli bir kisminin hareketine
dayaniyor olabilir (yazi yazma, el sallama gibi). Bu konuda rehabilitasyon, egzersiz,

diisme tespiti gibi cesitli saglik ile ilgili aktiviteler vardir. Yemek yeme, aligveris



yapma, film izleme gibi eylemler konum tabanli aktivitelerdir. Bir mekana girmek
veya ¢ikmak goriintii tabanli aktivitelerdir. Bu tarz aktivitelerin tespit edilebilmesi
icin ihtiyag duyulan algilayicilar giinlimiiz akilli telefonlarinda dahili olarak
bulunmaktadir. Android ve 10S igletim sisteminin son siirlimleri yiirime, sabit

durma, kosma ve arag ile seyahat etme durumlarini tahmin edebilen kiitiiphanelere

sahiptir (Su vd., 2014).

1.1. Amac¢ ve Kapsam

Bu tez c¢alismasinda, insan aktivitelerinin algilayici verileri kullanilarak
simiflandirilmas1  gergeklestirilmistir. Aktivite tespiti iki ayr1 baslik altinda
incelenmistir. Bunlar insan hareketlerinin tespiti ve ulagim tiirii tespitidir. Algilayici
verileri ise akilli telefon ve akilli saat olmak iizere iki ayri1 cihazdan toplanmustir.

Gergeklestirilen calismalar asagida maddeler halinde 6zetlenmistir.

e Insan hareketlerinin (yiiriime, bisiklet, duragan, kosma, merdiven inme,
merdiven ¢ikma ve asansOr kullanma) akilli telefon algilayicilart (GPS,
ivmedlger, jiroskop) ile tespit edilmesi.

e Ulasim tiirlerinin (ylriime, kogsma, bisiklet slirme, araba veya otobiis ile
seyahat etme) akilli telefon algilayicilart (GPS, ivmedlger, jiroskop) ile tespit
edilmesi.

e insan hareketlerinin (kosma, siipiirge kullanma, kigida yazi yazma, klavye
kullanma, yiiriime, tahtaya yazi yazma, hareketsiz durma, dis fircalama) akilli
saat algilayicilart (ivmedlger, jiroskop, kalp hizi, adimsayar) ile tespit

edilmesi.

Arag ile seyahat etme durumunda bilek hareketlerinin kendine has hareketleri
olmadigindan akilli saat algilayict verileri ile sadece insan hareketlerinin tespiti
gergeklestirilmistir. Bu amagcla akilli telefonun dahili ivmedlger, jiroskop ve GPS
algilayicilarindan, akilli saatin ise ivmedlger, jiroskop, adimsayar ve kalp hizi

algilayicilarindan veriler toplanmistir. Toplanan algilayici verileri ile ii¢ ayr1 veri seti



olusturulmustur. Verilerin toplanmas1 ve anhik olarak aktivite tespitinin
gerceklestirilebilmesi i¢in akilli telefonlar ve akilli saatler {izerinde c¢alisabilen
uygulamalar gelistirilmistir. Veriler temel makine 6grenmesi yontemleri (Bayes
Aglar1, Naive Bayes, Rastgele Orman, C4.5 ve kNN) ve siniflandirici topluluklari
(AdaboostM1, Bagging, Rastgele Alt Uzaylar ve Oylama) kullanilarak
degerlendirilmis ve performanslar1 karsilastirilmistir.  Gelistirilen uygulamada
kullanilmak iizere en basarili algilayici kombinasyonu ve siniflandirma ydntemi

gergeklestirilen testler sonucunda secilmistir.

Bu boliimiin devaminda literatiirde yapilan ¢alismalara deginilmistir. ikinci boliimde
akilli cihaz algilayicilari anlatilmistir. Ugiincii boliimde smiflandirma asamasinda
kullanilan makine ogrenmesi yontemleri ve smiflandiric1 topluluklarindan
bahsedilmistir. Dordiincii boliimde gelistirilen sistemler ve mobil uygulamalar
anlatilmis ve gergeklestirilen testler tartisitlmistir. Son olarak besinci boliimde tez

caligmasindan elde edilen sonuglara deginilmistir.

1.2. Tiirkiye ve Diinyada Aktivite Simflandirma ve Ulasim Tiirii Tespiti ile Tlgili

Yapilan Calismalar

Literatiir incelendiginde algilayici wverileri kullanilarak gerceklestirilen insan
eylemlerini tanima ve ulasim tirli smiflandirmasi c¢alismalarina rastlamak
miimkiindiir. Bu c¢alismalarin gerek insan viicuduna yerlestirilen algilayicilarla
gerekse akilli mobil cihazlarla gercgeklestirildigi goriilmektedir. Literatiirde yer alan

benzer ¢alismalar asagidaki alt bagliklarda agiklanmaktadir.

1.2.1. insan hareketlerinin akilli telefon algilayicilari ile tespit edilmesi ile ilgili

literatiirde yer alan ¢calismalar

Gyorbird vd. (2009), akilli telefon algilayicilart kullanilarak fiziksel aktivite tanima

islemi gergeklestirmistir. Calismada yontem olarak Yapay Sinir Aglar1 kullanilmastir.



Elde edilen sonuglar alt1 farkli tipte hareket Oriintiisiiniin yiiksek basar1 oraninda

tespit edildigini gostermistir.

Kwapisz vd. (2011), tarafindan yapilan ¢alismada, 29 kisiden yiirtime, hafif tempoda
kosma, merdiven ¢ikma ve inme, oturma ve ayakta durma eylemleri
gerceklestirirken, akilli telefonlar1 ceplerinde konumlanmis durumda ivmedlger
verileri toplanmistir. Toplanan veriler C4.5, Lojistik Regresyon, Cok Katmanl
Algilayic1 ve Straw Man (Korkuluk) yontemleri ile test edilmistir. En 1yi sonucu

%91,7 ile Cok Katmanli Algilayict vermistir.

Kose (2012), tarafindan yapilan calismada, akilli telefonlar {izerindeki ivmedlger
algilayicisi kullanilarak insan eylemleri tespit edilmistir. Calismada yiiriime, kosma,
oturma, ayakta durma, bisiklete binme gibi temel insan hareketleri telefon tizerinden
veri islenmesi ile siniflandirilmistir. Bunun yaninda Naive Bayes, kiimelenmis kNN
ve Karar Agact smiflandirma  algoritmalarinin = ¢evrimi¢i  basarimlari

karsilastirilmistir.

Lane vd. (2012), kullanicilara daha saglikli bir yasam saglamak i¢in akilli telefon
tabanl aktivite takibi uygulamasi gelistirmistir. Bu uygulama kullanicilarin fiziksel,
sosyal ve zihinsel aktivitelerini gosterebilmektedir. Siniflandirma yontemi olarak

Naive Bayes Siniflandirict kullanilmistir.

Kose vd. (2012), akilli telefonlarin dahili ivmedlger verilerini kullanilarak ¢evrimigi
eylem tanimada farkli algoritmalarin performanslarini incelemislerdir. Calismada
yiirlime, kosma, oturma ve ayakta durma eylemlerinin taninmasi amaglanmis ve

Naive Bayes ve gelistirilen kiimelenmis kNN algoritmasi karsilagtirilmigtir.

Dogan (2013), tarafindan yapilan ¢alismada, kNN algoritmasi kullanilarak bes temel
giindelik eylemin tahmin edilebilmesini saglayacak Oznitelik se¢imi sunulmustur.
Sistemi enerji verimli kilmak i¢in tiim 6znitelikler pantolon cebinde taginan akilli
telefon ivmedlcer verilerden c¢ikarilmistir. Elde edilen sonuglar etkin Oznitelik
seciminin kNN algoritmasi ile umut veren dogruluk oranlarina ulasmanin miimkiin

oldugunu gostermistir.



Kansiz ve Giivensaz (2013) tarafindan yapilan calismada akilli telefon ivmedlger
algilayicisi verileri ile gilinliik hayatta meydana gelen kazalar tespit eden ve kazalar
sonucunda olusabilecek durumlara kars1 ilgili birimlere haber veren mobil uygulama
gelistirilmistir. Kazalarin tespitinde K-Star, Naive Bayes ve J48 yontemleri

kullanilmis ve en basarili sonuglar J48 yonteminden elde edilmistir.

Toplan vd. (2013), kullanicilarin aktivitelerini, ulasim tiirlerini, konumlarini ve
sosyal etkilesimlerini tespit eden ve olaylara iliskin siirekli veri toplayan sehir
dinamiklerini elde etme amagli Android telefonlar iizerinde ¢alisan bir uygulama
gelistirmistir. Sistem c¢evrimi¢i ve c¢evrimdist olarak calisabilmektedir. Cevrimigi
sistemde toplanan veriler 10 dakika araliklarla sunucuya aktarilmaktadir. Cevrimdist
sistemde ise toplanan veriler istenilen aralikta sunucuya gonderilmekte ve ¢cevrimdisi
olarak analiz edilmektedir. Yapilan ilk test sonuglarinda ¢evrimici siniflandirict ile

eylem tanimada %92 basar1 orani elde edilmistir.

de la Vega vd. (2013), akilli telefonlarin ivmedlger, jiroskop ve manyetometre
algilayicilarindan elde edilen veriler ile insan aktivite tespiti gergeklestirmistir.
Ayakta durma, yiirime, kosma, tirmanma, merdiven inme, merdiven ¢ikma ve hafif
tempoda kosma eylemlerinin tespiti i¢cin Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Destek
Vektor Makineleri, Bagging-Karar Agac1 ve Sinir Aglar1 yontemleri ile testler

yapilmustir.

Alan vd. (2014) yiirime, merdiven ¢ikma, kogma gibi basit aktivitelerin mobil
telefonlardan gozlemlenebilmesi igin gelistirilen eylem tanima uygulamalarinin
problemlerinden olan egitim verilerinin toplanmasi ve etiketlenmesi i¢in Sensor Log
uygulamasi gelistirmislerdir. Bu uygulama sayesinde zahmetli ve zaman alan

etiketleme siireci kolaylagtirilmistir.

Coskun vd. (2014), tarafindan yapilan calismada akilli telefonlar iizerinde eylem
tanima isleminde, akilli telefon tasima pozisyonlarmin (cep, ¢anta gibi) farklilik
gostermesi, eylem tanima sistemleri i¢in sorun olusturdugu belirtilmistir. Caligmada
bes temel insan hareketi ivmeodlger algilayicist kullanilarak siniflandirilmistir. Bu
islem i¢in 10 farkl kisiden dort farkli pozisyonda (pantolon cebi, sirt ¢antasi, kol

cantas1 ve ceket cebi) bes farkli aktiviteyi (yliriime, oturma, kosma, bisiklete binme



ve ayakta durma) gerceklestirirken veriler toplanmistir. Siniflandirma yontemi olarak
kNN ve Karar Agaci algoritmalar1 kullanilmigtir. Deney sonuglarinda kNN
algoritmasinda %79.2, Karar Agaci algoritmasinda ise %81.7 dogrulukta basar1 oram

yakalanmustir.

Shoaib vd. (2014), tarafindan yapilan ¢alismada, yedi farkli eylemi (yiiriime, kosma,
ayakta durma, hafif tempoda kosma, oturma, bisiklet siirme, merdiven inme ve
cikma) tespit edebilmek i¢in on katilimcidan akilli telefonu farkli pozisyonlarda (sag
cep, sol cep, kol, bel, bilek) tasir vaziyette algilayici verileri toplanmistir. Calismada
Samsung Galaxy SII marka akilli cep telefonu kullanilmistir. Elde edilen algilayict
verileri Bayes Aglari, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon,
kNN, C4.5, Rastgele Orman, PART ve NNGE yontemleri kullanilarak test edilmistir.

Khan vd. (2014), akilli telefon tabanli 15 farkli insan aktivitesini tespit etmistir.
Akillt  telefonun ivmedlger, mikrofon ve basing algilayicilarindan veriler
toplanmistir. Bu veriler Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri ve Gaussian

Mixture Model ile test edilip performanslar1 karsilastirilmigtir.

Sagbas ve Balli (2016a) akilli telefonlarin GPS, ivmeodlcer ve jiroskop algilayic
verilerini kullanarak insan hareketlerinin (yiiriime, kosma, bisiklet siirme, merdiven
inme ve ¢ikma, asansor kullanma, duragan pozisyonda bekleme) tespitinde Lojistik

Regresyon ve kNN yontemlerinin performanslarini karsilastirmislardir.

Ronao ve Cho (2016) akilli telefonlardan elde ettikleri ivmedlger ve jiroskop
verilerini derin 6grenme yOntemi kullanarak insan eylemlerini (yiiriime, merdiven
inme, merdiven ¢ikma, ayakta durma, oturma ve uzanma) tespit etmek icin
kullanmiglardir. Gergeklestirilen testler sonucunda %90’1n tlizerinde dogruluk orani

yakalanmuistir.

Bonnar vd. (Web-1), tarafindan yapilan ¢alismada oturma, yiirime, kogma, ziplama
egzersizi ve 1ip atlama aktivitelerini taniyabilen bir Android uygulamasi
gelistirilmistir. Uygulama akilli telefonun ivmeodlcer algilayicisini kullanmaktadir.

Elde edilen algilayic1 verileri ii¢ farkli makine 6§renmesi yontemi ile test edilmistir.



Bunlar, C4.5 Karar Agaci, Naive Bayes ve Lojistik Regresyon’dur. Sirasi ile %89.37,
%86.23 ve %90.57 basar1 oranlar1 yakalanmistir.

1.2.2. Ulasim tiirii simiflandirilmasi ile ilgili literatiirde yer alan ¢alismalar

Reddy vd. (2008), akilli telefonlarin GPS ve ivmedlger algilayicilarindan elde edilen
veriler ile ulasim tiirii siniflandirmasi gergeklestirmistir. Yontem olarak Karar Agaci
algoritmast kullanilmistir. 20-28 yaslar1 arasinda goniillii kisiler tizerinde mobil
cihazlar; belinde, gogsiinde, elinde, cebinde ve cantasinda olacak sekilde deneyler
yapilmis. kNN, Naive Bayes, C4.5 Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri, Stirekli
Sakli Markov Modeli arasinda yapilan karsilastirmalarda en iyi sonuglar Karar Agact
algoritmasindan alinmigtir. Mobil cihazi tasima konumu olarak da en dogru sonuglar

cepte tagimada elde edilmistir.

Zheng vd. (2008), tarafindan yapilan c¢alismada alti aylik siire igerisinde 45
kullanicidan GPS verileri toplanmistir. Elde edilen ham GPS verileri ile ulagim tiirii
tespiti gerceklestirmek icin Karar Agaci, Bayes Aglari, Destek Vektor Makineleri ve
Kosullu Rastgele Alan algoritmalar1 kullanilarak hesaplamalar yapilmistir. Yiiriime,
araba, otobiis, bisiklet ile seyahat etme durumlari en iyi Karar Agaci algoritmasi ile

tahmin edilmistir.

Wang vd. (2010), akilli telefonlarda bulunan algilayicilardan sadece dahili ivmedlger
algilayicisim1 kullanarak ulagim tiirii tespiti gerceklestirmistir. Altt farkli ulasim
tiirliniin (bisiklet slirme, sabit durma, yiirlime ve otobiis, araba, metro ile seyahat
etme) tespiti Destek Vektor Makineleri, kNN ve Karar Agaci algoritmalar ile

degerlendirmistir.

Stenneth vd. (2010), tarafindan yapilan ¢alismada kullanicilarin cep telefonlarindaki
GPS alicilar1 yardimi ile ulagim tiirii siniflandirmasindan sonug ¢ikarmada yeni bir
yaklasim gelistirilmistir. Calismada otobiis yollar1 ve otobiis duraklar1 ayrica
tanimlanmistir. Sonug ¢ikarmada %93,5 dogruluk oranina ulasilmistir. Konu ile ilgili
diger calismalarda sadece GPS’e gore %17 GPS ve GIS verilerine gore %9’luk bir

oranda artis elde edilmistir. Oncelikli olarak tasitlarin motorlu tasit mi yoksa



motorsuz tagit m1 oldugu tespiti yapilmistir. En iyi sonu¢ Rastgele Orman

algoritmasindan elde edilmistir.

Bolbol vd. (2012), ulasim tiirlerindeki siniflandirma sorununa ¢éziim yolu bulunmasi
amaclamistir. Calismada, oncelikli olarak fayda saglayabilecek degiskenler bulmak
ve bu degiskenlerin istatistiksel ayrime1 giiclinii 6l¢mek {izerine calisilmistir. Daha
sonra Destek Vektor Makineleri siniflandirma dayali bir ¢er¢eve kullanarak
cikarsama yiirlitmek i¢in yeni bir yaklasim tamitilmistir. Test islemleri Onceki
caligmalarda kaginilan iri taneli GPS verileri ile yapilmis. Kappa istatistik yansitmasi

ile %88 dogrulukta hemen hemen miikemmel denebilecek sonug elde edilmistir.

Widhalm vd. (2012) yiiriime, bisiklet veya motosiklet kullanma, araba, otobiis, tren,
tramvay veya metro ile seyahat etme eylemlerini akilli telefonlarin GPS ve ivmedlger
algilayicilarmi kullanilarak siniflandirmistir. Siniflandirma yontemi olarak ise Sakl

Markov Modelini benimsemistir.

Hemminki vd. (2013), tarafindan yapilan ¢aligmada ivmedlger tabanli ulagim tiirii
tespiti gerceklestirilmis ve Onceki c¢alismalarla karsilastirllmistir. Siniflandirma
islemi Oncelikle ylirime ve duragan olma seklinde gerceklestirilmis sonrasinda
otobiis, metro, tren ve tramvay olarak ayristirilmistir. Veriler akilli telefonlardan

saglanmistir.

Feng ve Timmermans (2013a), GPS ve ivmedlger algilayicilarindan elde edilen
veriler ile ulasgim tiirii tanima islemi gergeklestirmistir. Bunun i¢in sadece GPS
verileri, sadece ivmedlger verileri ve bu iki algilayicinin verilerinin kombinasyonu
seklinde ti¢ cesit degerlendirme yapilmistir. Hesaplamalarda Bayes Aglar1 yontemi
kullanilmistir.  Yiiriime, kosma, bisiklet siirme, otobiis, motosiklet, tren, metro,
tramvay ve hafif rayli sistem ile seyahat etme eylemlerinde, GPS ve ivmedlger
algilayicilarmin  kombinasyonu kullanilarak %91.7 oraninda dogru tahminler

gerceklestirilmistir.

Feng ve Timmermans (2013b), tarafindan yapilan ¢alismada, GPS verileri ile ulagim
tiirli tespitinde Bayes Aglari, Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Cok Katmanl
Algilayici, Karar Tablosu, Destek Vektéor Makineleri, C4.5 ve CART



algoritmalarinin degerlendirilmesi yapilmistir. Tren, yiiriime, bisiklet siirme, otobiis,
araba, motosiklet, kogsma, tramvay ve metro ulasim tiirleri ele alinmistir. En iyi sonug

Bayes Aglar ile elde edilmistir.

Ellis vd. (2014), tarafindan yapilan calismada GPS ve ivmedlger algilayicilarindan
150 saatlik veri toplanmistir. Toplanan veriler kNN, Naive Bayes, Destek Vektor
Makineleri, Karar Agac1 ve Rastgele Orman algoritmalar1 ile degerlendirilmistir.
Bisiklet veya arag¢ ile seyahat etme, yiirlime, oturma veya ayakta durma eylemleri

%89.,9 dogruluk orani ile Rastgele Orman yontemi ile tahmin edilmistir.

Shin vd. (2014), ulasim tiirii tespiti gerceklestirmek icin bir mobil uygulama
gelistirmistir. Gelistirilen uygulama akilli telefonun dahili ivmedlgerini ve ag
konumu algilayicisin1 kullanmaktadir. Gelistirilen uygulama ile yiirliyor olma ya da

araba, otobiis veya tren ile seyahat ediyor olma durumlari tespit edilebilmektedir.

Xia vd. (2014), akilli telefon algilayicilart kullanilarak ulagim tiirii siniflandirmasi
yapmustir. Siniflandirma islemi yapilirken oncelikle kullanici hareket halinde veya
duragan olup olmadigr durumu tespit edilmistir. Motorlu tasit, bisiklet ile seyahat
etme veya yirliyor olma aktiviteleri Destek Vektor Makineleri yontemi kullanilarak

%96.31 oraninda dogru siniflandirilmistir.

Sagbas ve Balli (2016b) akilli telefonlarmn ivmedlger, GPS ve jiroskop algilayict
verileri ve makine Ogrenmesi yoOntemleri kullanarak ulasim tirii tespiti
gerceklestirmistir. Bayes Aglari, Naive Bayes, Lojistik Regresyon, kNN, C4.5 ve
Rasgele Orman yoOntemlerinin basarilar1 karsilastirllmis ve en iyi sonug¢ Rasgele

Orman yonteminden elde edilmistir.

1.2.3. insan hareketlerinin giyilebilir akilh cihazlar veya insan viicuduna
yerlestirilen algilayicilar kullanilarak tespit edilmesi ile ilgili literatiirde yer alan

calismalar

Ravi vd. (2005), yaptig1 calismada, ivmeodlcer algilayicist kullanilarak kullanici
etkinligini smiflandirmistir. Calismada, ayakta durma, ylirlime, kosma, merdiven

inme, merdiven ¢ikma, temizlik yapma, fircalama, oturma olmak iizere sekiz farkl
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eylemin siniflandirilmast Karar Tablosu, Karar Agaci, kNN, Destek Vektor
Makineleri ve Naive Bayes algoritmalart kullanilarak gerceklestirilmis ve

performanslari karsilastirilmistir.

Parkka vd. (2007), tarafindan yapilan g¢alismada kalca, el ve ayak bilegine
konumlandirilmig ivmedlger ve jiroskop algilayicilart ile glinliik aktivitelerin tespiti

gerceklestirilmis ve bu lic konumda elde edilen basarilar karsilagtirmistir.

Khan vd. (2008), tarafindan yapilan ¢alismada insan bedenine yerlestirilen {i¢ eksenli
ivmedlger ile dort farkli giindelik eylemin (uzanma, ayakta durma, kosma ve
yiiriime) Artirilmis Otoregresif Modeli Katsayilar1 ve Yapay Sinir Aglar1 yontemi ile
taninmas1 saglanmistir. Yapilan testler sonucu dort aktivitenin tespit edilmesinde

%99’un tlizerinde dogruluk elde edilmistir.

Yang vd. (2008), ivme verileri ile Cok katmanli Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 yontemi
kullanilarak aktivite tespiti gergeklestirmistir. Yapilan testler sonucunda sistemin
yiiriime, kosma, ayakta durma, bilgisayarda calisma, ovma, oturma, temizlik yapma
ve dis fircalama eylemlerinin tahmin edilmesinde %90’1n {izerinde basar1 oranina

sahip oldugu gosterilmistir.

Riboni ve Bettini (2011), tarafindan yapilan g¢aligmada, dis fircalama, yiiriiyiis
yapma, bisiklet stirme, hafif tempoda kosma, ayakta durma, gezinme, merdiven
inme, merdiven ¢ikma ve tahtaya yazi yazma eylemlerini tespit etmek i¢in Android
tabanl akilli telefon ve SUN marka giyilebilir cihazdan elde edilen algilayici verileri
kullanilmigtir. Verileri siniflandirmak i¢cin Bayes Aglari, C4.5 Karar Agaci,
Multiclass Lojistik Regresyon, Naive Bayes ve Destek Vektor Makineleri
algoritmalar1 test edilmis ve en iyi sonu¢ Multiclass Lojistik Regresyondan elde

edilmistir.

Chernbumroong vd. (2011), insan hareketlerini kullanic1 bilegindeki saatten elde
edilen ivmeodlcer verilerine gore siniflandirmigtir. Oturma, ayakta durma, uzanma,
yiiriime, kogma eylemlerini siniflandirmak i¢in Yapay Sinir Aglari, Karar Agaglar

olmak tizere 2 farkli yontem kullanilmis ve basarilar1 karsilastiriimistir.
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Wu vd. (2011), 47 katilimcidan aliman GPS verileri ile aktivite siniflandirmasi
yapmustir. Bina igerisinde olma, bina disinda durgun halde bulunma, yiiriime ve arag¢
ile seyahat etme durumlar1 degerlendirilmistir. Yapilan islemlerde zaman, hiz ve
konum bilgileri kullanmilmistir. Yontem olarak ise Rastgele Orman modeli tercih

edilmistir.

Lara vd. (2012), tarafindan yapilan caligmada, kullanici gogiis kafesi iizerinde
bulunan algilayici verileri ile yiirlime, kosma, oturma, yukar1 ¢ikma ve asagi inme
eylemlerinin taninmasi gergeklestirilmistir. Siniflandirma i¢in Eklemeli Lojistik

Regresyon yontemi kullanilmistir.

School ve van Laerhoven (2012), kullanicinin bilegine giyebildigi, ivmedlger
algilayicisina sahip giyilebilir cihazdan elde ettigi algilayict verileri ile sigara icme
eyleminin tespitini gergeklestirmistir. Yontem olarak Gaussian siniflandirici

kullantlmistir.

Sokiin vd. (2012), iic eksenli ivmedlcerden alinan sinyalleri kullanilarak temel
fiziksel hareket siniflandirilmasi yapilmiglardir. Gelistirilen yontem ile ivmedlgeri
tagiyan insanin arag¢ ile mi, yoksa yaya olarak mi1 seyahat ettiginin tespit edilmesi
amacglanmistir. Alinan veriler belirli zaman araliklarinda incelenmis ve gergek

zamanli olarak kNN algoritmasi kullanilarak siniflandirilmastir.

da Silva ve Galeazzo (2013), ez-430 choronos marka saatten elde edilen ivmedlger
algilayicis1 verilerini kullanarak yiirime, kosma, oturma, ayakta durma, uzanma,
merdiven inme ve ¢ikma, bilgisayarda ¢alisma eylemlerini kapsayan 8 giinliik eylemi
simiflandirmiglardir. Calismada saniyede 33 drnek ivmedlger verisi toplanmig ve 128
ornek ile bir desen olusturulmustur (3.88 saniye). Siniflandirma yontemi olarak Cok

Katmanli Algilayici, Destek Vektor Makineleri, k En Yakin Komsu kullanilmistir.

Ramos-Garcia ve Hoover (2013) yaptiklar ¢alismada, bilege giyilebilen ivmedlger
ve jiroskop algilayicilarina sahip cihaz ile yemek yeme hareketlerini tanimiglardir.
Dinlenme, 1sirma, igme ve mutfak esyasi kullanmayi i¢ine alan 4 eylem kullanilarak
bir Sakli Markov Modeli olusturulmus ve performansi k En yakin Komsu

Algoritmasi ile karsilagtirilmistir.
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Dadashi vd. (2013), yiiziiciilerin koluna ve bacagina yerlestirdigi ivmedlger ve
jiroskop algilayicilari ile kurbagalama ylizme agamalarinin otomatik tespit edilmesini

saglayacak bir Sakli Markov Modeli 6nermistir.

Trost vd. (2014), eylem tanimada baskin olmayan sag kalga ve bilekten elde ettikleri
ivme verilerinin basarilarin1  karsilagtirmistir. Uzanma, oturma, ayakta durma,
yiiriime, kosma, dans etme ve basketbol oynama olmak tizere 7 farkli eylemin

Lojistik Regresyon yontemi ile tespiti gergeklestirilmistir.

Guiry vd. (2014), akilli saat ve akilli telefon gibi akilli cihazlarin giinliik aktivite
tespitindeki roliinii arastirmistir. Verilerin egitilmesi ve 9 farkli giinliik aktivitenin
tespitinde bes taninmis makine dgrenmesi yontemine bagvurulmustur. Bunlar, C4.5,

CART, Naive Bayes, Cok Katmanli Algilayic1 ve Destek Vektor Makineleridir.

Mortazavi vd. (2014), tarafindan Samsung Galaxy Gear akilli saat ile bes farkli
jimnastik hareketinin algilanmasinda ivmeolger algilayici ile jiroskop ve ivmedlger
algilayicisi kombinasyonunun performans farklarimin degerlendirilmesi yapilmistir.
Smiflandirma yontemi olarak Rasgele Orman, Karar Agaclari, Destek Vektor

Makineleri ve Naive Bayes yontemleri karsilastirilmistir.

Dong vd. (2014), kullanicinin bilegine yerlestirdikleri akilli telefon ile yemek yeme
dongiilerini tespit etmistir. Calismada, akilli telefonun ivmedlger ve jiroskop

algilayici verileri kullanilmistir.

Kurban ve Yildirim (2014), giinliik insan aktiviteleri ve diisme hareketinin tespitine
yonelik 6zellik ¢ikarimi yapilmadan sonug verebilecek bir sistem tasarimi yapmaistir.
Egitim veri seti 15 erkek 5 bayan olmak iizere 20 kisiden toplanan oturma, kalkma,
ylriime, ziplama ve diigme Oriintiilerini igeren 5’er adet hareket verilerinden
olusmaktadir. Calismada Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes ve Cok Katmanl

Algilayic1 Ag1 olmak tizere ti¢ farkli yontem kullanilmistir.

Wang vd. (2015), akilli saat kullanan bir kullanicimin diziistii bilgisayar klavyesi
kullanim bilgilerini elde etmeyi amaglamistir. Tusa basma el hareketleri ile Bayes

cikarimi yapmak i¢in egitim asamasinda Samsung Galaxy Live marka akilli saat
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kullanilmistir. Veriler akilli saatin ivmedlger ve jiroskop algilayicilarindan elde

edilmistir.

Shoaib vd. (2015), ivmedlcer ve jiroskop algilayicilari bulunan akilli telefon ve akilli
saatlerden elde ettikleri algilayici verilerini {i¢ farkli simiflandirict (Destek Vektor
Makineleri, k En Yakin Komsu, J48 Karar Agaclari) ile degerlendirerek 13 farkli
eylemi (Sigara igme, yemek yeme, klavye ile yazi yazma, yazi yazma, kahve i¢me,
sohbet etme, yiirtime, hafif tempoda kosma, bisiklet siirme, merdiven inme ve ¢ikma,
oturma, ayakta durma) tespit etmislerdir. Calismada akill1 telefon ve bilege giyilen

akilli saat performanslart ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.

Balli ve Sagbas (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, akilli saatin sadece ivmedlger
algilayict verileri ve istatistiksel 6grenme yontemleri (Naive Bayes, Bayes Aglari,
kNN, Lojistik Regresyon ve Cok katmanli Algilayict Agi) kullanilarak insan
eylemleri (klavye ile yazi yazma, temizlik yapma, kagida yazi yazma, kosma,
yirlime, tahtaya yazi yazma, ayakta durma, oturma ve dis fircalama)

siniflandirilmistir. En basarili sonug¢ Bayes Aglar1 yonteminden elde edilmistir.

Sagbas ve Balli (2016c) akilli saat algilayici (ivmedlger ve adimsayar) verileri
kullanarak insan hareketlerini tespit etmislerdir. Yiirlime, kosma, ayakta durma,
oturma, yazi yazma ve dis fircalama eylemlerinin tespit edildigi bu ¢alismada kNN

ve Naive Bayes yontemlerinin siniflandirma performanslar1 karsilagtirilmistir.
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2. AKILLI CIHAZ ALGILAYICILARI

Bu tez calismasinda, insan aktivitelerinin tespit edilebilmesi icin akilli telefonlarin
GPS, ivmedlger ve jiroskop algilayicilarindan, akilli saatlerin ise ivmedlger, jiroskop,
adimsayar ve kalp hiz1 algilayicilarindan yararlanilmistir. Asagidaki alt bagliklarda

bu algilayicilar hakkinda bilgiler verilmektedir.

2.1. GPS Algilayicisi

GPS, 1970’lerin baglarinda Amerika Savunma Bakanligi tarafindan gelistirilen Sekil
2.1.’de gosterilen uydu tabanli yonlendirme sistemidir. Bu sistem, basta sadece
askeri amagla kullanilmak i¢in gelistirilmis olsa da ilerleyen zamanda kisisel
kullanimi1 miimkiin hale gelmistir. GPS, diinya iizerinde sinirsiz kisiye herhangi bir
yerde ve herhangi bir hava sart1 altinda konum ve zaman bilgisi saglayabilen pasif bir
sistemdir. Yani kullanicilar uydudan gelen sinyalleri isleyerek konum bilgisine sahip

olurlar (El-Rabbany, 2002; Sagbas ve Balli, 2016a).

Sekil 2.1. Diinya yoriingesindeki GPS uydular:
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Akilli cihazlarda konum tespiti kablosuz aglar ve iligkili bulunduklar1 baz

istasyonlart yardimi ile de yapilabilmektedir. Fakat cihaz GPS algilayicisina sahip

degilse smirli bir dogrulukla konum tespiti gerceklesebilmektedir. GPS sinyali

asagidaki parametreleri icermektedir (Sagbas ve Balli, 2015; Web-2).

Enlem: Derece biriminde elde edilir. Enlemin pozitif degerleri ekvatorun
kuzeyini, negatif degerleri ekvatorun gilineyini belirtir.

Boylam: Olciimler sifir meridyenine goredir. Derece biriminde elde edilir.
Pozitif degerler dogu meridyenlerini, negatif degerler bati meridyenlerini
belirtir.

Hiz: Cihazin anlik hizi metre/saniye tlirlinden hesaplanir. GPS sinyali
alamadig takdirde hesaplanamaz. Negatif degerdeki hizlar gecersizdir.
Yiikseklik (rakim): Yiikseklik metre cinsinden hesaplanir. Pozitif degerler

cihazin deniz seviyesinden yliksekligini belirtir.

Ayrica GPS’in diger 6zellikleri sunlardir (Sagbas ve Balli, 2015; Web-3; Web-4):

El GPS cihazlar pasif alicilardir. Uydulara geri bildirim yapmazlar.

GPS uydular atomik saatler kullanilarak senkronize edilmistir.

Uydular, belirli araliklarla gegerli konumlar1 ve zaman bilgilerini igeren
sinyaller gonderirler. Bu sinyallerin alictya ulagsma zamanina gore alict-uydu
arasindaki mesafe hesaplanabilmektedir. Sekil 2.2.’de iki boyutta konum
bulma 6rnegi gosterilmistir. Eger uydu konumlar1 (S1, S2, S3) ve kullanici ile
uydular arasindaki uzakliklar (pl, p2, p3) biliniyorsa U ile gdsterilen
kullanic1 konumu bulunabilir. Eger iki uzaklik bilgisi kullanilirsa ¢emberlerin
iki kesisim noktasi olacagindan kullanici konumu i¢in iki aday olacaktir.
Ucgiincii uzaklik bilgisi ile kullanict konumu kesin olarak belirlenebilir (Cinar,
2005).

GPS kapal1 ortamlarda calismaz.

GPS, cihazin pil dmriinii cabuk tiiketir.

Bir konum diizeltmesi ¢ok uzun stire alir (30sn-12dk).

Binalar GPS sinyallerini yansitir veya tikar. Bu sebepten dolayr dogruluk

orani yerlesim yerlerinde diismektedir.
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Sekil 2.2. iki boyutta konumlandirma(Cinar, 2005)

2.2. Ivmedlcer Algilayicisi

Akallr telefonlarin ve akilli saatlerin dahili ivmedlger algilayicist Sekil 2.3. ve Sekil
2.4.°de gosterilen eksenler dogrultusunda akilli telefona ve akilli saate etki eden
ivmeyi 6lger. Ham algilayici bilgisi ivmedlgerden ii¢c eksende g cinsinden elde edilir.

Ham ivmeodlger algilayicisi verisinin igerigi 2.1 numarali denklemde verilmektedir.

ACCl' =< Xi,YirZi >rl = (112:31 ) (21)

Ivmelenme degerlerinin yaninda ayrica zaman bilgisi de elde edilir. Mevcut ¢ogu
ivmedlger, kullanict ara yiiziinde saniyede ka¢ 6rnek veri toplanacagini ayarlamaya

imkan sunmaktadir. Bu sayede kullanici ¢alismasi i¢in en uygun 6rnekleme hizimi

segebilmektedir (Su vd., 2014).



Sekil 2.3. Akilh telefon ivmedlger algilayicisi eksenleri

Sekil 2.4. Akilli saat ivmedlger algilayicisi eksenleri

Ivmedlger, akilli cihaz tabanli eylem tanima uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadar.
Bu algilayicinin popiilerligi konumlandirildigi cihazin veya tasiyan kullanicinin
fiziksel hareketini direkt olarak hesaplayabilmesinden gelmektedir. Ornegin,
kullanict yiirlir durumdan ziplar duruma gegerse ivmedlger sinyallerinin sekli dikey
eksende degisecektir (Su vd., 2014; Sagbas ve Balli, 2016a). Sekil 2.3. ve 2.4.’e gore
X ekseni cihazin yan yiizii iizerinde, Y ekseni dik bir pozisyonda, Z ekseni ise
sirtiistii durup durmadigi hakkinda bilgi verir (Batmaz vd., 2015). Ornegin; Z degeri

0 veya c¢ok yakin bir degere sahipse cihaz kenarlarmin birinin iizerinde duruyor
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demektir. Ivmedlcer ile islem yaparken, ivmedlgerin cihazin dogrusal ivmesini
hesapladigini, elde edilen sayisal degerin cihaza etki eden yercekimi kuvveti
oldugunu ve eger cihaz hareket halinde ise cihazin ivmesi ve yercekimi kuvveti

oldugu akilda bulundurulmalidir (Sagbas ve Balli, 2015).

2.3. Jiroskop Algilayicisi

Jiroskop yon tespiti veya Ol¢limiinde kullanilan bir alettir. Bu alet 1817 yilinda
Bohnenberger tarafindan icat edilmistir. Glindelik hayatta ugak ve gemilerde yon

bulmak i¢in kullanilmaktadir (Sagbas ve Balli, 2015; Web 5).

Diinyanin
donme ekseni

Sekil 2.5. Diinyanin doniis hareketi (Ayabakan, 2014)

Sekil 2.5.°de gosterilen diinyanin donilis hareketi de jiroskopun karakteristik
ozelligini tasir. Diinyanin kendi eksenindeki doniisii dengeleyici etki olusturur ve
kutup yildizin1 (Polaris) gosterir sekilde donmesini saglar. Hizli sekilde donen
pervane, kiire, top vs. temelde jiroskoptur. Jiroskop yapi olarak Sekil 2.6.’da
gosterilen serbest doniise sahip rotor (disk) ve birbirine bagli ve mafsallardan

(cemberler) olusur (Ayabakan, 2014).
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GCergeve / ‘ekseni

Mafsall
yatak

Sekil 2.6. Jiroskopun yapisi

Akilli cihazlarda bulunan jiroskop algilayicist akilli cihazin x, y ve z ekseninde
yapmis oldugu acisal hizi vermektedir. Akilli telefonlar igin jiroskop ekseni
yoriingeleri Sekil 2.7.’de gosterilmektedir. Jiroskop algilayicisindan elde edilen ham
veriler akilli cihazin ii¢ fiziksel eksen etrafinda doniislinii rad/sn (radyan / saniye)
cinsinden bildirmektedir. Ham jiroskop algilayicisi verilerinin igerigi 2.2 numarali

denklemde verilmektedir.

Rotasyon; =< x;,y;,z; >,i = (1,2,3,...) (2.2)

Karakter yonlendirme yapilan akilli telefon oyunlarinda jiroskop algilayicisindan
yararlanilmaktadir. Eylem tanima arastirmalarinda bu algilayici, yon tespitini
gerceklestirmede yardimcr olarak kullanilmaktadir (Su vd., 2014; Sagbas ve Balls,
2016a).
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Sekil 2.7. Akill telefon jiroskop algilayicisi eksenleri

2.4. Adimsayar Algilayicisi

Adimsayar algilayicist kullanici akilli cihazini agtigindan itibaren atilan adim sayisini
vermektedir. Eger akilli cihaz kapatilacak olursa adim sayist sifirlanir (Web-6).
Adimsayar uygulamalar1 akilli cihazin dahili ivmedlger algilayicisi ile birlikte
caligmaktadir. Uygulama, verileri hafizasinda tutar ve sonrasinda ortaya cikan
desenleri inceler. ivmedlger ii¢ eksende veri saglar. Kullanici ilk adimini attiginda, x
ekseni degeri kullanicinin harekete basladigr yonde ve oranda artar. Y ekseni ise
cihazin yiiksekligindeki goreceli degisimi belirtmektedir. Bu eksen degeri kullanici
adim atarken ylikselecek, kullanic1 ayagini yere koyarken ise diisecektir. Bu
desenlerin eslesmesi durumunda adim tespit edilmektedir (Web-7). Adimsayar
algilayicisi bu tez ¢alismasinda akilli saat algilayicilart ile insan hareketlerinin tespit

edilmesi agamasinda kullanilmistir.
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2.5. Kalp Hiz1 Algilayicisi

Kalp hiz1 algilayicist kullanicinin kalbinin dakikada kag sefer attigi bilgisini geri
dondiiriir. Algilayicinin  bildirdigi dogruluk orani, nabzin okunmasi sirasindaki
durumunu sunar (Web-6). Kalp hiz1 algilayicis1 bulunan bir¢ok giyilebilir cihaz kalp
hizint  hesaplamak icin PhotoPlethysmoGraphy (PPG) denilen yontemi
kullanmaktadir. PPG cilde 1s1k vererek kan akisi tarafindan dagilan 11k miktarini
hesaplayan teknik bir terimdir. Bu sayede kalp hizindaki degisim
hesaplanabilmektedir. Kalp hizi algilayicisinin yapis1 Sekil 2.8.’de gdosterilmektedir
(Web-8). PPG kalp hizin1 hesaplamak i¢in dort teknik bilesen kullanmaktadir.

e Optik yayici: Genel olarak deri i¢ine 151k dalgalarin1 gondermek i¢in en az 2
led 151k kaynagindan olugmaktadir. Bunun sebebi cilt tonlarinda mevcut
bulunan farkliliklardir.

e Dijital sinyal isleyici: Dijital sinyal isleyici kullanicinin cildinden kirilan
isiklart yakalar ve birler ve sifirlar icerisinde anlamli kalp hizi verisini
hesaplar.

e Ivmedlger: Ivmedlger hareketi dlcer ve hareket toleransli PPG algoritmalarina
girdi olarak dijital sinyal isleyici sinyalleri ile birlikte kullanilir.

e Algoritmalar: Dijital sinyal isleyici ve ivmedlgerden gelen veriler ile yakilan
kalori, kalp hizi degiskenligi ve kalp oksijen seviyesi gibi bilgileri
hesaplayabilmektedir.
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HAREKET ALGILAYICISI

OPTIK BARIYER

UST DERI

Sekil 2.8. Optik kalp hiz1 algilayicis1 yapisi

Tez ¢alismasinda kullanilan akilli saat optik kalp hiz1 algilayicisina sahiptir. Akilli
saat algilayict verileri ile insan hareketlerini smiflandirma g¢aligmasinda bu

algilayicidan faydalanilmistir.
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3. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Insan aktivitelerinin ve ulasim tiirlerinin siniflandirilmasinda ¢esitli makine
O0grenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda temel makine 6grenmesi
yontemleri (Naive Bayes, kNN, C4.5, Rastgele Orman ve Bayes Aglar1) ve
siniflandirma topluluklar1 (AdaboostM 1, Bagging, Rastgele Alt Uzaylar ve Oylama)
kullanilmistir. Bu yontemler asagidaki alt basliklarda agiklanmaktadir.

3.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Gegmis calismalarda makine Ogrenmesi yoOntemleri insan aktivitelerinin
siiflandirilmasinda basarili bir sekilde kullanilmigtir. Makine Ogrenmesi veri
tizerinden egitim gerceklestiren ve cikarimda bulunan bir yap1 kurar (Kohavi ve
Provost, 1998). Bu boliimde, bu tezde kullanilan makine 6grenmesi yontemleri

anlatilmaktadir.

3.1.1. Naive Bayes

Naive Bayes Siniflandiricist giiclii nitelik bagimsizligi varsayimina sahip, olasiliga
dayali basit bir algoritmadir. Naive Bayes Siniflandiricis1 test verisi iizerinden
O0grenme islemini gerceklestirir ve en yiiksek orandaki 6rnegini sinifa dahil eder. C
bir smift gosterdigi diistinlilsin. x<xj,X;,X3,....Xn,>  degerleri ise godzlemlenen
niteliklerin degerleri olsun. ¢ bilinen bir simif etiketini, Xx<x;,X7,X3,...,Xp> 1se bilinen
ve gozlemlenen niteliklerin degerlerini temsil etsin. x test verisine gore sinifi tahmin

etmek icin Bayes Teoremi olasilik hesaplar.

p(C=cj)p(X=x|C=c))

'p(C = cj| X=x)= =)

(3.1)
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Sonrasinda en yiiksek olasilik ile sinifi tahmin eder. Bu 6rnekte X=x durumu X;=x,
N Xo=xp N Xg=xs N N X=Xy ifade eder. p(X=x) simiflar arasinda degisme

gostermedigi durumda ithmal edilir ve 3.1 numarali denklem asagidaki sekle gelir.
p(C = ¢l X = x)=p(C= cj)p(X =x|C=c¢) (3.2)

(C=cj) ve p(X=x| C=c;) ogrenme verilerinden tahmin edilir. X;,X5,X3, ..., Xn
nitelikleri birbirlerine kosullu olarak bagimsizdirlar. Bu durumda 3.2 numaral

denklem asagidaki sekli alir.
p(C=¢lX=x)=p(C=q)EipX =xIC=c) (3.3)

3.3 numarali Naive Bayes denklemini kullanarak test O6rneklerini hesaplamak ve
ogrenme verilerinden tahminde bulunmak daha kolaydir. Naive Bayes Siniflandirici
hem kategorik hem de sayisal 6zellikleri isleyebilir. Her bir ayrik 6znitelik i¢in, 3.3
numarali denklemdeki p(C = ¢; | X = x) 0 ile 1 arasindaki gergek sayilar ile
modellenir. Egitim verilerindeki 6rnekleri sikliklari ile tahmin olasiliklari elde edilir.
Bu yaklasimda eger x; egitim verileri arasinda hi¢ gegmiyorsa p(Xi = x; | C = ¢;)

sonucu sifir elde edilecektir (Chandra vd, 2007; Sagbas ve Balli, 2016b).

3.1.2. kNN (k En yakin komsu — k Nearest neighbor)

Siniflandirma tekniklerinden olan k-en yakin komsu yontemi mesafeye dayali olarak
smiflandirma yapan ¢ok bilinen bir algoritmadir. Oznitelikleri arasinda baglanti
olmayan bu yontem yorumlamasi ve uygulanmasi basit ve sonug¢ ¢ikarmasi kolay
olan denetimli makine 6grenimi algoritmalarindandir. K-en yakin komsuluk yontemi,
n boyutlu 6znitelik uzayinda desenleri siiflandirmak ya da tahmin etmek ic¢in en
yakin komsu orneklerini kullanir. K-en yakin komsu algoritmasinda siniflandirma
yapilabilmesi i¢in ka¢ adet en yakin komsu sayisinin hesaba katilacagi, k gibi bir
pozitif tam sayi ile ifade edilir. k degerinin 1 oldugu durumda ise siniflandirilmaya
caligsilan desen en yakin komsusunun bulundugu sinifa dahil olacaktir. Bu yontem

tahmin i¢in de kullanilmaktadir.
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En yakin komgulari belirlenmesinde sec¢ilen 6rnek ile egitim kiimesindeki drnekler
arasindaki mesafe dlgiimii yapilir. Ornekler arasindaki mesafeler en azdan en fazlaya
dogru siralanir, bu siralama ayni zamanda segilen 6rnege en yakin komsudan en uzak
komsuya olan siralamayr da gosterir (Koktiirk, 2012). Mesafe hesab1 olarak ise
yaygin bilinen esitlik 3.4’te verilen Manhattan uzaklik dlgiitii, esitlik 3.5°te verilen
Oklid uzaklik dl¢iitii ve esitlik 3.6°da verilen Minkowski uzaklik 8lciitii formiilleri

asagidaki gibidir:
d(i,)) = |Xis — Xjn| + | Xiz = Xiz| + - + | Xip — X (3.4)
d(i,j) = \/|Xl-1 — X |+ X — X+ + Xy — X | (3.5)
d(i,j) = p\/|Xi1 ~ X1 |+ Xz = X |+ o+ Xy — X | (3.6)
3.1.3.C4.5

C4.5 algoritmasi, kategorik ve sayisal degerlere sahip niteliklerin siniflandirilma
agaclarinin elde edilmesini saglamaktadir. Siniflandirma agaclar1 olusturulurken
hangi nitelikten dallanmaya baslanacagi 6nem arz etmektedir. Bir egitim veri
setinden istifade ederek miimkiin olan biitiin aga¢ yapilarini ortaya ¢ikarmak ve bu
aga¢c yapilarmin iglerinden en uygun olanin1 se¢mek c¢ok sayida islemin
tekrarlanmasina sebep olmaktadir. Bu nedenle siniflandirma agaci algoritmalart daha
islemin en basinda cesitli degerleri hesaplayarak, bu degerlere gore aga¢ olusturma
yoluna gitmektedir. Bu amacla entropi kavrami kullanilabilir. Agacin dallanmasi
entropinin alacagi degere gore gerceklesecektir.

Sinif niteliginin alacagi degerlere gore sinif niteliginin {C;,Cs,...,Cx} olmak iizere k
sinifa ayrildig varsayilsin. Sinif niteligi (T) i¢in Py siniflarin olasilik dagilimidir ve
esitlik 3.7°deki gibi hesaplanmaktadir.

= (Gl 1el Gk
Pr = T (3.7)
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|Ci| ifadesi C; kiimesindeki elemanlarin sayisini vermektedir. Burada Ornegin

P = % olasiligini ifade etmektedir. O halde P1= (pi, p2, ..., px) yazilabilir. T igin

ortalama bilgi miktar1 entropi cinsinden esitlik 3.8 kullanilarak ifade edilmektedir.

(Ozkan ve Selgukcan Erol, 2015).

H(T) = H(Pp) = — Xi~; pilog,(p;) (3.8)

3.1.4. Rastgele Orman

Tek bir agac yapisi yerine, ¢ok sayida aga¢ yapisinin kullanilmasi, yani bir ormanin
siiflandirma amaciyla kullanilabilmesi fikri Breinman (2001) tarafindan sunularak
yontemin esaslar1 belirlenmistir. Algoritmasi1 Sekil 3.1.’de verilen Rastgele orman
yonteminde, veri kiimesinden Bootstrap yontemi ile 6rnekler secilmekte ve bu
orneklere dayali olarak siniflandirma agaclari olusturulmaktadir. Bu siniflandirma
agaclar1 kullanilarak her bir aga¢ icin gozlemin smifi kestirilir ve siniflandirmalar
arasinda en c¢ok tekrar eden smif degeri secilir. Rasgele orman algoritmasi
kullanilarak gerceklestirilen siniflandirmanin islem adimlan asagidaki gibidir (Ozkan

ve Selgukcan Erol, 2015).

e Veri setinden Bootstrap yontemiyle n adet V,,V,, ..., V, 6rnek veri kiimeleri
olusturulur.
e Olusturulan bu veri kiimelerinin her biri degerlendirilerek A;, A,, ..., Ay

simiflandirma agaglar1 olusturulur. Siniflandirma islemlerinde herhangi bir
agac yapili siniflandirma yontemi kullanilabilir. Elde edilen agaclar {izerinden
budama islemi yapilmaz.

e Sekil 3.1. iizerinde goriildiigii gibi, yeni bir gozlem i¢in her bir agac
kullanilarak sinif kestirimi yapilir.

e Rastgele orman yonteminde her bir agacin olusturulmasinda kullanilan
yontem sonucun belirlenmesi agisindan Onemlidir. Eger smiflandirma
agaclar1 kullaniliyorsa yeni gozlemin sinifi, en ¢ok oyu alan smif olarak
belirlenir. Regresyon agaclarmin kullanilmasi durumunda ise elde edilen

tahmin degerlerinin ortalamasi almir (Ozkan ve Selgukcan Erol, 2015).
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Orneklerin segildigi Fﬁ
veri kiimesi Veri kimesi

Orneklerin
olusturulmas

Orneklerin secimi (Bootstrap)

Ogrenme veri
kiimeleri

Siniflandirma
agaclarinin
olusturulmasi

Siniflarin oylanmasi ve

ek befnarianan Ayni siniflann sayisi
sinifin segilmesi

V4 Va2 V3

Sekil 3.1. Rasgele orman algoritmasi1 (Ozkan ve Erol, 2015)

3.2. Siniflandiricr Topluluklar:

Siniflandirict topluluklari, kendi tahminlerinden bir oyalama yaparak yeni bir
siniflandirma yontemi olusturan 6grenme algoritmalaridir (Dietterich, 2000). Bu tez
caligmasimin akilli saat algilayic1 verileri ile insan hareketlerinin tespit edilmesi
asamasinda dort farkli siniflandirict toplulugunun performansi karsilastirilmistir. Bu

yontemler asagidaki alt bolimlerde agiklanmaktadir.
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3.2.1. AdaBoostM1

AdaBoost (Adaptive Boosting), Freund ve Schapire tarafindan 1996 yilinda sunulan
popiiler bir siniflandirici toplulugu algoritmasidir. Bu algoritma siniflandirilmasi zor
olan desenlere odaklanmaktadir. Algoritmanin her bir yinelemesinde, hatali
smiflandirilan  6rneklerin  agirhiklart — artirilir, dogru siniflandirilan  Srneklerin
agriliklan1 ise azaltilir (Rokach, 2010). AdaBoostM1 algoritmasi iglem adimlari
(Kuncheva, 2004) asagida verilmistir.

Egitim Asamasi
1. Parametreler tanimlanir.
e Agirliklar belirlenir. w' = [wy, ... ,wal, wl €01,XYV w} = 1.
e Siniflandina toplulugu D = @ olarak tamimlanir.
e L, Egitim icin simiflandinci sayisi.
2. k=1, .., Licin
e wXdagilimim kullanarak Z’den bir S, 6rnegi alinir.
e Egitim seti olarak S, kullanilarak bir D, simflandircist insa edilir.
e Asagida verilen formiile gére k numarali adimin agirlikli topluluk hatasi
hesaplanir.
® &= Zﬁyzl ij l;{
(I} = 1 Eger D, simflandinlmamis z; ve I/ = 0 bunun disinda ise)

e Eger g, = 0veya g = 0.5 ise, Dyihmal edilir, agirliklar tekrar tammlanir
w/ dan 1/N’e kadar

& € (0,0.5) ise By = g_t

1-¢g
wi g0
o Agirliklar giincellenir: w/*! = —k——_ (j=1, ... ,N)
s wipy
3. Dve 8y, ..., B, degerlerini donddir.

Siniflandirma Asamasi

4. Sinif icin destek bilgisi hesaplanir: pe = ¥p, x=w, In (Bi)
k

5. En bliyiik destege sahip sinif x icin etiket olarak secilir.
3.2.2. Bagging

Bagging (Bootstrap AGGregatING) terimi Breinman tarafindan 1996°da tanitilmistir
Bagging, basit ve cazip bir fikirdir. Bu fikir, egitim setinden yeni bir siniflandirici

insa eder. Bu durumda veri setinde bulunan bazi1 6rnekler yeni olusturulan egitim
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setinde bulunmazken bazilar birden fazla defa bulunur. Siniflandiric1 toplulugundaki
her bir temel siniflandirict farkli 6rnekler barindiran bu egitim setleri ile egitilirler.
Smiflandirict ¢iktilar1 ¢oklu oylama ile birlestirilerek sonuca varilir (Kuncheva,
2004; Amasyali ve Ersoy, 2011). Bagging algoritmasi (Kuncheva, 2004) islem

adimlar1 asagida verilmektedir.

Egitim Asamasi
1. Parametreler tanimlanir
e D=0, simflandirnci toplulugu.
e L, Egitim icin simiflandinci sayisi.
2. k=1, .., Licin
e Bir Bootstrap ornek (S¢ ) Z’den alinir..
e S, egitim seti olarak kullamlarak bir simflandirici D, insa edilir.
e  Yeni simflandinict mevcut siniflandinc topluluguna eklenir, D = D U Dy.
3. D. degerini dondiir
Siniflandirma Asamasi

4. x. girdisiile Dy, ..., D, simiflandiric1 topluluklarini olusturulur.
5. En fazla oyu alan simf x icin etiket olarak belirlenir.

3.2.3. Rastgele alt uzaylar (RAU)

Rastgele alt uzay verilen 6znitelik vektoriinden rasgele sayida eleman secerek yapi
olusturan bir smiflandirici  toplulugudur. Bu algoritmanin amaci, tahmin
performansini artirirken rastgele hatayr (overfitting) azaltmaktir. (Ho, 1998; Onan
vd., 2016). Rastgele alt uzay algoritmasinin (Onan vd., 2016) genel yapis1 asagida

verilmektedir.

Girdi: S: Egitim seti, B: Alt uzay sayisi, p*: Alt uzay boyutu.

Cikti: E: Simiflandinca Toplulugu

E—Q0

i=1,.., Bicin
o Egitim setinden (S), (p*) boyutunda rastgele alt uzay secilir (S').
e Secilen rastgele alt uzay (§').ile C' simflayicisi egitilir.

e (' simflayicist E siniflandiricr topluluguna dahil edilir.
E degerini dondiir.
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3.2.4. Oylama

Oylama, temel 6grenme algoritmalarini birlestirmenin basit bir yontemidir. Temel
siniflandirma  algoritmalarinin ~ ¢iktilarin1  birlestirmenin  ¢esitli  yontemleri
bulunmaktadir. Bu birlestirme yontemleri cogunluklu oylama ve agirlik oylamayi
icermektedir. Basit ¢ogunluklu oylamada, k adet temel simiflandirma algoritmasi
arasindan en c¢ok oyu aldig1 tespit edilen sonu¢ siniflandirict toplulugunun ¢iktisi

olarak belirlenir (Onan vd., 2016). Oylama algoritmasinin semas1 Sekil 3.2.’de

s Temel
Ogrenici N

| Egitim Seti |

Karar 1 Karar 2 Karar N

gosterilmektedir.

Temel Temel
Ogrenici 1 Ogrenici 2

Sekil 3.2. Oylama algoritmasinin semasi (Kékgii vd., 2014)

31



4. AKTIVITE SINIFLANDIRMA ve ULASIM TURU TESPITI
ICIN UYGULAMA GELISTIiRILMESI

Bu tez calismasinda, akilli telefon ve akilli saat algilayicilar1 ve makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak ii¢ farkli aktivite siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu
islemler sirasiyla agsagidaki gibidir.

e Insan hareketlerinin akilli saat algilayicilari ile tespit edilmesi.

e Ulasim tiirlerinin akilli telefon algilayicilari ile tespit edilmesi.

e Insan hareketlerinin akilli telefon algilayicilar ile tespit edilmesi.

Her bir islemde kullanmak tizere ii¢ ayr1 veri seti olusturulmustur. Bu veri setlerini
olusturmak i¢in Android tabanli mobil uygulamalar gelistirilmistir. Naive Bayes,
kNN, C4.5 ve Rastgele Orman yontemleri temel siiflandirict yontemleri olarak
belirlenmistir. Smiflandiric1 toplulugu olarak ise dort yontemin (AdaboostMI,
Bagging, Rastgele alt uzaylar ve Oylama) performanslari karsilastiriimistir.

Akillr cihazlar ile insan hareketlerinin ve ulasim tiirlerinin siniflandirilmasinin islem
adimlart Sekil 4.1.’de gosterilmektedir. Veri setinin elde edilmesi, Ozniteliklerin
secilmesi, makine Ogrenmesi yontemleri ve siniflandirici topluluklar1 kullanilarak
aktivitenin tespit edilmesi ve mobil uygulama gelistirilmesi her bir ¢alisma icin ayri

ayr1 gergeklestirilmistir. Bu iglemler alt bagliklarda anlatilmaktadir.
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. Bluetooth @@
(((o)) ot Sl O®

= I

Makine 6grenmesi yontemleri
ve Siniflandirici topluluklari ile
siniflandirma

Verilerin toplanmasi

0>

ESonuglar E Mobil uygulamanin

gelistirilmesi ve akilli
saat ile eylem tanimanin
gergeklestirilmesi

Sekil 4.1. Akilli cihazlar ile insan hareketlerinin ve ulasim tiirlerinin siniflandirilmasi icin akis

semasl

4.1. Insan Hareketlerinin Akill Saat Algilayicilar ile Tespit Edilmesi

Tez calismasinin bu asamasinda akilli saat algilayicilar1 (ivmedlger, jiroskop,
adimsayar ve kalp hizi) kullanilarak Sekil 4.2.’de gosterilen insan hareketlerinin
(ylriime, kosma, tahtaya yazi yazma, dis firgalama, kdgida yaz1 yazma, temizlik
yapma, klavye ile yazi yazma ve hareketsiz durumda olma) tespiti
gerceklestirilmistir. Hareketsiz durumda olma eylemi, oturma ve ayakta durma
eylemlerini icermektedir. Bu amagla olusturulan veri seti, Oznitelik secimi,
gerceklestirilen deneyler ve gelistirilen mobil uygulamalar agsagidaki alt basliklarda

anlatilmaktadir.
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Sekil 4.2. Gergeklestirilen insan hareketleri

4.1.1. Veri seti

Insan hareketlerinin akilli saat algilayicilar ile tespit edilebilmesi icin Sekil 4.3.’de
gorseli verilen Android Wear isletim sistemine sahip ikinci nesil Moto 360 (Sagbas
vd., 2016; Web-9) marka akilli saat kullanilmistir. Bu cihaz Quad Core 1.2 GHz
islemci, 512 MB RAM ve dahili ivmedlcer, jiroskop, ortam 15181, adimsayar ve kalp
hiz1 algilayicilarina ve 400mAh bataryaya sahiptir. Algilayict verilerini 6rnekleme
hiz1 olarak SENSOR DELAY UI ayarlanmistir. Bu ayar 50 Hz 6rnekleme hizina

1zin vermektedir.

Sekil 4.3. Caliymada kullanilan akill saat



Tez ¢alismasinda kullanilacak veri setini olusturulmasi i¢cin Android Wear isletim
sistemine sahip akilli saatler iizerinde g¢alisabilen, algilayici verilerini toplayan bir
mobil uygulama Java programlama dili kullanilarak gelistirilmistir. Bu mobil
uygulama akilli telefon ile baglantili bir sekilde calismaktadir. Akilli saat
uygulamasinin Sekil 4.4.de gosterilen arayiizii algilayici verilerini toplamayi

baslatacak ya da sonlandiracak bir butona sahiptir.

Sekil 4.4. Akilh saat icin gelistirilen veri seti uygulamasi ekran goriintiileri

Toplanan algilayici bilgileri bagli bulunan akilli telefona aktarilmakta ve telefonun
dahili hafizasina istenilen isim ile CSV formatinda kaydedilmektedir. Algilayici
verilerinin akilli telefonlarin dahili hafizasinda depolanmasini gdsteren yap1 Sekil

4.5.°de gosterilmektedir.

~

CSV dosyasi
.
=

&

0 % : 2

S

Sekil 4.5. Akilli saat veri seti uygulamasi yapisi
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Kisinin gergeklestirdigi eylemin etiketlenme kismu akilli telefon tarafinda
gerceklestirilmektedir. Telefon igin gelistirilen uygulamanin ekran goriintiisii Sekil

4.6.”de gosterilmektedir.

DatasetMobile :

Yiirtimel

AYARLA

Gerceklestirilen Eylem: Yiirime
Kaydedilen Desen Sayisi: 5

Sekil 4.6. Veri seti uygulamasi akilh telefon ekran goriintiisii

Akilli saat icin gelistirilen uygulama, saniyede 50 Ornek toplayacak sekilde
ayarlanmigtir ve saatin eslesmis oldugu akilli telefona aktarilmasi saglanmistir.
Calismanin bu asamasinda toplamda 400000 ham algilayici verisi toplanmistir. Bu
veriler 2 saniyelik (100 veri) pencerelere ayrilarak her sinif i¢in 500 toplamda 4000
(8 smnif) desen elde edilmistir. Calismada tahtaya yazi1 yazma, yiirime, kosma, dis
firgalama, kagida yazi yazma, klavye kullanma, hareketsiz bulunma ve temizlik
yapma eylemleri i¢in veriler toplanmistir. Yiiriime eylemi birey elleri cebinde, esya
tasir durumda ve ellerini sallayarak yiirlime olacak sekilde cesitlendirilmistir. Biitiin
eylemlerin verileri toplanirken akilli saat bireyin, yazi yazarken kullandigi elinin

bileginde konumlandirilmistir.

4.1.2. Oznitelik secimi

Akilli saatten ii¢ eksende elde edilen ivmedlger ve jiroskop algilayicist verilerinin
ortalamalar1 ve standart sapma degerleri olusturulan veri setinde 6znitelik olarak
secilmistir. Ivmedlcer algilayicist cihazin ne sekilde konumlandirildigi ve sahip

oldugu titresim hakkinda bilgi vermektedir. Jiroskop algilayicist ise cihazin agisal

36



hareketi 6lgmektedir. Eylemlere gére 6rnek ivmedlger ve jiroskop algilayicisi verileri
Sekil 4.7. ile Sekil 4.10. arasinda gosterilmektedir. Jiroskop algilayicisi verileri
yercekiminden etkilenmediginden dolayr grafiklerde {i¢ eksenin ayni anda
gosterilmesi grafigin anlagilirhigini azaltmaktadir. Bu sebepten, eylemlere gore

jiroskop algilayicisi 6rnek verileri her eksen icin ayr1 ayri verilmistir.
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Sekil 4.7. Eylemlere gore 6rnek akilh saat ivimedlcer algilayicisi verileri
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Sekil 4.8. Eylemlere gore akilh saat jiroskop algilayicisinin X ekseni drnek verileri
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Sekil 4.9. Eylemlere gore akilh saat jiroskop algilayicisinin Y ekseni drnek verileri
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Sekil 4.10. Eylemlere gore akilh saat jiroskop algilayicisinin Z ekseni érnek verileri

Ivmedlger ve jiroskop algilayicisinin yaninda akilli saatin sahip oldugu kalp hiz1 ve
adimsayar algilayicis1 verileri de veri setinde Oznitelik olarak kullanilmistir. 2
saniyelik zaman diliminde ortalama kalp hiz1 ve atilan adim sayis1 bu veri setine
Oznitelik olarak secilmistir. Eylemlere gore elde edilen ortalama kalp atis hizlari
Sekil 4.11.°de, eylemlere gore atilan ortalama adim sayilar ise Sekil 4.12.°de

gosterilmektedir.

Ortalama kalp hizi

Klavye Stplrge Yazi yazma Kosma Yirime Tahtaya  Hareketsiz Dig fircalama
yazi yazma

Sekil 4.11. Eylemlere gore ortalama kalp atis hizlan

Kalp hiz1 algilayicist nadiren hatali ¢alisarak 0 degerini dondiirmektedir. Bu hatali
veriler temizlendikten sonra kalp hizi algilayicisindan elde edilen en biiyiik ve en
kiigiik degerler Cizelge 4.1.’de verilmektedir. Cizelge 4.2. calismanin bu asamasinda

kullanilan 6znitelikleri 6zetlemektedir.
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Cizelge 4.1. Kalp hiz1 algilayicis1 veri arahgi

Eylem En kiiciik deger En biiyiik deger
Dis firgalama 46 121
Klavye 65 122
Kosma 78 177
Hareketsiz 73 108
Stipiirge kullanma 67 140
Tahtaya yazi yazma 77 162
Kagida yaz1 yazma 94 181
Yiiriime 39 124
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yazi yazma

Sekil 4.12. Eylemlere gore atilan ortalama adim sayisi

Cizelge 4.2. Cahsmada kullanilan algilayicilar ve 6znitelikler

Kullanilan Algilayicilar Oznitelikler
AccXort, AccYort, AccZort, AccXstd, AccYstd,
Ivmedlger, Jiroskop, Kalp Hizi, Adimsayar AccZstd, GyrXort, GyrYort, GyrZort, GyrXstd,
GyrYstd, GyrZstd, HR, Step

Cizelge 4.2’de parametreler siitununda gosterilen: AccXstd, ivmeoélcerin X
ekseninden Olgiilen degerlerin standart sapma degerini, AccYstd, ivmedlgerin Y
ekseninden Olcililen degerlerin standart sapma degerini, AccZstd, ivmedlcerin Z
ekseninden Ol¢iilen degerlerin standart sapma degerini vermektedir. AccXort,
ivmedlgerin X ekseninden elde edilen verilerin ortalama degeri, AccYort,
ivmedlgerin 'Y ekseninden elde edilen verilerin ortalama degeri, AccZort,
ivmeodlcerin Z ekseninden elde edilen verilerin ortalama degeridir. GyrXstd, jiroskop
algilayicisinin X ekseninden Olciilen degerlerin standart sapmasi, GyrYstd, jiroskop
algilayicisinin Y ekseninden ol¢iilen degerlerin standart sapmasi, GyrZstd, jiroskop
algilayicisinin Z ekseninden Olgiilen degerlerin standart sapmasidir. GyrXort,
jiroskop algilayicisinin X ekseninde elde edilen verilerin ortalamasi, GyrYort,
jiroskop algilayicisinin 'Y ekseninde elde edilen verilerin ortalamasi, GyrZOrt,
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jiroskop algilayicisinin Z ekseninde elde edilen verilerin ortalamasidir. HR, ortalama
kalp atis hizini, Step ise atilan adim sayisin1 sunmaktadir.

4.1.3. Simiflandirma islemi ve deneysel bulgular

Akilli saatin sahip oldugu ivmedlger, jiroskop, kalp hizi ve adimsayar
algilayicilarindan elde edilen veriler makine 6grenmesi ve simiflandirict toplulugu
algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilmistir.  Algilayicilar arasinda performans
karsilagtirilmas1 yapilabilmesi i¢in Cizelge 4.3.’de verilen algilayict kombinasyonlari
ayr1 ayr test edilmistir. Test sonuglart siniflandirma dogruluk oranlari, F-6l¢iitii (F-
measure), egri altinda kalan alan (Area under curve - AUC) ve ortalama karesel hata

(Root mean squared error - RMSE) degerleri ile karsilastirilmistir.

Cizelge 4.3. Giris degerlerine gore algilayic1 kombinasyonu model yapisi

Model icerik Degiskenler
. Sadece Ivmedlcer algilayicisi x, y ve z eksenlerinden elde edilen degerlerin
ivmeolcer standart sapma ve ortalama degerleri (6 6znitelik)

. Ivmedlcer ve jiroskop algilayicilari x, y ve z eksenlerinden elde
Ivmeodlger ve

2 B edilen degerlerin standart sapma ve ortalama degerleri (12
jiroskop o
Oznitelik)
Ivmeslger, Ivmedlger ve jiroskop algilayicilart x, y ve z eksenlerinden elde
3 jiroskop ve edilen degerlerin standart sapma ve ortalama degerleri ve atilan
adimsayar adim sayisi (13 6znitelik)
Ivmeslger, _ - .
B Ivmedlger ve jiroskop algilayicilar1 x, y ve z eksenlerinden elde
jiroskop, , . .
4 edilen degerlerin standart sapma ve ortalama degerleri, atilan adim
adimsayar ve o
sayis1 ve ortalama kalp hiz1 (14 6znitelik)
kalp hiz1

. Ivmedlcer algilayicisi x, y ve z eksenlerinden elde edilen degerlerin
Ivmedlger ve

5 standart sapma ve ortalama degerleri ve atilan adim sayisi (7
adimsayar o
Oznitelik)
Ivmedleer, Ivmedlcer algilayicisi x, y ve z eksenlerinden elde edilen degerlerin
6 adimsayar ve standart sapma ve ortalama degerleri, atilan adim sayis1 ve ortalama
kalp hiz1 kalp hiz1 (8 6znitelik)
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Deneysel analizler WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) Toolkit
stirim 3.8 (Garner, 1995) ve k katmanli capraz dogrulama test secenegi (Weka
varsayilani olarak k degeri 10 olarak secilmistir) kullanilarak gerceklestirilmistir.
Capraz dogrulama segenegi test ve egitim verilerinin limitli oldugu durumlarda
kullanilmaktadir. Capraz dogrulamada veri seti belirlenen k parcaya boliiniir.
Boliinen parcalardan biri test i¢in, geriye kalan parcalar ise egitim i¢in kullanilir.
Egitilen model, test i¢in ayrilan kisim ile simiflandirilir ve dogruluk orani hesaplanir.
Bu islem k defa tekrarlanir. Modelin dogruluk orani k defa elde edilen dogruluk
oranlarmin ortalamasindan elde edilir (Witten ve Frank, 2005; Ball1 2016).

Oylama yonteminde Naive Bayes, kNN, C4.5 ve Rastgele Orman temel
siniflandiricilart ve olasilik kombinasyonlarinin ortalamasi kurali secilmistir. kNN
yonteminde ise k degeri 1 olarak belirlenmistir. Siniflandirma yontemlerinin
algilayic1 kombinasyonlarina gére dogruluk oranlar Cizelge 4.4.’de verilmektedir.
Test sonuglarina gore elde edilen en iyi sonug ¢izelgeler lizerinde kalin yaz: tipi ile

belirtilmistir.
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Cizelge 4.4. Stmflandirma yontemleri ve algilayic1 kombinasyonlarina gore dogruluk oranlar:

Algoritmalar/Model 1 2 3 4 5 6

Naive Bayes 96.825 96.550 97.150 97.125 97.375 97.650
AdaBoostM1+NB 96.825 95.975 97.250 97.800 97.375 97.650
Bagging+NB 96.725 96.500 97.200 97.225 97.425 97.675
RAU+NB 96.200 95.725 96.925 96.775 97.150 97.300
kNN 97.925 98.800 98.975 99.050 98.300 98.750
AdaBoostM1+kNN  97.925 98.800 98.975 99.050 98.300 98.750
Bagging+kNN 98.100 98.875 98.975 99.075 98.425 98.775
RAU+KNN 97.625 98.525 98.825 98.975 98.075 98.575
C4.5 97.375 97.750 98.250 98.175 97.775 97.950
AdaBoostM1+C4.5 98.150 98.600 98.900 99,000 98.450 98.725
Bagging+C4.5 97.950 98.300 98.700 98.650 98.175 98.300
RAU+C4.5 97.625 98.025 98.500 98.650 98.275 98.475
Rastgele Orman 98.125 98.700 99,000 99,000 98.525 98.600
AdaBoostM1+RO 98.300 98.725 98.975 99.025 98.550 98.600
Bagging+RO 98.225 98.750 98.875 98.925 98.500 98.500
RAU+RO 96.825 98.450 98.725 98.450 98.550 98.550
Oylama 97.925 98.800 98.925 98.900 98.425 98.700

Alt1 farkl algilayict kombinasyonu test edilmis ve en yiiksek dogruluk oranina sahip
sonu¢ Model 4 algilayict kombinasyonu (ivmedlger, jiroskop, kalp hizi ve
adimsayar) ve kNN ydnteminin Bagging siiflandirici topluluguna uygulanmasi ile
elde edilmistir. Test sonucglart sadece ivmedlger algilayicisi verilerinin yliksek
dogrulukta basar1 sagladigim1 gostermektedir (En kiiciik %96.2 dogruluk orani).
Adimsayar ve kalp hiz1 algilayicilarinin eklenmesi ve siniflandirici topluluklarinin
kullanilmast dogruluk oranmin artmasina katkida bulunmaktadir. Simiflandirma
yontemleri ve algilayici modellerine gore ortalama karesel hatalar Cizelge 4.5.de

verilmektedir.
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Cizelge 4.5. Simiflandirma yontemleri ve algilayici1 modellerine gore ortalama karesel hatalar

Algoritmalar / Model 1 2 3 4 5 6

Naive Bayes 0.0808 0.0870 0.0819 0.0807 0.0760 0.0724
AdaBoostM1+NB 0.0829 0.0824 0.0704 0.0655 0.0774 0.0724
Bagging+NB 0.0807 0.0868 0.0802 0.0793 0.0750 0.0715
RAU+NB 0.1076  0.1064 0.0903 0.0906 0.0817 0.0905
kNN 0.0719 0.0547 0.0506 0.0487 0.0651 0.0558
AdaBoostM1+kNN 0.0719 0.0547 0.0506 0.0487 0.0651 0.0558
Bagging+kNN 0.0613 0.0497 0.0463 0.0445 0.0564 0.0511
RAU+KNN 0.0818 0.0640 0.0552 0.0558 0.0673 0.0662
C4.5 0.0778 0.0728 0.0639 0.0657 0.0718 0.0691
AdaBoostM1+C4.5 0.0648 0.0569 0.0509 0.0485 0.0608 0.0547
Bagging+C4.5 0.0641 0.0597 0.0535 0.0527 0.0606 0.0583
RAU+C4.5 0.0799 0.0712 0.0617 0.0628 0.0669 0.0663
Rastgele Orman 0.0587 0.0539 0.0488 0.0486 0.0537 0.0519
AdaBoostM1+RO 0.0590 0.0540 0.0487 0.0484 0.0540 0.0522
Bagging+RO 0.0595 0.0551 0.0505 0.0500 0.0553 0.0538
RAU+RO 0.0794 0.0645 0.0608 0.0673 0.0641 0.0644
Oylama 0.0592 0.0514 0.0479 0.0473 0.0550 0.0506

Cizelge 4.5.’¢ gore en kiiciik ortalama karesel hata 0.0445 degeri ile Model 4
algilayict  kombinasyonu ile BaggingtkNN yonteminden elde edilmistir.
Siniflandirma yontemleri ve algilayici kombinasyonlarina gore elde edilen ortalama
F-olgiitlii degerleri ve egri altinda kalan ortalama alanlar Cizelge 4.6.” ve Cizelge

4.7.’de verilmektedir.
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Cizelge 4.6. Yontemlere ve algilayic1 kombinasyonlarina gore ortalama F-ol¢iitii degerleri

Algoritmalar / Model 1 2 3 4 5 6

Naive Bayes 0,968 0,966 0,972 0,971 0,974 0,977
AdaBoostM1+NB 0,968 0,960 0,972 0,978 0,974 0,977
Bagging+NB 0,967 0,965 0,972 0,972 0,974 0,977
RAU+NB 0,962 0,957 0,969 0,968 0,971 0,973
kNN 0,979 0,988 0,990 0,991 0,983 0,988
AdaBoostM1+kNN 0,979 0,988 0,990 0,991 0,983 0,988
Bagging+kNN 0,981 0,989 0,990 0,991 0,984 0,988
RAU+KNN 0,976 0,985 0,988 0,990 0,981 0,986
C4.5 0,974 0,978 0,982 0,982 0,978 0,979
AdaBoostM1+C4.5 0,982 0,986 0,989 0,990 0,985 0,987
Bagging+C4.5 0,980 0,983 0,987 0,986 0,982 0,983
RAU+C4.5 0,976 0,980 0,985 0,987 0,983 0,985
Rastgele Orman 0,981 0,987 0,990 0,990 0,985 0,986
AdaBoostM1+RO 0,983 0,987 0,990 0,990 0,985 0,986
Bagging+RO 0,982 0,988 0,989 0,989 0,985 0,985
RAU+RO 0,977 0,985 0,987 0,984 0,985 0,985
Oylama 0,984 0,988 0,989 0,989 0,984 0,987
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Cizelge 4.7. Yontemlere ve algilayic1 kombinasyonlarina gore egri altinda kalan ortalama alan

Algoritmalar / Model 1 2 3 4 5 6

Naive Bayes 0,996 0,995 0,995 0,996 0,997 0,997
AdaBoostM1+NB 0,996 0,997 0,998 0,998 0,996 0,997
Bagging+NB 0,997 0,996 0,997 0,997 0,998 0,998
RAU+NB 0,995 0,993 0,995 0,995 0,997 0,998
kNN 0,988 0,993 0,994 0,995 0,990 0,993
AdaBoostM1+kNN 0,988 0,993 0,994 0,995 0,990 0,993
Bagging+kNN 0,995 0,997 0,997 0,997 0,995 0,996
RAU+KNN 0,995 0,998 0,999 0,998 0,996 0,997
C4.5 0,988 0,990 0,992 0,992 0,991 0,992
AdaBoostM1+C4.5 0,998 0,999 1,000 1,000 0,999 0,999
Bagging+C4.5 0,997 0,998 0,999 0,999 0,998 0,998
RAU+C4.5 0,997 0,999 0,999 0,999 0,998 0,999
Rastgele Orman 0,998 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999
AdaBoostM1+RO 0,998 0,999 0,999 1,000 0,999 0,999
Bagging+RO 0,999 0,999 1,000 1,000 0,999 1,000
RAU+RO 0,998 0,999 1,000 0,999 0,999 0,999
Oylama 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999

Egri altinda kalan alanlar yontemlere gére 0.988 ile 1.000 arasinda hesaplanmustir.
En biiyiik F-olgiiti degeri 0.991 degeri ile Model 4 algilayici kombinasyonu ve kNN
(KNN, Bagging+kNN ve AdaboostM 1+kNN) yonteminden elde edilmistir. En kii¢iik
F-olgiitii degeri 0.957 ile Model 2 algilayict kombinasyonu ve Rastgele alt uzaylar ile
Naive Bayes simniflandirici toplulugundan elde edilmistir. En yiiksek dogruluk
oraninin elde edildigi Model 4 algilayici kombinasyonunun (ivmedlger, jiroskop,
kalp hiz1 ve adimsayar) siniflandirma ydntemlerine gore elde edilen karmasiklik

matrisleri Cizelge 4.8. ile Cizelge 4.24. arasinda gosterilmektedir.
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Cizelge 4.8. Naive Bayes yontemine ait karmasikhik matrisi

Simiflandirma a b c d e f g h
a=Klavye 495 0 0 0 4 0 1 0
b=Siipiirge 0 484 0 0 14 0 0 2
c=Kagida yazma 0 1 493 0 6 0 0 0
d=Kosma 0 0 0 500 O 0 0 0
e=Yiriime 0 2 0 0 496 2 0 0
f=Tahtaya yazma 0 21 0 0 2 459 1 17
g=Hareketsiz 1 2 0 0 5 5 487 0
h=Dis fircalama 0 12 0 0 3 14 0 471

Cizelge 4.9. AdaboostM1+Naive Bayes yontemine ait karmasikhik matrisi

Siniflandirma a b c d e f g h
a=Klavye 495 0 0 0 2 0 3 0
b=Siipiirge 0 489 0 0 6 0 0 5
c=Kagida yazma 0 0 498 0 2 0 0 0
d=Kosma 0 0 0 500 0 0 0 0
e=Ylirime 0 2 0 0 495 2 0 1
f=Tahtaya yazma 0 3 0 0 1 486 4 6
g=Hareketsiz 3 2 5 0 0 1 489 0
h=Dis fircalama 0 7 0 0 3 29 1 460

Cizelge 4.10. Bagging+Naive Bayes yontemine ait karmagikhk matrisi

Simiflandirma a b c d e f g h
a=Klavye 494 0 0 0 5 0 1 0
b=Siipiirge 0 485 0 0 13 0 0 2
c=Kagida yazma 0 2 493 0 5 0 0 0
d=Kosma 0 0 0 500 O 0 0 0
e=Yiriime 0 2 0 0 496 2 0 0
f=Tahtaya yazma 0 21 0 0 2 461 0 16
g=Hareketsiz 1 2 0 0 5 5 487 0
h=Dis fircalama 0 12 0 0 2 13 0 473
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Cizelge 4.11. RAU+Naive Bayes yontemine ait karmasikhik matrisi

Simiflandirma a b c d e f g h
a=Klavye 495 0 0 0 4 1 0 0
b=Siipiirge 0 478 0 0 16 4 0 2
c=Kagida yazma 0 2 492 0 5 1 0 0
d=Kosma 0 1 0 499 0 0 0 0
e=Yiriime 0 3 0 0 490 6 0 1
f=Tahtaya yazma 0 24 1 0 2 456 1 16
g=Hareketsiz 3 2 0 0 3 3 489 0
h=Dis fircalama 0 16 0 0 1 14 0 469

Naive Bayes testlerinden elde edilen karmasiklik matrislerine gore, dis firgalama
eylemi siiplirge kullanma eylemiyle, tahtaya yazi yazma eylemi dis firgalama ve
stiptirge kullanmayla, siipiirge kullanma eylemi ise yiirlime eylemi ile karismaktadir.

En basarili siniflandirilan eylem kosma olarak goriilmektedir.

Cizelge 4.12. kNN yontemine ait karmasiklik matrisi

Smiflandirma a b ¢ d e f g h
a=Klavye 500 0 0 0 0 0 0 0
b=Siipiirge 0 490 0 0 3 3 0 4
c=Kagida yazma 0 0 500 0 0 0 0 0
d=Kosma 0 0 0 500 O 0 0 0
e=Ylrlime 0 1 0 0 497 0 1 1
f=Tahtaya yazma 0 1 0 0 0 488 0 11
g=Hareketsiz 1 3 0 0 2 0 494 0
h=Dis fircalama 1 0 0 0 0 6 0 493
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Cizelge 4.13. AdaboostM1+kNN yontemine ait karmasiklik matrisi

Simiflandirma a b c d e f g h
a=Klavye 500 0 0 0 0 0 0 0
b=Siipiirge 0 490 0 0 3 3 0 4
c=Kagida yazma 0 0 500 0 0 0 0 0
d=Kosma 0 0 0 500 O 0 0 0
e=Yiriime 0 1 0 0 497 0 1 1
f=Tahtaya yazma 0 1 0 0 0 488 0 11
g=Hareketsiz 1 3 0 0 2 0 494 0
h=Dis fircalama 1 0 0 0 0 6 0 493

Cizelge 4.14. Bagging+kNN yontemine ait karmasiklik matrisi

Siniflandirma a b c d e f g h
a=Klavye 500 0 0 0 0 0 0 0
b=Siipiirge 0 490 0 0 3 3 0 4
c=Kagida yazma 0 0 500 O 0 0 0 0
d=Kosma 0 0 0 500 O 0 0 0
e=Yiiriime 0 1 0 0 496 1 1 1
f=Tahtaya yazma 0 1 0 0 0 489 0 10
g=Hareketsiz 1 3 0 0 2 0 494 0
h=Dis fircalama 1 0 0 0 0 5 0 494

Cizelge 4.15. RAU+KNN yontemine ait karmasikhk matrisi

Simiflandirma a b c d e f g h
a=Klavye 500 0 0 0 0 0 0 0
b=Siipiirge 0 492 0 0 2 2 0 4
c=Kagida yazma 0 0 499 0 0 0 0 1
d=Kosma 0 1 0 499 0 0 0 0
e=Yiriime 0 1 0 0 498 1 0 0
f=Tahtaya yazma 0 2 0 0 1 483 1 13
g=Hareketsiz 3 2 0 0 1 2 492 0
h=Dis fircalama 0 3 0 0 0 6 0 491

Cizelge 4.12 - 4.15 incelendiginde klavye ile yazi yazma, kagida yazi yazma ve

kosma eylemlerinin hatasiz

siiflandirildig
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siiflandirmaya tahtaya yazi1 yazma eyleminde rastlanmigtir. Bu eylem genel olarak

dis fircalama eylemi ile karigmustir.

Cizelge 4.16. C4.5 yontemine ait karmasiklik matrisi

Smiflandirma a b ¢ d e f g h
a=Klavye 497 0 0 0 0 1 2 0
b=Siipiirge 0 487 0 0 9 2 0 2
c=Kagida yazma 0 0 500 0 0 0 0 0
d=Kosma 0 0 0 500 0 0 0 0
e=Ylirime 0 2 0 1 491 1 2 3
f=Tahtaya yazma 0 3 1 0 0 476 3 17
g=Hareketsiz 4 1 0 1 4 488 0
0

S N

h=Dis fircalama 1 5 0 6 0 488

Cizelge 4.17. AdaboostM1+C4.5 yontemine ait karmasikhk matrisi

Siiflandirma a b c d e f g h
a=Klavye 499 0 0 0 0 0 1 0
b=Siipiirge 0 495 0 0 4 0 0 1
c=Kagida yazma 0 0 500 0 0 0 0 0
d=Kosma 0 0 0 500 O 0 0 0
e=Yiriime 0 0 0 1 496 1 1 1
f=Tahtaya yazma 0 1 0 0 0 488 0 11
g=Hareketsiz 2 2 1 0 0 2 493 0
0

h=Dis fircalama 1 4 0 0 6 0 489

Cizelge 4.18. Bagging+C4.5 yontemine ait karmasiklik matrisi

Siniflandirma a b c d e f g h
a=Klavye 500 0 0 0 0 0 0 0
b=Siipiirge 0 488 0 0 8 1 1 2
c=Kagida yazma 0 0 500 O 0 0 0 0
d=Kosma 0 0 0 500 0 0 0 0
e=Ylirime 0 2 0 1 494 2 1 0
f=Tahtaya yazma 0 3 0 0 0 487 0 10
g=Hareketsiz 4 1 3 0 0 4 488 0
h=Dis fircalama 1 1 0 0 0 9 0 489
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Cizelge 4.19. RAU+C4.5 yontemine ait karmasikhk matrisi

Siniflandirma a b c d e f g h
a=Klavye 499 0 0 0 0 0 1 0
b=Siipiirge 0 494 0 0 0 3 0 3
c=Kagida yazma 0 0 499 0 0 1 0 0
d=Kosma 0 1 0 499 0 0 0 0
e=Yiriime 0 0 0 1 498 1 0 0
f=Tahtaya yazma 0 3 0 0 0 484 0 13
g=Hareketsiz 5 2 0 0 0 5 488 0
h=Dis fircalama 0 3 0 0 0 8 1 488

C4.5 algoritmasi ve bu algoritma ile olusturulan siniflandirici topluluklari ile yapilan

testler sonrasinda kNN algoritmasindan elde edilen karmagiklik matrislerine benzer

sonuglar elde edilmistir. En hatali siniflandirma tahtaya yazi yazmada goriiliirken,

klavye ile yaz1 yazma, kagida yaz1 yazma ve kosma eylemleri %100’e yakin basari

ile smiflandirilmstir.

Cizelge 4.20. Rastgele Orman yontemine ait karmasiklik matrisi

Siniflandirma a b c d e f g h
a=Klavye 500 0 0 0 0 0 0 0
b=Siipiirge 0 495 0 0 3 0 0 2
c=Kagida yazma 0 0 500 0 0 0 0 0
d=Kosma 0 0 0 500 O 0 0 0
e=Yiriime 0 1 0 0 498 1 0 0
f=Tahtaya yazma 0 2 0 0 0 488 0 10
g=Hareketsiz 6 1 1 0 0 4 488 0
h=Dis fircalama 1 1 0 0 0 7 0 491

50



Cizelge 4.21. AdaboostM1+Rastgele Orman yontemine ait karmasiklik matrisi

Simiflandirma a b c d e f g h
a=Klavye 499 0 0 0 0 0 1 0
b=Siipiirge 0 495 0 0 4 1 0 0
c=Kagida yazma 0 0 500 0 0 0 0 0
d=Kosma 0 0 0 500 O 0 0 0
e=Yiriime 0 1 0 0 498 1 0 0
f=Tahtaya yazma 0 2 0 0 0 487 0 11
g=Hareketsiz 5 1 1 0 1 4 488 0
h=Dis fircalama 1 1 0 0 0 6 0 492

Cizelge 4.22. Bagging+Rastgele Orman yontemine ait karmasiklik matrisi

Siniflandirma a b c d e f g h
a=Klavye 500 0 0 0 0 0 0 0
b=Siipiirge 0 496 0 0 3 0 0 1
c=Kagida yazma 0 0 500 O 0 0 0 0
d=Kosma 0 0 0 500 O 0 0 0
e=Ylirime 0 1 0 0 497 2 0 0
f=Tahtaya yazma 0 2 0 0 0 487 0 11
g=Hareketsiz 5 2 2 0 0 3 488 0
h=Dis fircalama 1 0 0 0 0 9 0 490

Cizelge 4.23. RAU+Rastgele Orman yontemine ait karmagikhik matrisi

Simiflandirma a b c d e f g h
a=Klavye 500 0 0 0 0 0 0 0
b=Siipiirge 0 497 0 0 3 0 0 0
c=Kagida yazma 0 1 499 0 0 0 0 0
d=Kosma 0 0 0 500 O 0 0 0
e=Yiriime 0 1 0 0 499 0 0 0
f=Tahtaya yazma 0 3 0 0 0 479 0 18
g=Hareketsiz 4 2 1 0 0 4 489 0
h=Dis fircalama 1 4 0 0 0 5 0 490

Cizelge 4.20 — 4.23 incelendiginde, tahtaya yazi yazma, dis fircalama ve hareketsiz

bulunma eylemlerinde her bir eylemde yaklasik %2 oraninda hatali siniflandirmalar

gerceklestigi gortilmektedir. Oylama yonteminde ise siipiirge kullanma ve tahtaya
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yazi yazma eylemlerinin simniflandirma bagarisinin  bir miktar daha dustiigi

gozlemlenmektedir.

Cizelge 4.24. Oylama yontemine ait karmasiklik matrisi

Smiflandirma a b ¢ d e f g h
a=Klavye 500 0 0 0 0 0 0 0
b=Siipiirge 0 492 0 0 6 0 0 2
c=Kagida yazma 0 0 500 0 0 0 0 0
d=Kosma 0 0 0 500 O 0 0 0
e=Ylirime 0 1 0 0 497 2 0 0
f=Tahtaya yazma 0 2 0 0 0 483 0 15
g=Hareketsiz 3 2 2 0 1 2 490 0
h=Dis fircalama 1 2 0 0 0 3 0 494

Karmasiklik matrisleri genel olarak ele alindiginda tahtaya yazi yazma eyleminin her
yontemde dis fircalama eylemi ile karistigi goriilmektedir. Dis fircalama eylemi ise
Naive Bayes ve bu yontem ile olusturulan siniflandirici topluluklarinda tahtaya yazi
yazma ve siipiirge kullanma eylemleri ile karigmaktadir. Bu yanlis siniflandirmalar
dis fircalama eyleminin kendine has karakteristik bir yapisinin olmamasindan
kaynaklanmaktadir. Siipiirge kullanma eylemi ise genel olarak yiirlime eylemi olarak
yanlis smiflandirilmaktadir. Bunun nedeni ise siipiirge eylemi gergeklestirilirken
yirlime eyleminin de gergeklestiriliyor olmasidir. Hareketsiz bulunma eylemi ise
klavye kullanma, tahtaya ve kdgida yazi yazma eylemleri ile karistig1 goriilmektedir.
Bu hatali siniflandirmalarin nedeni ise bu dort eylemin ¢ok diisiik titresimlere sahip
olmasidir. Egri altinda kalan alanlar her siif i¢in hesaplanan degerlerin ortalamasi
alinarak elde dilmistir. ROC egrisi ise siniflardan elde edilen gergek pozitiflik
oranlarinin ortalamast ve yalanct pozitiflik oranlarinin ortalamasi alinarak
cizdirilmistir. En iyl sonucun elde edildigi Bagging+kNN yontemine ait ROC egrisi
Sekil 4.13.”de verilmektedir.
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Sekil 4.13. Bagging+kNN yontemine ait ROC egrisi

En yiiksek dogruluk oranina sahip olan Bagging siniflandiric1 toplulugu ile kNN
yontemi ve Model 4 algilayic1 kombinasyonu (ivmedlger, jiroskop, adimsayar ve
kalp hiz1) kullanilarak elde edilen egri altinda kalan alan 0.997 olarak hesaplanmuistir.
Egri altinda kalan alan en biiyiik 1 degerini alabilmektedir. Egri altinda kalan alanlar
incelendiginde temel makine Ogrenmesi yontemlerinden ve siniflandirici
topluluklarindan tatmin edici sonuglar alindig1 goriilmektedir. Dogruluk oranlari
incelendiginde Bagging+kNN en yiliksek dogruluk oranina sahip olmasina ragmen
egri altinda kalan alanlarda AdaboostM1+Rastgele Orman ve AdaboostM1+J48

yontemleri en biiyiik degerlere sahip olduklar1 gozlemlenmektedir.

4.1.4. Akl saat icin eylem tanima mobil uygulamasi gelistirilmesi

Insan hareketlerinin ¢evrimici smiflandirilmasmin gergeklestirilebilmesi icin akill
saatler ilizerinde calisabilen bir mobil uygulama gelistirilmistir. Bu uygulama ayni

saat ile elde edilen veri setini ve 4.1.3. boliimde anlatilan deneyler sonucunda en iyi

53



sonucu veren yontemi (Bagging+kNN) kullanmaktadir. Mobil uygulamaya egitilmis
model yliklenmistir. Bu sayede uygulama her agilisinda ya da her siniflandirma
islemi gergeklesmesinde tekrardan egitim gerekmemekte, bdylece siniflandirma
islemi hizli bir sekilde gerceklesebilmektedir. Akilli saatler i¢in gelistirilen mobil
uygulama 2 saniyede bir topladig algilayict verilerini desene ¢evirmekte, Weka API
(Web-11) kullanarak siniflandirma islemini gerceklestirmekte ve tahmin ettigi sinifi
saatin ekraninda gostermektedir. Bu uygulama biitiin islemleri bagh oldugu akilh
telefona ihtiyag duymadan akilli saatin kendi biinyesinde gerceklestirebilmektedir.
Boylece bagli oldugu telefon saat ile haberlesemez durumda olsa dahi islem
yapabilmektedir. Akilli saat icin gelistirilen eylem tanima uygulamasinin ekran
gorlntiisii Sekil 4.14.°de verilmistir. Saatin ekran boyutu telefonlara gére daha kiigiik
olmas1 ve kullanishiliginin daha diisiik olmasindan dolay1 saat ekraninda sadece son

tespit edilen eylem listelenmektedir.

YURUME

Sekil 4.14. Akilh saat icin gelistirilen eylem tamima uygulamasi ekran goriintiisii

Kendi basina smiflandirma islemi yapabilen akilli saat istendigi takdirde akill
telefon iizerinde ¢aligan uygulamasi ile tahmin edilen eylemleri tarih ve saat bilgileri
ile raporlayabilmektedir. Boylece bireyin gergeklestirdigi eylemler daha detayli bir
sekilde incelenebilmektedir. Telefon iizerinde calisan ve raporlama yapan

uygulamanin ekran goriintiisti Sekil 4.15.’de gosterilmektedir.
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WearDetect .

Sonuglar:

2016.10.30 21.14.06 -> HAREKETSIZ
2016.10.30 21.14.08 -> HAREKETSIZ
2016.10.30 21.14.10 -> YURUME
2016.10.30 21.14.12 -> YURUME

Sekil 4.15. Tespit edilen hareketleri akilh telefonda raporlayan uygulama ekran goriintiisii
4.2. Ulasim Tiirlerinin Akill Telefon Algilayicilari ile Tespit Edilmesi

Tez calismasinin ikinci asamasinda akilli telefon algilayicilar1 (ivmedlger, jiroskop
ve GPS) kullanilarak Sekil 4.16.’de gdosterilen ulasim tiirlerinin (yiiriime, kosma,
bisiklet siirme, araba ile seyahat etme ve otobiis ile seyahat etme) tespiti
gergeklestirilmistir. Bu amacla olusturulan veri seti, 6znitelik se¢imi, gergeklestirilen

deneyler ve gelistirilen mobil uygulamalar asagidaki alt basliklarda anlatilmaktadir.

Sekil 4.16. Calismada siniflandirilan ulasim tiirleri
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4.2.1. Veri seti

Ulasim tiirlerinin akilli telefon algilayicilar ile tespit edilebilmesi amaci ile veri seti
olusturmak icin Sekil 4.17.°de gorseli verilen akilli telefondan algilayici verileri
toplanmistir. Caligmada akilli telefon olarak Samsung Galaxy Note 2 (GT-N7100)
(Web-10) kullanilmistir. Bu cihaz Quad Core 1.6 GHz islemci, 2 GB RAM ve dahili
ivmedlger, GPS, jiroskop, barometre, ortam 15181, yakinlik algilayicilarina sahiptir.
Saniyede en fazla 100 Ornekleme algilayici bilgisi saglayabilmektedir. Algilayic
verilerini 6rnekleme hizi olarak SENSOR DELAY UI ayarlanmistir. Bu ayar 50 Hz

ornekleme hizina izin vermektedir.

SAMSUNG
r J W12:03

12:03

Mit., 29. Aug

Zurn Enisperren UosrelsiEildSd

sirsichan =

Sekil 4.17. Cahismada kullanmilan akilh telefon

GPS verileri ile hiz bilgisi, ivmedlger ve jiroskop algilayicis1 verileri toplanmustir.
Biitiin akilli telefon wverileri, telefon kullanicinin pantolon ©6n cebinde
konumlandirilmis bir pozisyonda toplanmistir. Ekran goriintiisii 4.18.’de verilen veri
seti uygulamast kullanicinin istedigi etiket ile verileri telefonun dahili depolama

birimine CSV formatinda kaydetmektedir. Kullanici gerceklestirecegi aktiviteyi
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yazdiktan sonra “Basla” butonuna basarak veri toplamaya baslayabilmektedir.

Telefonun butona basma isleminden pantolon cebine konmasi arasinda hatali

verilerin olugsmamasi i¢in veri toplama islemi iki saniye gecikme ile baslamaktadir.

Etiket: Test
Kaydedilen Desen Sayisi: 10

BASLA BITIR

Hiz :2.6803164
lvmedlcer X :-1.5705963
lvmedlcer Y :2.8115581
lvmedlcer Z :0.011775
Jiroskop X  :0.09285152
JiroskopY :-0.02321288
JiroskopZ :0.034513887

Sekil 4.18. Akilli telefon icin gelistirilen veri seti uygulamasi ekran goriintiisii

Ulagim tiirii tespiti i¢in 1500000 ham algilayici verisi toplanmistir. Toplanan veriler
12 saniyelik (600 veri) pencerelere ayrilarak her sinif i¢in 500 toplamda 2500 (5
sinif) desen elde edilmistir. Calismada yiiriime, kosma, bisiklet siirme ve araba veya
otobiis ile seyahat etme ulagim tiirleri i¢in veriler toplanmistir. Araba ya da otobiis ile
seyahat etme ulasim tiirlerine ait veriler yolcu koltugunda ve ara¢ hareket halinde
iken (hiz bilgisi 0’dan biiyiik oldugu durumlar) toplanmistir. Araba ile seyahat etme

verileri 5 farkli aragtan elde edilmistir.

4.2.2. Oznitelik secimi

Akillr telefon ile gerceklestirilen ¢aligmanin bu asamasinda GPS, ivmedlger ve
jiroskop algilayicilarindan faydalanilmistir. ivmedlger ve jiroskoptan ii¢ eksende elde

edilen verilerin, akilli saat ile gergeklestirilen ¢alismada oldugu gibi standart sapma
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ve ortalama degerleri 6znitelik olarak secilmistir. GPS verilerinden ise hiz bilgisi
kullanilmis ve ortalama hiz ve ulasilan en biiyilk hiz degerleri 6znitelik olarak
secilmistir.  Cizelge 4.25. wulasim tiirii tespitinde kullanilan  6znitelikleri
ozetlemektedir. Ulasgim tiirlerine gore Ornek ivmedlger ve jiroskop algilayicisi

verileri Sekil 4.19. ile Sekil 4.22. arasinda gosterilmektedir.

Cizelge 4.25. Ulasim tiirii tespiti caliymasinda kullamlan algilayicilar ve 6znitelikler

Kullanilan Algilayicilar Parametreler
) OrtHiz, MaxHiz, AccXort, AccYort, AccZort,
GPS, Ivmeolger, Jiroskop StdXort, StdYOrt, StdZort, GyrXort, GyrYort,

GyrZort, GyrXstd, GyrYstd, GyrZstd

Cizelge 4.25.”de parametreler slitununda gosterilen: MaxHiz, ulasilan en yiiksek hizi
m/sn cinsinden, OrtHiz, ortalama hizi m/sn cinsinden gdstermekedir; AccXstd,
ivmedlcerin X ekseninden Olgiilen degerlerin standart sapma degerini, AccYstd,
ivmedlcerin 'Y ekseninden Olgiilen degerlerin standart sapma degerini, AccZstd,
ivmedlcerin Z ekseninden Olglilen degerlerin standart sapma degerini vermektedir.
AccXort, ivmedlgerin X ekseninden elde edilen verilerin ortalama degeri, AccYort,
ivmedlgerin 'Y ekseninden elde edilen verilerin ortalama degeri, AccZort,
ivmedlgerin Z ekseninden elde edilen verilerin ortalama degeridir. GyrXstd, jiroskop
algilayicisinin X ekseninden ol¢iilen degerlerin standart sapmasi, GyrYstd, jiroskop
algilayicisinin Y ekseninden ol¢iilen degerlerin standart sapmasi, GyrZstd, jiroskop
algilayicisinin Z ekseninden Olgiilen degerlerin standart sapmasidir. GyrXort,
jiroskop algilayicisinin X ekseninde elde edilen verilerin ortalamasi, GyrYort,
jiroskop algilayicisinin 'Y ekseninde elde edilen verilerin ortalamasi, GyrZOrt,
jiroskop algilayicisinin Z ekseninde elde edilen verilerin ortalamasidir.
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Sekil 4.19. Ulasim tiirlerine gore érnek akill telefon ivmedélcer algilayicisi verileri
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Sekil 4.20. Ulasim tiirlerine gore akill telefon jiroskop algilayicisinin X ekseni 6rnek verileri
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Sekil 4.21. Ulasim tiirlerine gore akilh telefon jiroskop algilayicisinin Y ekseni 6rnek verileri
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Sekil 4.22. Ulasim tiirlerine gore akill telefon jiroskop algilayicisinin Z ekseni érnek verileri
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4.2.3. Siiflandirma islemi ve deneysel bulgular

Bu béliimde, akilli telefondan elde edilen ivmedlger, jiroskop ve GPS algilayicilari
verileri makine 6grenmesi ve smiflandiric1 toplulugu algoritmalar1 kullanilarak
ulasim  tiirii  (araba, otobiis, bisiklet, kosma, yiirime) smiflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Algilayicilar arasinda performans karsilastirilmas: yapilabilmesi
icin Cizelge 4.26.’da verilen algilayici kombinasyonlar1 ayr1 ayri test edilmistir.
Deneysel analizler k katmanli ¢apraz dogrulama test secenegi (Weka varsayilani

olarak k degeri 10 olarak se¢ilmistir) kullanilarak gergeklestirilmistir

Cizelge 4.26. Giris degerlerine gore algilayic1 kombinasyonu model yapisi

Model icerikler Degiskenler

1 Sadece GPS  Ortalama hiz ve ulasilan en biiyiik hiz (2 6znitelik)
Sadece Ivmedlcer algilayicisi x, y ve z eksenlerinden elde edilen degerlerin
2 fvmeslger standart sapma ve ortalama degerleri (6 dznitelik)
Sadece Jiroskop algilayicisi x, y ve z eksenlerinden elde edilen degerlerin
. Jiroskop standart sapma ve ortalama degerleri (6 dznitelik)
Ivmedlcer algilayicisi x, y ve z eksenlerinden elde edilen degerlerin
4 ,GPS v standart sapma ve ortalama degerleri, ulasilan en biiyiik hiz ve
Ivmedlger
ortalama hiz (8 6znitelik)
Ivmedlger Ivmedlcer ve jiroskop algilayicilarinin x, y ve z eksenlerinden elde
> ve Jiroskop  edilen degerlerin standart sapma ve ortalama degerleri (12 6znitelik)
GPS, Ivmedlcer ve jiroskop algilayicilarinin x, y ve z eksenlerinden elde
6 Ivmedlger edilen degerlerin standart sapma ve ortalama degerleri, ulasilan en

ve Jiroskop  biiyiik hiz ve ortalama hiz (14 6znitelik)

Smiflandirma yontemleri ve algilayict kombinasyonlarina goére siniflandirma
dogruluk oranlar1 Cizelge 4.27.’de verilmektedir. Test sonuclarina gore elde edilen

en yiiksek deger cizelge lizerinde kalin yazi tipi ile belirtilmistir.
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Cizelge 4.27. Smiflandirma yontemleri ve algilayic1 kombinasyonlarma gore dogruluk oranlar

Algoritmalar/Model 1 2 3 4 5 6
Naive Bayes 79.8 97.52 75.44 97.08 96.72 96.48
AdaBoostM1+NB 79.8 97.6 77.32 97.52 97.04 97.44
Bagging+NB 79.92 97.52 75.8 97 96.76 96.44
RAU+NB 79.72 96.12 75.08 94.64 95.76 95.6
kNN 77.76 98.84 85.24 98.96 99.16 98.96
AdaBoostM1+kNN  77.76 98.8 85.24 98.96 99.16 98.96
Bagging+kNN 78.32 98.8 84.76 98.96 99.2 98.96
RAU+KNN 73.08 98.04 84.36 98.44 98.92 99.12
C4.5 81.48 98.24 86.96 98.4 98.56 98.48
AdaBoostM1+C4.5 80.92 98.76 88.88 98.72 98.72 99
Bagging+C4.5 82 98.56 89.48 98.56 98.56 98.56
RAU+C4.5 81.44 98.56 84.6 98.28 98.4 98.96
Rastgele Orman 80.44 98.8 90.84 99 98.68 98.88
AdaBoostM1+RO 80.24 98.84 90.8 98.84 98.76 99.04
Bagging+RO 80.4 98.76 90.52 98.92 98.84 99
RAU+RO 77.92 98.52 87.6 98.8 98.76 99.12
Oylama 80.64 98.96 88.2 98.84 99.04 98.96

Alt1 farkl algilayict kombinasyonu test edilmis ve en yiiksek dogruluk oranina sahip
sonu¢ Model 5 algilayici kombinasyonu (GPS, ivmedlger ve jiroskop) ve kNN
yonteminin Bagging smiflandirici topluluguna uygulanmasi ile elde edilmistir.
Gergeklestirilen testler sonucunda sadece ivmedlcer algilayicisinin  yliksek
dogrulukta (en kiiciik %96.12) siniflandirma yaptigr goriilmektedir. Sadece GPS
algilayicis1 en yiiksek %82 dogruluk orani ile en basarisiz algilayici olmustur.
Yalnizca jiroskop algilayicist ise GPS’e gore daha basarili olsa da en biiyiik %90.84
dogruluk orami ile ivmedlgcerden asagida kalmistir. Fakat jiroskop ve GPS
algilayicilariin  ivmedlger algilayicis1 ile yaptigt kombinasyonlarda dogruluk
oranlarmin arttiglr goriilmektedir. Sadece ivmedlger oylama yontemi ile en basarili
sonuca ulagirken, ivmedlcer ve GPS Rastgele Orman (%99), ivmedlger ve jiroskop
ise Bagging+kNN smiflandirict toplulugu (%99.2) ile en basarili sonucu elde
etmislerdir. Uc algilayicinin birlesimi sonucunda ise %99.12 ile ivmedlger ve

jiroskop algilayicilar1 kombinasyonundan elde edilenden bir miktar daha basarisiz
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sonu¢ elde edilmistir. Cizelge 4.27 incelendiginde Naive Bayes yonteminin ve Naive
Bayes ile gergeklestirilen siniflandirict topluluklarinin higbir algilayici grubunda en
yiiksek basariyr gosteremedigi gozlemlenmistir. Simiflandirma yontemleri ve

algilayict modellerine gore ortalama karesel hatalar Cizelge 4.28.’de verilmektedir.

Cizelge 4.28. Siiflandirma yontemleri ve algilayict modellerine gore ortalama karesel hatalar

Algoritmalar/Model 1 2 3 4 5 6

Naive Bayes 0.2407 0.0906 0.2833 0.0952 0.1072 0.1104
AdaBoostM1+NB 0.2606 0.0915 0.2532 0.0929 0.0951 0.0872
Bagging+NB 0.2404 0.0884 0.277 0.093 0.1008 0.1053
RAU+NB 0.2383 0.1358 0.264 0.1262 0.1214 0.1234
kNN 0.2979 0.0683 0.2427 0.0644 0.0579 0.0644
AdaBoostM1+kNN  0.2982 0.0684 0.2429 0.0645 0.0579 0.0645
Bagging+kNN 0.2604 0.0605 0.2138 0.0588 0.0491 0.0584
RAU+KNN 0.2807 0.0851 0.2124 0.0774 0.0632 0.0628
C4.5 0.2347 0.0814 0.2048 0.0791 0.0736 0.0759
AdaBoostM1+C4.5 0.2303 0.0667 0.2009 0.0687 0.0695 0.0627
Bagging+C4.5 0.2217 0.0674 0.1774 0.0683 0.0654 0.0655
RAU+C4.5 0.2316 0.0868 0.2152 0.0833 0.0722 0.0662
Rastgele Orman 0.2355 0.061 0.1671 0.059 0.0583 0.0569
AdaBoostM1+RO 0.2706 0.0655 0.1832 0.0659 0.066 0.0591
Bagging+RO 0.2308 0.0625 0.1708 0.0614 0.0601 0.0593
RAU+RO 0.2482 0.0859 0.1964 0.0732 0.0745 0.0717
Oylama 0.2274 0.0596 0.1839 0.0578 0.057 0.0591

Cizelge 4.28.¢ gore en kiigiik ortalama karesel hata 0.0491 degeri ile Model 5
algilayict  kombinasyonu ile BaggingtkNN yonteminden elde edilmistir.
Siniflandirma yontemleri ve algilayici kombinasyonlarina gore elde edilen ortalama
F-olgiitii degerleri ve egri altinda kalan ortalama alanlar Cizelge 4.29. ve Cizelge

4.30.’da verilmektedir.
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Cizelge 4.29. Smiflandirma yontemleri ve algilayic1 kombinasyonlarma gore elde edilen

ortalama F-olciitii degerleri

Algoritmalar/Model 1 2 3 4 5 6

Naive Bayes 0,791 0,975 0,728 0,971 0,967 0,965
AdaBoostM1+NB 0,791 0,976 0,757 0,975 0,970 0,974
Bagging+NB 0,793 0,975 0,734 0,970 0,967 0,964
RAU+NB 0,789 0,961 0,724 0,946 0,957 0,956
kNN 0,778 0,988 0,852 0,990 0,992 0,990
AdaBoostM1+kNN 0,778 0,988 0,852 0,990 0,992 0,990
Bagging+kNN 0,783 0,988 0,848 0,990 0,992 0,990
RAU+KNN 0,731 0,980 0,843 0,984 0,989 0,991
C4.5 0,809 0,982 0,870 0,984 0,986 0,985
AdaBoostM1+C4.5 0,808 0,988 0,889 0,987 0,987 0,990
Bagging+C4.5 0,817 0,986 0,895 0,986 0,986 0,986
RAU+C4.5 0,809 0,986 0,846 0,983 0,984 0,990
Rastgele Orman 0,804 0,988 0,908 0,990 0,987 0,989
AdaBoostM1+RO 0,802 0,988 0,908 0,988 0,988 0,990
Bagging+RO 0,803 0,988 0,905 0,989 0,988 0,990
RAU+RO 0,778 0,985 0,876 0,988 0,988 0,991
Oylama 0,806 0,990 0,881 0,988 0,990 0,990
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Cizelge 4.30. Smiflandirma yontemleri ve algilayic1 kombinasyonlarina gore egri altinda kalan
ortalama alanlar

Algoritmalar/Model 1 2 3 4 5 6

Naive Bayes 0,963 0,997 0,957 0,997 0,995 0,996
AdaBoostM1+NB 0,921 0,997 0,940 0,997 0,997 0,974
Bagging+NB 0,964 0,998 0,956 0,998 0,997 0,997
RAU+NB 0,964 0,997 0,955 0,996 0,996 0,996
kNN 0,863 0,993 0,908 0,994 0,995 0,994
AdaBoostMI+kNN 0,861 0,993 0,904 0,994 0,995 0,994
Bagging+kNN 0,927 0,999 0,957 0,998 0,999 0,998
RAU+KNN 0,921 0,998 0,974 0,999 0,999 0,999
C4.5 0,950 0,991 0,965 0,992 0,993 0,992
AdaBoostM1+C4.5 0,958 0,998 0,981 0,998 0,998 0,998
Bagging+C4.5 0,964 0,999 0,986 0,999 0,998 0,998
RAU+C4.5 0,957 0,999 0,976 0,999 0,999 0,999
Rastgele Orman 0,961 0,999 0,990 0,999 1,000 0,998
AdaBoostM1+RO 0,942 0,997 0,982 0,999 0,998 0,999
Bagging+RO 0,964 0,999 0,989 0,999 1,000 1,000
RAU+RO 0,955 0,999 0,984 1,000 1,000 1,000
Oylama 0,965 0,999 0,987 0,999 0,999 0,999

Egri altinda kalan alanlar yontemlere gére 0.861 ile 1.000 arasinda hesaplanmustir.
En biiyiik F-olgiiti degeri 0.992 degeri ile Model 5 algilayici kombinasyonu ve kNN
(KNN, Bagging+kNN ve AdaboostM 1+kNN) yonteminden elde edilmistir. En kii¢iik
F-olciitii degeri 0.731 ile Model 1 algilayic1 kombinasyonu (Sadece GPS) ve
Rastgele alt uzaylar ile kNN siniflandirici toplulugundan elde edilmistir. En yiiksek
dogruluk oraninin elde edildigi Model 5 algilayici kombinasyonunun (ivmedlger ve
jiroskop) smiflandirma yontemlerine gore elde edilen karmasiklik matrisleri Cizelge

4.31 ile Cizelge 4.47 arasinda gosterilmektedir.
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Cizelge 4.31. Naive Bayes yontemine ait karmagiklik matrisi

Smiflandirma a b c d e
a=Araba 446 47 7 0 0
b=Otobiis 18 478 4 0 0
c=Bisiklet 0 0 499 1 0
d=Kosma 0 0 1 498 1
e=Yliriime 0 0 1 2 497

Cizelge 4.32. AdaboostM1+Naive Bayes yontemine ait karmasikhk matrisi

Smiflandirma a b c d e
a=Araba 448 46 6 0 0
b=Otobiis 15 482 3 0 0
c=Bisiklet 0 0 499 1 0
d=Kosma 0 0 1 498 1
e=Yiiriime 0 0 1 0 499

Cizelge 4.33. Bagging+Naive Bayes yontemine ait karmasikhk matrisi

Simiflandirma a b c d e
a=Araba 448 46 6 0 0
b=Otobiis 18 477 5 0 0
c=Bisiklet 0 0 499 1 0
d=Kosma 0 0 1 498 1
e=Yiiriime 0 0 1 2 497

Cizelge 4.34. Rastgele Alt Uzaylar+Naive Bayes yontemine ait karmasiklik matrisi

Siniflandirma a b c d e
a=Araba 430 66 4 0 0
b=Otobiis 23 473 4 0 0
c=Bisiklet 0 0 498 1 1
d=Kosma 0 0 1 498 1
e=Ylrlime 0 0 1 4 495

Naive Bayes ve bu yontem ile olusturulan siniflandirici toplulugu test sonuglari
benzer sonuclar vermistir. Bisiklet siirme, kogsma ve yiirlime ulasim tiirleri %100’e

yakin dogrulukta siniflandirilmistir. Araba ve otobiis ile seyahat etme ulasim tiirleri
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ise %7 ile %10 arasinda kendi aralarinda ve bisiklet stirme ile hatali

siiflandirilmstir.

Cizelge 4.35. kNN yontemine ait karmasiklik matrisi

Simiflandirma a b c d e
a=Araba 487 11 2 0 0
b=0tobiis 4 495 1 0 0
c=Bisiklet 0 0 499 1 0
d=Kosma 0 0 1 498 1
e=Yiiriime 0 0 0 0 500

Cizelge 4.36. AdaboostM1+kNN yontemine ait karmasiklik matrisi

Simiflandirma a b c d e
a=Araba 487 11 2 0 0
b=0tobiis 4 495 1 0 0
c=Bisiklet 0 0 499 1 0
d=Kosma 0 0 1 498 1
e=Yliriime 0 0 0 0 500

Cizelge 4.37. Bagging+kNN yontemine ait karmasiklik matrisi

Smiflandirma a b c d e
a=Araba 488 10 2 0 0
b=0tobiis 5 494 1 0 0
c=Bisiklet 0 0 500 0 0
d=Kosma 0 0 1 498 1
e=Yliriime 0 0 0 0 500

Cizelge 4.38. Rastgele Alt Uzaylar+kNN yontemine ait karmasiklik matrisi

Smiflandirma a b c d e
a=Araba 487 12 1 0 0
b=0tobiis 8 491 1 0 0
c=Bisiklet 0 0 498 1 1
d=Kosma 0 0 1 498 1
e=Yliriime 0 0 0 1 499
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kNN ve bu yontemle olusturulan siniflandirict topluluklarindan elde edilen
sonuglarda ise Bagging smiflandirici toplulugunda bisiklet siirme yiiriime
eylemlerinin %100 dogrulukla siniflandirildig1 goriilmektedir. Araba veya otobiisle
seyahat etme ulagim tiirleri ise Naive Bayes’e gore daha basarili sonuglar vermistir

(1000 o6rnekte yaklasik 20 hatali siniflandirma).

Cizelge 4.39. C4.5 yontemine ait karmasikhik matrisi

Smiflandirma a b c d e
a=Araba 484 14 2 0 0
b=0tobiis 14 486 0 0 0
c=Bisiklet 1 0 496 1 2
d=Kosma 0 0 1 499 0
e=Yliriime 0 0 1 0 499

Cizelge 4.40. AdaboostM1+C4.5 yontemine ait karmasikhk matrisi

Smiflandirma a b c d e
a=Araba 488 11 1 0 0
b=0tobiis 12 487 1 0 0
c=Bisiklet 2 0 496 2 0
d=Kosma 0 0 1 499 0
e=Yliriime 0 0 1 1 498

Cizelge 4.41. Bagging+C4.5 yontemine ait karmagikhik matrisi

Smiflandirma a b c d e
a=Araba 486 12 2 0 0
b=Otobiis 13 485 2 0 0
c=Bisiklet 1 0 496 1 2
d=Kosma 0 0 1 499 0
e=Yliriime 0 0 1 1 498
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Cizelge 4.42. Rastgele Alt Uzaylar+C4.5 yontemine ait karmasikhik matrisi

Smiflandirma a b c d e
a=Araba 486 12 1 0 1
b=Otobiis 18 482 0 0 0
c=Bisiklet 2 0 494 1 3
d=Kosma 0 0 1 499 0
e=Yliriime 0 0 1 0 499

C4.5 yonteminde ise kNN yontemine gore daha hatali sonuglara rastlanmistir. kNN
ve Naive Bayes yontemlerinde araba-otobiis ve yiirlime-kosma-bisiklet aktiviteleri
kendi iclerinde hatali smiflandirmalara rastlanmistir. Bu yontemde ise araba ile
yolculuk yapma ve bisiklet siirme aktivitelerinin de az miktar da olsa birbiri ile

karistig1 goriilmektedir.

Cizelge 4.43. Rastgele Orman yontemine ait karmasiklik matrisi

Smiflandirma a b c d e
a=Araba 485 14 1 0 0
b=0tobiis 13 486 1 0 0
c=Bisiklet 1 0 489 1 0
d=Kosma 0 0 1 499 0
e=Yliriime 0 0 1 0 499

Cizelge 4.44. AdaboostM1+Rastgele Orman yontemine ait karmasiklik matrisi

Smiflandirma a b c d e
a=Araba 485 14 1 0 0
b=0tobiis 12 487 1 0 0
c=Bisiklet 0 0 499 1 0
d=Kosma 0 0 1 499 0
e=Yliriime 0 0 1 0 499
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Cizelge 4.45. Bagging+Rastgele Orman yontemine ait karmasikhik matrisi

Smiflandirma a b c d e
a=Araba 486 13 1 0 0
b=Otobiis 11 488 1 0 0
c=Bisiklet 1 0 499 0 0
d=Kosma 0 0 1 499 0
e=Yliriime 0 0 1 0 499

Cizelge 4.46. Rastgele Alt Uzaylar+Rastgele Orman yontemine ait karmasiklik matrisi

Smiflandirma a b c d e
a=Araba 489 10 1 0 0
b=Otobiis 12 487 1 0 0
c=Bisiklet 0 0 495 2 3
d=Kosma 0 0 1 499 0
e=Yiiriime 0 0 1 0 499

Rastgele orman ve bu yontemle olusturulan siniflandirici topluluklart ile yiiksek
basar1 oranlar1 yakalanmigtir. Siniflara gére bagari oranlar1 diger yontemlere benzer
olsa da bisiklet siirme aktivitesinin Rastgele alt uzaylar siniflandirici toplulugu ile
diger algoritmalara gore daha hatali siiflandinildigi goriilmektedir. Oylama
yonteminde ise 500 araba ile seyahat etme Orneginin 13 otobiis ile seyahat etme, 3

adet bisiklet slirme olarak hatali siniflandirildig goriilmektedir.

Cizelge 4.47. Oylama yontemine ait karmasiklik matrisi

Simiflandirma a b c d e
a=Araba 484 13 3 0 0
b=0tobiis 4 495 1 0 0
c=Bisiklet 0 0 500 0 0
d=Kosma 0 0 1 498 1
e=Yiiriime 0 0 1 0 499

Karmagiklik matrislerinin geneli ele alindiginda bisiklet siirme, yliriime ve kosma
aktivitelerinin her yontemde yiiksek dogrulukta smiflandirildig1 goriilmektedir. Bu

smiflar nadiren kendi i¢lerinde karigmaktadir. Siniflandirma sorunu yasanan asil

69



siniflar ise araba veya otobiis ile seyahat etme smiflaridir. Bu iki aktivite arag ile
seyahat etme olarak adlandirilabilir. Aktivite gergeklestirilirken sergilenen titresim
ve durus sekli benzerlik gosterdiginden bu iki eylemin birbiri ile karistig
gbzlemlenmistir. Yiirlime, kogsma ve bisiklete binme eylemleri ise daha karakteristik
titresimlere sahip oldugundan daha basarili sonuclar alinmistir. GPS algilayicisinin
performansinin diisiik kalmasimin nedeni ise araba veya otobiis ile seyahat ederken
bu iki tasitin da benzer hizlarda gidebiliyor olmasi ve sehir i¢i sikisik trafikte ise bir
yaya veya bir bisikletin hizina kadar diigebiliyor olmasindan kaynaklanmaktadir.
Egri altinda kalan alanlar her sinif i¢cin hesaplanan degerlerin ortalamasi alinarak elde
dilmistir. ROC egrisi ise simniflardan elde edilen ger¢ek pozitiflik oranlarmin
ortalamasi ve yalanci pozitiflik oranlarinin ortalamasi alinarak ¢izdirilmistir. En iyi
sonucun elde edildigi Bagging+tkNN yontemine ait ROC egrisi Sekil 4.23.’de

verilmektedir

Gergek pozitiflik orani
© © © © o ©o ©
w s ()} (o)) ~ o [(=} .

o
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o
-

1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Yalanci pozitiflik orani

o
o

Sekil 4.23. Bagging+kNN yontemine ait ROC egrisi
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Egri altinda kalan alanlar ve ROC egrisi incelendiginde basarili sonuglarin elde
edildigi goriilmektedir. Siiflara gore elde edilen gercek pozitiflik oranlar1 ve yalanci
pozitiflik oranlarinin ortalamasi alinarak c¢izdirilen ROC egrilerinde ise kNN ve
Rastgele Orman yontemleri ve bu yontemlerle olusturulan siniflandirict topluluklar

oldukga basarili sonuglar vermistir.

4.2.4. Ulasim tiirii tespiti icin mobil uygulama gelistirilmesi

Ulasim tiirlerinin anlik olarak tespit edilebilmesi i¢in Android tabanli mobil
uygulama gelistirilmistir. Gelistirilen Android uygulama Sekil 4.24’de gdsterilen
calisma senaryosu uygulanarak sadece aktif olan algilayicilardan veri toplanip o
algilayici veya algilayici kombinasyonunun en basarili sonu¢ verdigi yontemin
kullanilacag: sekilde ayarlanmistir. Ciinkii veri seti olusturulan akilli telefon jiroskop
algilayicisina sahip olsa da bu algilayiciya sahip olmayan akilli telefonlar
bulunmakta veya kullanici gii¢ tasarrufu amaci ile GPS algilayicisini kapali durumda
tutabilmektedir. Bu durumda, akilli telefon jiroskop algilayicisina sahipse
Bagging+kNN yontemi, jiroskop algilayicist pasif ve GPS algilayicist aktif ise
Rastgele Orman yontemi, jiroskop ve GPS algilayicisi ikisi birden pasif durumda ise
Oylama yontemi gelistirilen uygulamada siniflandirma hesaplamalar1 igin

kullanilmaktadir.

Jiroskop
algilaycist var
mi1?

VAR, GPS YOK, GPS
algilayicisi algilayicisi
aktif mi? aktif mi?

AKTIF, PASIF, AKTIF, PASIF,
Model 5 Model 5 Model 4 Model 2

Sekil 4.24. Ulasim tiirii simiflandirma uygulamasi ¢alisma senaryosu
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Arka planda da calisabilen uygulama, ¢alismaya basladig1 anda 12 saniyede bir desen
olusturmakta ve bunu aktif olan algilayict grubuna gore en yiiksek dogruluk oranina
sahip yontem ile siniflandirmaktadir. Gelistirilen uygulama, test etmek amaciyla
bulunan sonuglar1 uygulama ara yiiziinde raporlamakta ve eger istenirse bir dakikalik
araliklara SMS gonderebilmektedir. Ulasim tiiri tespitini gergeklestiren Android

uygulamanin ara yiiz ekran goriintiisii Sekil 4.25’de gosterilmektedir.

Ulasim Tari g

Son bulunan ulagim tirt:
BISIKLET
1 dakikalik ortalama: BiSIKLET

[C] sMs Génder:

BITIR
Araba: %0
Otobiis: %0
Kogma: %30
Yurtume: %40
Bisiklet %30
GPS, ivmedlcger ve jiroskop algilayicilari galigiyor.
Sonuglar:

1 dakikalik ortalama sonug: YORUME
1.YORUME 2.YORUME 3.YURUME 4.KOSMA
5.KOSMA

1 dakikalik ortalama sonugc: BISIKLET

1.KOSMA 2.YURUME 3.BISIKLET 4.BISIKLET
5.BISIKLET

Sekil 4.25. Siiflandirma uygulamasi ekran goriintiisii

4.3. Insan Hareketlerinin Akilh Telefon Algilayicilar ile Tespit Edilmesi

Bu tezde gergeklestirilen iiglincli ¢aligma, akilli telefon algilayicilart (ivmedlger,
jiroskop ve GPS) kullanilarak Sekil 4.26.’da gdsterilen insan hareketlerinin (yiirtime,
kosma, bisiklet siirme, hareketsiz durumda olma, merdiven inme, merdiven ¢ikma ve
asansor kullanma) tespitidir. Hareketsiz durumda olma eylemi, oturma ve ayakta

durma eylemlerini igermektedir. Bu amagla olusturulan veri seti, 6znitelik se¢imi,
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gerceklestirilen deneyler ve gelistirilen mobil uygulamalar asagidaki alt baslilarda

anlatilmaktadir.

Y

A €

Sekil 4.26. Gerceklestirilen insan hareketleri

4.3.1. Veri seti

Insan hareketlerinin akilli telefon algilayicilar ile tespit edilebilmesi amaci ile veri
seti olusturmak icin “Ulasgim Tirlerinin Akilli Telefon Algilayicilart ile Tespit
Edilmesi” baglikli ¢alismada kullanilan akilli telefon ve gelistirilen veri seti mobil
uygulamast kullanilmigtir. Calismanin bu asamasinda toplamda 875000 ham
algilayici verisi toplanmis ve 5 saniyelik pencerelere (250 veri) ayrilarak her sinif
icin 500 toplamda 3500 desen (7 smif) ile veri seti olusturulmustur. Insan
hareketlerinin akilli telefon algilayicilar ile tespit edilmesinde hareketsiz eylemlerin

bulunmasindan dolay1 0 degerine sahip hiz bilgileri de veri setine dahil edilmistir.

4.3.2. Oznitelik secimi

Calismanin bu asamasinda boliim 4.2.’de anlatilan “Ulagim Tiirlerinin Akilli Telefon

Algilayicilart ile Tespit Edilmesi” baslikli ¢calisma ile ayni Oznitelikler secilmistir
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(Cizelge 4.48.). Eylemlere gore 6rnek ivmedlcer ve jiroskop algilayicisi verileri Sekil

4.27. ile Sekil 4.30. arasinda gosterilmektedir.

Cizelge 4.48. Ulasim tiirii tespiti cahsmasinda kullanmilan algilayicilar ve 6znitelikler

Kullanilan Algilayicilar Parametreler
) OrtHiz, MaxHiz, AccXort, AccYort, AccZort,
GPS, Ivmedlger, Jiroskop StdXort, StdYOrt, StdZort, GyrXort, GyrYort,

GyrZort, GyrXstd, GyrYstd, GyrZstd
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Sekil 4.27. Eylemlere gore 6rnek akilh telefon ivmeoélcer algilayicisi verileri

Sekil 4.19. ve Sekil 4.27.’de kullanilan akilli telefonun ivmedlger hassasiyetinden

dolay1 +20 m/ sn’ araliginin disinda kalan ivmelenmeler hesaplanamamastir.
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Sekil 4.28. Eylemlere gore akilh telefon jiroskop algilayicisinin X ekseni 6rnek verileri
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Déns (rad/sn)

Donis (rad/sn)
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Sekil 4.29. Eylemlere gore akilh telefon jiroskop algilayicisinin Y ekseni d6rnek verileri
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Sekil 4.30. Eylemlere gore akilh telefon jiroskop algilayicisinin Z ekseni 6rnek verileri

4.3.3. Smiflandirma islemi ve deneysel bulgular

Tez ¢aligmasinin bu asamasinda akilli telefondan elde edilen ivmedlger, jiroskop ve

GPS algilayicilar verileri makine 6grenmesi ve siniflandirict toplulugu algoritmalari

kullanilarak insan hareketlerinin (yliriime, bisiklet, hareketsiz, kosma, merdiven

inme, merdiven ¢ikma ve asansor kullanma) siniflandirilmasi gerceklestirilmistir.

Algilayicilar arasinda performans karsilagtirilmasi yapilabilmesi igin Cizelge

4.26.’da verilen algilayict1 kombinasyonlar1 ayr1 ayr test edilmistir. Smiflandirma

yontemleri ve algilayict kombinasyonlarina gore siniflandirma dogruluk oranlari

Cizelge 4.49.°da verilmektedir. Test sonuglarina gore elde edilen en yiiksek deger

cizelgeler ilizerinde kalin yazi tipi ile belirtilmistir. Deneysel analizler k katmanh
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capraz dogrulama test segenegi (Weka varsayilani olarak k degeri 10 olarak

secilmistir) kullanilarak gergeklestirilmistir

Cizelge 4.49. Siniflandirma yontemleri ve algilayic1 kombinasyonlarina gore simflandirma
dogruluk oranlari

Algoritmalar/Model 1 2 3 4 5 6

Naive Bayes 52.26 84.03 79.6 86.20 86.69 87.37
AdaBoostM1+NB 52.26 84.03 79.6 86.97 89.49 87.37
Bagging+NB 52.17 84.20 79.71 86.09 86.63 87.29
RAU+NB 51.37 81.089 79.11 84.09 86.43 87.54
kNN 54.89 93.80 89.49 93.63 97.03 96.77
AdaBoostM1+kNN  54.88 93.80 89.49 93.63 97.03 96.77
Bagging+kNN 54.66 93.71 89.74 93.51 97.14 96.91
RAU+KNN 51.80 93.34 85.49 93.29 97.49 97.23
C4.5 55.23 93.49 89.17 93.57 96.54 96.66
AdaBoostM1+C4.5 55.23 95.66 89.57 95.63 98.03 98.23
Bagging+C4.5 55.4 94.69 90.86 95.2 97.71 97.29
RAU+C4.5 53.71 94.11 87.46 94.69 97.51 97.91
Rastgele Orman 56.17 96.03 91.37 96.17 98.31 98.49
AdaBoostM1+RO 56.09 95.69 91.51 96.17 98.23 98.29
Bagging+RO 55.91 95.83 91.2 96.20 98.29 98.49
RAU+RO 53.77 94.63 87.71 95.20 98.26 98.17
Oylama 54.80 95.46 90.77 95.54 97.23 97.34

Cizelge 4.49. incelendiginde her algilayici kombinasyonu i¢in en basarili sonucun
Rastgele Orman (Rastgele orman, AdaboostM1+Rastgele orman, Bagging+Rastgele
orman) yonteminden elde edildigi goriilmektedir. Ulasgim tiiri siniflandirmada
oldugu gibi bu calismada da GPS algilayicisi yalniz basina basarisiz kalmistir. Bunun
baslica nedeni yiirime ve bisiklet siirme eylemleri diginda diger eylemlerin hiz
bilgilerinin olmamasidir. Merdiven inme ve ¢ikma, asansor kullanma eylemleri bina
ici eylemler oldugundan bu eylemler gerceklestirilirken GPS sinyalleri her zaman
yiiksek dogrulukta elde edilememistir. Ivmedlcer algilayicisi yalmz basina yiiksek
dogrulukta smiflandirma  gergeklestirebilmistir. Bu  c¢alismada  ivmedlger
algilayicisina eklenen her algilayici siniflandirma dogrulugunu artirmigtir. GPS

algilayicisi eklenerek %96.2, jiroskop algilayicist eklenerek %98.31 dogruluk oram
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yakalanmistir. Ug algilayicinin kombinasyonundan ise %98.49 ile en basarili sonug
elde edilmistir. Rastgele orman yontemi hem tek basma hem de Bagging
siniflandiric1 toplulugu ile bu basariyr gostermistir. Siniflandirma yontemleri ve

algilayict modellerine gore ortalama karesel hatalar Cizelge 4.50.’de verilmektedir.

Cizelge 4.50. Siniflandirma yontemleri ve algilayict modellerine gore ortalama karesel hatalar

Algoritmalar/Model 1 2 3 4 5 6
Naive Bayes 0.2899 0.1861 0.2255 0.1689 0.1878 0.1832
AdaBoostM1+NB 0.3253 0.2043 0.2577 0.1718 0.1539 0.167
Bagging+NB 0.2899 0.1842 0.2245 0.1682 0.1851 0.1802
RAU+NB 0.2847 0.1971 0.2383 0.1811 0.1853 0.1799
kNN 0.2905 0.1329 0.1731 0.1348 0.0920 0.0959
AdaBoostM1+kNN  0.3096 0.1329 0.1731 0.1348 0.0920 0.0959
Bagging+kNN 0.2754 0.1179 0.1502 0.1201 0.0813 0.0852
RAU+KNN 0.2848 0.1288 0.1822 0.1210 0.0835 0.0861
C4.5 0.2704 0.1314 0.1589 0.1298 0.0972 0.095
AdaBoostM1+C4.5 0.3317 0.1070 0.1656 0.1070 0.0713 0.0689
Bagging+C4.5 0.2653 0.1061 0.1433 0.1022 0.0747 0.0751
RAU+C4.5 0.2734 0.1314 0.1807 0.1222 0.0882 0.0860
Rastgele Orman 0.2664 0.0969 0.1359 0.0950 0.0674 0.0679
AdaBoostM1+RO 0.3090 0.0973 0.1368 0.0952 0.0684 0.0690
Bagging+RO 0.2652 0.0991 0.1369 0.0969 0.0708 0.0712
RAU+RO 0.2753 0.1272 0.1812 0.1172 0.0856 0.0834
Oylama 0.2659 0.1075 0.1411 0.1056 0.0807 0.0796

Dogruluk oranlar1 incelendiginde en yiiksek oranlar Model 6 algilayici
kombinasyonu ve Rastgele Orman yonteminden elde edilmesine ragmen Cizelge
4.50.’e gore en kiigiik ortalama karesel hata 0.0674 degeri ile Model 5 algilayici
kombinasyonu ile Rastgele Orman yonteminden elde edilmistir. Siniflandirma
yontemleri ve algilayici kombinasyonlarina gore elde edilen ortalama F-olgiitii
degerleri ve egri altinda kalan ortalama alanlar Cizelge 4.51° ve Cizelge 4.52°de

verilmektedir.

77



Cizelge 4.51. Smiflandirma yontemleri ve algilayic1 kombinasyonlaria gore elde edilen
ortalama F-olciitii degerleri

Algoritmalar/Model 1 2 3 4 5 6

Naive Bayes 0,441 0,840 0,782 0,860 0,853 0,862
AdaBoostM1+NB 0,441 0,840 0,782 0,867 0,886 0,862
Bagging+NB 0,440 0,842 0,784 0,859 0,853 0,862
RAU+NB 0,421 0,808 0,775 0,837 0,851 0,864
kNN 0,498 0,938 0,895 0,936 0,970 0,968
AdaBoostM1+kNN 0,498 0,938 0,895 0,936 0,970 0,968
Bagging+kNN 0,508 0,937 0,897 0,935 0,971 0,969
RAU+KNN 0,469 0,933 0,855 0,933 0,975 0,972
C4.5 0,498 0,935 0,891 0,936 0,965 0,967
AdaBoostM1+C4.5 0,498 0,957 0,896 0,956 0,980 0,982
Bagging+C4.5 0,513 0,947 0,909 0,952 0,977 0,973
RAU+C4.5 0,465 0,941 0,875 0,947 0,975 0,979
Rastgele Orman 0,512 0,960 0,914 0,962 0,983 0,985
AdaBoostM1+RO 0,511 0,957 0,915 0,962 0,982 0,983
Bagging+RO 0,520 0,958 0,912 0,962 0,983 0,985
RAU+RO 0,480 0,946 0,877 0,952 0,983 0,982
Oylama 0,500 0,955 0,908 0,955 0,972 0,973
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Cizelge 4.52. Smiflandirma yontemleri ve algilayic1 kombinasyonlarina gore egri altinda kalan
ortalama alanlar

Algoritmalar/Model 1 2 3 4 5 6

Naive Bayes 0,842 0,977 0,966 0,982 0,990 0,991
AdaBoostM1+NB 0,781 0,954 0,902 0,976 0,981 0,977
Bagging+NB 0,842 0,978 0,966 0,984 0,991 0,992
RAU+NB 0,840 0,973 0,931 0,981 0,988 0,987
kNN 0,838 0,964 0,939 0,963 0,983 0,981
AdaBoostM1+kNN 0,802 0,964 0,939 0,963 0,983 0,981
Bagging+kNN 0,857 0,984 0,978 0,982 0,994 0,993
RAU+KNN 0,846 0,994 0,982 0,995 0,999 0,999
C4.5 0,855 0,971 0,972 0,976 0,984 0,985
AdaBoostM1+C4.5 0,849 0,997 0,986 0,997 0,999 0,999
Bagging+C4.5 0,869 0,994 0,991 0,996 0,998 0,998
RAU+C4.5 0,853 0,995 0,987 0,995 0,999 0,999
Rastgele Orman 0,868 0,997 0,994 0,998 1,000 1,000
AdaBoostM1+RO 0,826 0,998 0,993 0,998 1,000 1,000
Bagging+RO 0,871 0,998 0,994 0,998 1,000 1,000
RAU+RO 0,855 0,996 0,988 0,997 1,000 1,000
Oylama 0,871 0,997 0,994 0,997 1,000 0,999

Egri altinda kalan alanlar yontemlere gore 0.781 ile 1.000 arasinda hesaplanmustir.
En biiylik F-olciitii degeri 0.985 degeri ile Model 6 algilayict kombinasyonu ve
Rastgele Orman (Rastgele Orman ve Bagging+Rastgele Orman) yonteminden elde
edilmistir. En kii¢iik F-Ol¢iitii degeri 0.421 ile Model 1 algilayici kombinasyonu
(Sadece GPS) ve Rastgele alt uzaylar ile Naive Bayes smiflandirici toplulugundan
elde edilmistir. En yiliksek dogruluk oraninin elde edildigi Model 6 algilayici
kombinasyonunun (GPS, ivmedlger ve jiroskop) siniflandirma yontemlerine gore
elde edilen karmagiklik matrisleri Cizelge 4.53. ile Cizelge 4.69. arasinda

gosterilmektedir.
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Cizelge 4.53. Naive Bayes yontemine ait karmagiklik matrisi

Siniflandirma a b c d e f g
a=Bisiklet 497 0 0 0 0 0 3
b=Hareketsiz 1 482 0 1 0 0 16
c=Kosma 0 0 499 0 0 1 0
d=Merdiven inme 0 0 0 464 35 0 1
e=Merdiven ¢tkma 0 0 0 48 450 0 2
f=Yiiriime 0 0 0 2 1 495 2
g=Asansor 1 301 O 15 12 0 171

Cizelge 4.54. AdaboostM1 + Naive Bayes yontemine ait karmasikhik matrisi

Smiflandirma a b c d e f g
a=Bisiklet 497 0 0 0 0 0 3
b=Hareketsiz 1 482 0 1 0 0 16
c=Kosma 0 0 499 0 0 1 0
d=Merdiven inme 0 0 0 464 35 O 1
e=Merdiven ¢cikma 0 0 0 48 450 O 2
f=Yiiriime 0 0 0 2 1 495 2
g=Asansor 1 301 O 15 12 0 171

Cizelge 4.55. Bagging + Naive Bayes yontemine ait karmasikhk matrisi

Siniflandirma a b c d e f g
a=Bisiklet 497 0 0 0 0 0 3
b=Hareketsiz 1 481 0 1 0 0 17
c=Kosma 0 0 499 0 0 1 0
d=Merdiven inme 0 0 0 460 39 0 1
e=Merdiven ¢tkma 0 0 0 53 446 0 1
f=Yiiriime 0 0 0 2 1 495 2
g=AsansOr 0 299 0 15 9 0 177
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Cizelge 4.56. Rastgele alt uzaylar + Naive Bayes yontemine ait karmasikhik matrisi

Siniflandirma a b c d e f g
a=Bisiklet 498 0 0 1 0 0
b=Hareketsiz 2 481 0 0 0 0 17
c=Kosma 0 499 0 0 1 0

0
d=Merdiven inme 0 0 0 462 37 0 1
e=Merdiven ¢ikma 0
f=Yiiriime 1 0 0 0 0 499 0
g=Asansor 0 306 0 13 10 0 171

Cizelge 4.53. — 4.56. incelendiginde 500 merdiven inme eyleminin yaklasik 35
tanesinin merdiven ¢ikma, 500 merdiven ¢ikma eyleminin ise yaklasik 50 tanesinin
merdiven inme olarak hatali siniflandirildigr goriilmektedir. Hareketsiz bulunma
eylemi ise asansér kullanma eylemi ile karistigi gézlemlenmistir. Bu yontemin
ortalama dogrulugunu diistiren siif ise asansor kullanma oldugu goriilmektedir. Bu
eylem yaklasik olarak %35 dogruluk ile siniflandirilabilmistir. Kosma, ylirlime ve

bisiklet siirme eylemleri ise %100’e yakin basari ile tespit edilmistir.

Cizelge 4.57. kNN yontemine ait karmasiklik matrisi

Smiflandirma a b c d e f g
a=Bisiklet 499 0 0 0 0 1 0
b=Hareketsiz 1 472 0 0 0 0 27
c=Kosma 0 0 500 0 0 0 0
d=Merdiven inme 0 0 0 483 15 0 2
e=Merdiven ¢cikma 0 0 0 29 470 1 0
f=Yiirime 0 0 0 1 0 499 0
g=Asansor 0 33 0 2 1 0 464

81



Cizelge 4.58. AdaboostM1 + kNN yontemine ait karmasikhk matrisi

Siniflandirma a b c d e f g
a=Bisiklet 499 0 0 0 0 1 0
b=Hareketsiz 1 472 0 0 0 0 27
c=Kosma 0 500 0 0 0 0
d=Merdiven inme 0 0 483 15 0 2

0

0
e=Merdiven ¢ikma 0 0

f=Yiiriime 0

0

g=Asansor

Cizelge 4.59. Bagging + KNN yontemine ait karmasikhk matrisi

Smiflandirma a b c d e f g
a=Bisiklet 499 0 0 0 0 1 0
b=Hareketsiz 474 0 0 0 0 26
c=Kosma 0 500 0 0 0 0
0 2

e=Merdiven ¢ikma

0

0
d=Merdiven inme 0 0 0 483 15

0

f=Yiiriime 0

0

g=Asansor 32 3 1 0 464

Cizelge 4.60. Rastgele alt uzaylar + kNN yontemine ait karmasikhik matrisi

Siniflandirma a b c d e f g
a=Bisiklet 499 0 0 0 0 1 0
b=Hareketsiz 0 482 0 0 0 0 18
c=Kosma 0 0 499 0 0 1 0
d=Merdiven inme 0 0 0 485 14 0 1
e=Merdiven ¢tkma 0 0 0 28 471 1 0
f=Yiiriime 0 0 0 0 0 500 0
g=Asansor 0 25 0 5 3 0 467

kNN ve smiflandirict topluluklar: bisiklet siirme, kosma ve yiiriime eylemlerini
yiiksek basar1 oranlari ile siniflandirmistir. Asansor kullanma-hareketsiz bulunma ve
merdiven inme-merdiven ¢ikma eylemlerinde ise kendi aralarinda hatali

siniflandirilmalara rastlanmastir.
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Cizelge 4.61. C4.5 yontemine ait karmasikhik matrisi

Siniflandirma a b c d e f g
a=Bisiklet 496 1 1 0 2 0
b=Hareketsiz 0 476 0 0 0 0 24
c=Kosma 0 0 500 0 0 0
d=Merdiven inme 0 0 0 482 11 2 5
e=Merdiven ¢itkma 0 0 0 14 481 1 4
f=Yiiriime 0 0 0 0 4 494 2
g=Asansor 4 32 0 5 4 1 454

Cizelge 4.62. AdaboostM1 + C4.5 yontemine ait karmasiklik matrisi

Smiflandirma a b c d e f g
a=Bisiklet 499 1 0 0 0 0 0
b=Hareketsiz 0 486 0 0 0 0 14
c=Kosma 0 0 500 0 0 0 0
d=Merdiven inme 0 0 0 492 6 0 2
e=Merdiven ¢ikma 1 0 8 490 0 1

0
f=Yiiriime 1 0 0 0 2 497 0
0

g=Asansor 2 18 5 1 0 474

Cizelge 4.63. Bagging + C4.5 yontemine ait karmasikhk matrisi

Siniflandirma a b c d e f g
a=Bisiklet 497 1 1 0 0 1 0
b=Hareketsiz 0 475 0 0 0 0 25
c=Kosma 0 500 0 0 0 0

0
d=Merdiven inme 0 0 0 479 13 1 7
e=Merdiven ¢itkma 1 0 16 481 O 2
f=Yiiriime 1 0 0 0 2 497
0 6 2 1 476

(=]

g=Asansor 2 13
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Cizelge 4.64. Rastgele alt uzaylar + C4.5 yontemine ait karmasiklik matrisi

Siniflandirma a b c d e f g
a=Bisiklet 498 0 1 0 0 1 0
b=Hareketsiz 0 488 0 0 0 0 12
c=Kosma 0 0 500 0 0 0 0
d=Merdiven inme 0 0 0 483 15 0 2
e=Merdiven ¢itkma 1 0 14 482 0 2

1
f=Yiiriime 1 0 0 1 0 498 0
0

g=Asansor 2 14 2 4 0 478

C4.5 ve bu yontemle olusturulan siniflandirict topluluklarindan elde edilen sonuglar
kNN yonteminden elde edilen sonuglarla benzerlik gdstermektedir. Bu yontemde
merdiven inme ve merdiven ¢ikma eylemlerinin daha basarili smiflandirildig

gorilmektedir. Bu da J48 yonteminin ortalama dogruluk oranini artirmaktadir.

Cizelge 4.65. Rastgele Orman yontemine ait karmasiklik matrisi

Smiflandirma a b c d e f g
a=Bisiklet 500 O 0 0 0 0 0
b=Hareketsiz 0 485 0 0 0 0 15
c=Kosma 0 0 500 0 0 0 0
d=Merdiven inme 0 0 0 493 6 0 1
e=Merdiven ¢ikma 1 0 0 10 489 0 0
f=Yiiriime 1 0 0 0 2 497 0
g=Asansor 1 10 0 2 4 0 483

Cizelge 4.66. AdaboostM1 + Rastgele Orman yéntemine ait karmasikhk matrisi

Smiflandirma a b c d e f g
a=Bisiklet 500 O 0 0 0 0 0
b=Hareketsiz 0 484 0 0 0 0 16
c=Kosma 0 0 500 0 0 0 0
d=Merdiven inme 0 0 0 493 6 0 1
e=Merdiven ¢cikma 0 0 0 11 488 0 1
f=Yiiriime 1 0 0 0 2 497 0
g=Asansor 1 12 0 5 4 0 478
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Cizelge 4.67. Bagging + Rastgele Orman yontemine ait karmasiklik matrisi

Siniflandirma a b c d e f g
a=Bisiklet 500 0 0 0 0 0 0
b=Hareketsiz 0 485 0 0 0 0 15
c=Kosma 0 0 500 0 0 0 0
d=Merdiven inme 0 0 0 494 5 0 1
e=Merdiven ¢itkma 1 0 9 490 0 0

0
f=Yiiriime 1 0 0 0 1 498 0
0

g=Asansor 1 11 3 5 0 480

Cizelge 4.68. Rastgele alt uzaylar + Rastgele Orman yontemine ait karmasiklik matrisi

Smiflandirma a b ¢ d e f
a=Bisiklet 498 0 0 0 0 2 0
b=Hareketsiz 0 480 0 0 0 0 20
c=Kosma 0 0 499 0 0 1 0
d=Merdiven inme 0 0 0 490 9 0 1
e=Merdiven ¢ikma 1 0 0 10 487 1 1
f=Yiiriime 1 0 0 0 1 498 0
g=Asansor 1 11 0 1 3 0 484

En yiliksek dogruluk oranina sahip Rastgele Orman yontemi ile bisiklet siirme ve
kosma eylemlerinin %100 basari ile siniflandirildig1 gériilmektedir. Merdiven inme,
merdiven ¢ikma, hareketsiz bulunma ve asansor kullanma gibi birbiri ile ¢ok fazla
karisan eylemlerin bu yontemde hatali siniflandirilmalart en diisiik duruma gelmistir.
Oylama yoOnteminin ise Rastgele Orman yoOntemine gore, asansér kullanma

eyleminin siniflandirma basarisinin daha diisiik oldugu gézlemlenmektedir.
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Cizelge 4.69. Oylama yontemine ait karmasiklik matrisi

Siiflandirma a b c d e f g
a=Bisiklet 499 0 0 0 0 1 0
b=Hareketsiz 1 484 0 0 0 0 15
c=Kosma 0 0 500 0 0 0 0
d=Merdiven inme 0 0 0 490 8 0 2
e=Merdiven ¢tkma 0 0 0 12 486 O 2
f=Yiiriime 0 0 0 0 1 499 0
g=Asansor 1 45 0 3 2 0 499

Karmagiklik matrislerinin geneline gore yiirlime, bisiklet siirme ve kosma
eylemlerinin %100’e yakin dogrulukta smiflandirildigi goriilmektedir. Merdiven
inme eylemi en ¢ok merdiven ¢ikma eylemi ile karigmistir. Asansor kullanma eylemi
ise en ¢ok hareketsiz durma eylemi ile karigmistir. Bunun nedeni asansor kullanan
insanin asansOr icerisinde sadece ayakta duruyor olmasi ve eyleme ait karakteristik
bir 6zelliginin olmamasindan kaynaklanmaktadir. Asansor kullanma eylemi Naive
Bayes ve Naive Bayes ile olusturulan smiflandirici topluluklarinda hatal
siiflandirilmasi  %50°nin iizerinde seyretmektedir. Bu nedenle Naive Bayes
yonteminin siniflandirma performansi ciddi oranda diismektedir. GPS algilayicisi
genel smiflandirma oranint yiikseltmis olsa da, eylemlerin ¢ogunun (asansor,
merdiven inme, merdiven c¢ikma ve hareketsiz bulunma) bina i¢i eylemler
olmasindan dolay1 jiroskop algilayicisinin basarisini géstermemistir. Egri altinda
kalan alanlar her sinif i¢in hesaplanan degerlerin ortalamasi alinarak elde dilmistir.
ROC egrisi ise siniflardan elde edilen gercek pozitiflik oranlarmin ortalamasi ve
yalanci pozitiflik oranlarinin ortalamasi alinarak ¢izdirilmistir. En iyi sonucun elde

edildigi Rastgele Orman yontemine ait ROC egrisi Sekil 4.31.”de verilmektedir
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Sekil 4.31. Rastgele Orman yontemine ait ROC egrisi

4.3.4. Akilh telefon icin eylem tanima icin mobil uygulama gelistirilmesi

Akilli telefon algilayicilart ile insan hareketlerinin tespit edildigi mobil uygulama,
akilli telefonun sahip oldugu algilayicilara gore Sekil 4.32.°de verilen c¢alisma
senaryosuna gore islem yapmaktadir. Bu sayede aktif olan algilayicilara gore en
uygun yontem segilerek en dogru tespitin gergeklestirilmesi saglanmaktadir. Bu
durumda, akilli telefon jiroskop algilayicisina sahip degilse ve GPS algilayicist aktif
durumda ise Bagging+Rastgele Orman yontemi, diger durumlarda ise Rastgele
Orman yontemi gelistirilen uygulamada smiflandirma hesaplamalar1 igin

kullanilmaktadir.
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Jiroskop
algilaycisi var
mi1?

VAR, GPS YOK, GPS
algilayicisi algilayicisi
aktif mi? aktif mi?

AKTIF, PASIF, AKTIF, PASIF,
Model 6 Model 5 Model 4 Model 2

Sekil 4.32. insan hareketlerinin simflandirilmasi uygulamasinin ¢calisma senaryosu

Arka planda da calisabilen uygulama, ¢alismaya basladig1 anda 5 saniyede bir desen
olusturmakta ve bunu aktif olan algilayici grubuna gore en yiiksek dogruluk oranina
sahip yontem ile degerlendirmektedir. Gelistirilen uygulama, boliim 4.2.’de anlatilan
“Ulagim Tiirlerinin Akilli Telefon Algilayicilar1 ile Tespit Edilmesi” baglikli
calismada oldugu gibi test etmek amaciyla bulunan sonuglar1 uygulama ara yiiziinde
raporlamakta ve eger istenirse bir dakikalik araliklara SMS gonderebilmektedir.
Eylem tanima gergeklestiren Android uygulamanin ara yiiz ekran goriintiisii Sekil

4.33.’de gosterilmektedir.
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Eylem Tanima :

Son bulunan ulagim tiirii: MERDIVEN INME
1 dakikalik ortalama: MERDIVEN INME

[C] sMS Génder:

BITIR

Merdiven inme: %41.67
Merdiven ¢ikma: %0
Kosma: %33.33
Yirime: %25

Bisiklet %0

Hareketsiz: %0
Asansor: %0

GPS, ivmedlcer ve jiroskop algilayicilari calisiyor.
Sonuglar:
1 dakikalik ortalama sonuc¢: MERDIVEN INME

1.YORUME 2.YURUME 3.KOSMA 4.KOSMA
5.KOSMA 6.KOSMA 7.YURUME 8.MERDIVEN
iNME 9.MERDIVEN iNME 10.MERDIVEN INME
11.MERDIVEN INME 12.MERDIVEN INME

Sekil 4.33. Eylem tamima uygulamasi ekran goriintiisii

&9



5. SONUCLAR

Bu tez c¢alismasinda gilindelik insan hareketleri ve kisilerin kullandigi ulagim
araclarinin akilli telefon ve akilli saat algilayici verileri kullanilarak tespit edilmesi
ve siniflandirilmast  konusu arastirtlmistir.  Siniflandirma  asamasinda makine
O0grenmesi  yontemlerinin  ve  siflandirict  topluluklarinin = performanslari
karsilastirilmistir. Calismada kullanilacak algilayici verilerini elde etmek ve
cevrimigi smiflandirma gerceklestirebilmek i¢in akilli telefon ve akilli saat lizerinde

calisabilen Android ve Android Wear tabanlt mobil uygulamalar gelistirilmistir.

Algilayic1 gruplarnt ve smiflandirma yontemlerine gore gergeklestirilen tiim
caligmalarin  dogruluk oranlart  %51.8 ile %99.2 arasinda degismektedir.
Gergeklestirilen {i¢ ayr1 aktivite siniflandirma c¢aligmasinda da yalnizca ivmedlger
algilayicisi ile yiiksek dogrulukta sonuglar elde edilmistir. Akilli telefon ile ulagim
tiiri  simiflandirilmasinda  jiroskop, akilli telefon ile insan hareketlerinin
siniflandirilmasinda  jiroskop ve GPS, akilli saat ile insan hareketlerinin
siiflandirilmas: ¢aligmasinda ise jiroskop, adimsayar ve kalp hizi algilayicilart

dogruluk oranlarin1 anlamli1 bir sekilde artirmistir.

Insan hareketlerinin smniflandirilmas1 konusunda akilli saat ile gergeklestirilen
calismada akilli telefon ile gerceklestirilen ¢alismaya gore daha yiiksek dogruluk
oranina ulagilmistir. Bunun sebebi, akilli saatin sahip oldugu adimsayar ve kalp hizi
algilayicilarmin siniflandirma basarisina katki saglamasidir. Akilli saatin ve akilh
telefonun ortak algilayicisi olan ivmedlger algilayicisi ele alindiginda saat ile yapilan
calismada %98’in lizerinde dogruluk orani yakalanirken telefon ile yapilan ¢alismada
bu oran %96’larda kalmaktadir. Jiroskop algilayicisi ise basart oranini akilli telefon

ile yapilan calismada daha fazla artirmistir. Saat ile yapilan c¢alismada jiroskop
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algilayicisi dogruluk oranint 9%0.5 artirirken, telefon ile yapilan ¢aligmada yaklasik

%2.5 artirmustur.

Smiflandirma yontemlerinde ise Bagging siniflandirici toplulugunun, olusturulan
veri seti i¢in uygun oldugu goriilmektedir. Akilli telefon ile insan hareketlerinin
siiflandirilmasinda Rastgele Orman yonteminden, akilli saat ile insan hareketlerinin
siniflandirilmasinda ise kNN yonteminden daha iyi sonuglar alinmasini saglamistir.
Ek olarak ulagim tiirii siniflandirilmasinda da en iyi sonu¢ kNN yonteminin Bagging
smiflandirict  toplulugu ile kullanilmasindan elde edilmistir. Siiflandirict
topluluklarindan Oylama yontemi sadece akilli telefon ile ulagim tiirii siniflandirmasi
caligmasinda sadece ivmeodlger algilayici ile yapilan ¢alismada en basarili yontem
olarak one c¢ikmistir. Bunlara ek olarak Naive Bayes yontemi ve bu yontem ile
olusturulan smiflandirict topluluklar1 c¢alismanin higbir asamasinda en basarili

yontem olamamislardir.

Aktivite tespiti uygulamalari, saglikli yasam konusunda insanlara destek
olabilmektedir. Yaslt insanlarin ve kiigiik ¢ocuklarin diismesi veya kaybolmasi,
bunun yani sira bir smifta genglik otizm spektrum bozuklugu gibi tehlikeli
eylemlerin algilanmasini ve bu kotii durumlarin 6nlenmesini saglayabilir. Bu
uygulamalar ayrica giinliilk yasamda kullaniciya uyarici bir sekilde yardimci olabilir.
Ornegin, kullanici i¢in saglikli bir spor aliskanligi olusturmak amaciyla akilli telefon
kullanicist ¢ok uzun siire hareketsiz kaldigi durumlarda bir hatirlatma gonderebilir.
Bu tip uygulamalar insanlarin ne kadar yiiriidiikleri, ka¢ basamak ¢iktiklari, ne kadar
stire uyuduklar gibi bilgileri takip edebilmektedir. Ayrica giyilebilir akilli cihazlarla
gergeklestirilen aktivite tespiti ile son zamanlarda popiilerligi git gide artan sanal
gerceklik uygulamalarina insan simiilasyonunun eklenerek bu uygulamalarin daha
kapsamli bir hal almasi saglanacaktir. Bu sebeple insan aktivitelerin yiiksek

dogrulukta siniflandirilmasi ¢cok biiylik 6nem arz etmektedir.

Gelecek calismalarda aktivite siniflandirma ¢aligmalar ¢esitli yollarla gelistirilebilir.

Bunlardan birincisi siif sayisini artirarak daha net sonuglar elde etmektir. Ulasim
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tiiri stniflandirmasi igin yeralti treni, motosiklet, arazi tasiti ve hafif rayl sistem vs.
insan hareketlerinin siiflandirilmasi i¢in yemek yeme, sigara igme, yemek yapma, el
sallama, el sikisma vb. smiflar eklenebilir. Bu sayede bireyin beslenme takibi, koti
aligkanliklarin tespiti ve kullamim sikligi gibi aktiviteler de takip edilebilecektir.
Ayrica, eylemleri daha kiiciik parcalara ayirarak siniflandirma yapmak daha saglikli
sonuclarin alinmasini saglayacaktir. Ornegin birey elleri cebinde yiiriiyebilecegi gibi
ellerini sallayarak veya bir esya tasiyarak da yiiriiyebilmektedir. Eylem tanima mobil
uygulamas1  gelistirilirken ~ daha  kiiciik  pencerelerde  siniflandirmalarin
gerceklestirilmesi ve sonrasinda akilli telefonlarla ulagim tiirii tespiti ¢aligmasinda
oldugu gibi ortalama alinarak veya kiimeleme yapilarak eyleme karar verilmesi ile
eylemler arasi gecislerde meydana gelebilecek hatali siniflandirmalarin  Oniine
gecilebilecektir. Calismay1 gelistirmek icin yapilabilecek bir diger uygulama ise veri
seti olusturulurken daha cok kullanicidan verilerin elde edilmesidir. Eylemler
gerceklestirilirken bireyin sergiledigi durus ve Ozellikle kalp hizi kisiden kisiye
degisebilmektedir. Ayrica saglik uygulamalar1 gelistirilirken kullanicidan yas, boy ve

kilo gibi veriler alinarak tahmini yakilan kalori miktar1 gibi bilgiler de hesaplanabilir.
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