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Giintimiizde, i¢ mekan konumlandirma ve kisi takip sistemlerinin uygulama alanlar1 her gecen giin artis gdstermektedir.
Ozellikle, hasta, personel, cihaz ve miisteri takip sistemleri ile akilli binalar ve kalabalik tahminleme gibi birgok alanda, kisilerin
konumlarmin veya mekan icerisinde bulunma durumlarinin dogru tespiti bilyiik énem tasimaktadir. I¢ mekan konumlandirma
sistemlerinde genellikle, hedef mobil varligin tizerine periyodik olarak radyo sinyali gonderen kiigiik bir cihaz yerlestirilir ve bu
cihazdan elde edilen sinyaller ile varligin konumu belirlenir. Fakat bazi ortamlarda, iizerinde herhangi bir sinyal gondericisi
tagimayan varliklarin konumlarimin tespit edilmesine ihtiyag duyulmaktadir. Dolayisiyla, mobil cihaz kullanilmayan radyo
tabanli takip sistemlerinde, radyo sinyallerinde meydana gelen dalgalanmalar analiz edilerek, ortamdaki hareketlilik tahmin
edilmeye calisilir. Bu sistemlerde, ortamin ¢esitli noktalarina periyodik olarak radyo sinyalleri gonderen ve diger cihazlarin
gonderdigi sinyalleri alabilen cihazlar yerlestirilir. Ortamda bulunan herhangi bir nesnenin hareket etmesi durumunda, sinyal
giiciindeki dalgalanmalar analiz edilerek, ortamdaki hareketlilik ve yogunluk tahmin edilebilir. Ancak bazi durumlarda, radyo
sinyallerinde hareketten kaynaklanmayan, gecici ama nispeten siddetli dalgalanmalar yasanabilmektedir. Bu tiir dalgalanmalar,
yanlig tespitlere sebep olarak, sistemin hassasiyetini ve dogrulugunu diisiirmektedir. Makine 6grenmesi tekniklerinin, veriler
arasindaki gizli 6riintii ve karmasik iligkileri ortaya ¢ikarmadaki basarilari sayesinde, makine 6grenmesi tekniklerine dayali kisi
tespit sistemleri, geleneksel yontemlere gore dogrulugu daha yiiksek tahminleme becerisi sunmaktadir. Dolayisiyla, bu
calismada, kapali ortamda kisi tespiti igin makine O&grenmesi algoritmalarindan yararlanilmigtir. Deneysel ¢alismalar
kapsaminda, 10 farkli geleneksel (Naive Bayes, Cok Katmanl Algilayict (MLP), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve K-en
Yakin Komsuluk (K-NN)) ve karar agaci tabanli (C4.5, Random Forest, Random Tree, REPTree, Decision Stump ve
HoeffdingTree) simiflandirma algoritmalari, kapali ortamdaki 3 farkli telsiz duyarga diigiimiinden elde edilen ve 23585 kayittan
olusan veri seti iizerinde ayr1 ayr1 uygulanmisg, dogruluk oran1 ve model olusturma siiresi performanslarina gore karsilagtirilmastir.
Elde edilen sonuglar incelendiginde, ¢alismada uygulanan tiim algoritmalarin kapali alandaki kisi tespitinde %80’in iizerinde
basar1 performanst sundugu ve en basarili algoritmanin %99.68 dogruluk orani ile Random Forest oldugu gdzlemlenmistir.
Ayrica, geleneksel ve karar agaci tabanli siniflandirma algoritmalar1 saglamis olduklari ortalama dogruluk oranlarina gore
kiyaslandiginda ise karar agaci tabanli algoritmalarin %95.78 ile daha yiiksek tahminleme becerisi sundugu goriilmektedir.
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Abstract

Nowadays, the application areas of indoor positioning and person tracking systems are increasing day by day. Especially, in
many fields such as patient, personnel, device and customer tracking systems and smart buildings and crowd forecasting, it is
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crucial to determine the location of humans or their presence in the environment. Generally, in the indoor tracking systems, a
small device, that periodically sends a radio signal, is attached to the mobile target asset and the location of the asset is determined
with the signals obtained from this device. However, in some environments, it is necessary to determine the location of assets
that do not carry any signal transmitters on them. Hence, in the systems without mobile devices, the mobility in the environment
is estimated by analyzing fluctuations in the radio signals. In these systems, there are some static devices at various points in the
environment that send radio signals periodically and can receive signals sent by other devices. If an object moves in the
environment, the mobility and density of mobile objects in the environment can be detected by analyzing the fluctuations in
signal strength. However, in some cases, temporary but relatively violent fluctuations, which are not related to any movement,
may occur in radio signals. These fluctuations reduce the sensitivity and accuracy of the system by causing false detections.
Thanks to the success of machine learning techniques in revealing hidden patterns and complex relations among data, human
detection systems based on machine learning techniques offer higher accuracy estimation ability than traditional methods.
Therefore, in this study, machine learning algorithms are utilized for human detection in indoor environment. Within the
experimental studies, 10 different traditional (Naive Bayes, Multilayer Perceptron (MLP), Support Vector Machines (SVM), and
K-nearest Neighbors (K-NN)) and decision tree-based (C4.5, Random Forest, Random Tree, REPTree, Decision Stump, and
HoeffdingTree) classification algorithms were applied separately on a data set consisting of 23585 records, obtained from 3
different wireless sensor nodes in the indoor environment, and were compared according to accuracy rate and model build time
performances. When the obtained results are examined, it is observed that all algorithms applied in the study offer over 80%
success performance in the detection of human in indoor environments and the most successful algorithm is Random Forest with
an accuracy rate of 99.68%. In addition, when the traditional and decision tree-based classification algorithms compared
according to the average accuracy rates they provided, it is seen that decision tree-based algorithms present higher estimation
ability with 95.78%.

Keywords: Indoor Human Detection, Machine Learning, Received Signal Strength Indicator, Classification, Wireless Sensor
Networks.

1. GIRiS

Kapali alanlarda kisilerin takibi ve konumlandirilmasi i¢in
Guniimiizde dis mekdn konumlandirma ve takip Telsiz Duyarga Aglari (TDA), RFID, Bluetooth ve WiFi gibi
sistemlerinde meydana gelen gelismeler, bu sistemlerin gesitli teknolojiler kullanilmaktadir [1,2]. Genel olarak bu
hassasiyet ve dogruluk oranlarini olduk¢a arttirmstir. teknolojilerin cogu, hedef varlik tarafindan gonderilen radyo
Ancak, dis mekan konumlandirma sistemlerinin hemen sinyallerinin  giiciini  dlgerek  varligimn  konumunu
hemen hepsinin GPS sistemine dayali olmasi ve GPS belirlemektedir. Dolayisiyla bu yontemlerde, periyodik
sisteminin kapali ortamlarda ¢alisamamasindan dolay1, bu olarak hedef varliktan bir radyo sinyali génderilmektedir. Bu
sistemlerin kapali ortamlardaki basarili konumlandirma islemi gergeklestirmek igin, takip edilmesi gereken
oranlart olduk¢a smirhdir. Diger taraftan, i¢ mekan varliklarin ~ {izerine  bir radyo sinyal gondericisi
konumlandirma ve takip sistemlerinin uygulama alanlar1 her yerlestirilmektedir. Bu sinyal gondericisi bir TDA digiimi,
gecen giin artmaktadir. Kapali ortamlarda ¢esitli varliklarin bir RF etiketi veya bir Bluetooth sinyal gondericisi olabilir.
anlik konum bilgileri, arama, izleme, kontrol, otomasyon ve Ormnegin, giiniimiizde kullanilan bircok konum takip
giivenlik gibi cesitli islemlerin verimliligini sisteminde kisilerin cep telefonlarindan  gdnderilen
arttirabilmektedir. Ornegin, hastanelerde el hijyen izleme Bluetooth sinyallerinden yararlanilmaktadir [3,4]. Kisilerin
sistemlerinde, saglik ¢alisanlarinin anlik konum bilgilerinin tizerinde bulunan bir radyo gondericisine ihtiya¢ duyan bu
tutulmas: ile hijyen durumlart kontrol edilebilir. Ayrica, sistemlerin en biiyiik dezavantaji, cihaz tasimayan kisilerin
aligveris merkezlerinde, miisterilerin konumlart ve takip takip edilememesidir.
ettikleri giizergah bilgileri tizerinden, reklam ve pazarlama
stratejileri belirlenerek, satis verimliligi arttirilabilir. Bir Bir¢ok durumda, ortamda iizerinde herhangi bir sinyal
diger uygulanabilir 6rnek olarak giivenlik sistemlerinde ise, gondericisi tasimayan kisilerin veya hareket eden varliklarin
izinsiz girig, yasak bolge ihlali, ve kalabalik kontrolii gibi konumlarimin  tespit edilmesine ihtiyag duyulmaktadir.
cesitli islemlerde, i¢ mekan konumlandirma sistemleri Ornegin hasta, miisteri, personel ve cihaz takip sistemlerinde
onemli derecede yarar saglayabilir. Bunlarin yani sira, akilli [4,5], giivenlik ihlali tespit sistemlerinde [6], kalabalik
binalar, depolar, otoparklar, santiyeler, fabrikalar ve oteller tahminleme uygulamalarinda [7,8], arama kurtarma
gibi bir ¢ok benzer uygulama alanlarinda da, i¢ mekan kisi sistemlerinde [9-11] ve enerji tasarruflu akilli binalarin
ve hareket tespiti onemli avantajlar saglamaktadir [1]. Bu tasariminda [12], ortamdaki kisi veya hareketliligin tespiti
motivasyonlar dikkate alindiginda, onerilen ¢alismada, gerekmektedir.
makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak, kapali ortamda
cihazsiz kisi tespitinin gerceklestirilmesi amaglanmistir. Radyo tabanli cihazsiz hareket takip sistemleri, genel olarak
Ayrica, geleneksel siiflandirma algoritmalarinin yani sira, ortamda yayilan sinyallerin sarsilmasimi baz almaktadir.
karar agact tabanli  siniflandirma  algoritmalarimin Ortamda meydana gelen herhangi bir hareketlilik, radyo
uygulanmasi ile kisi tespit sisteminin dogrulugunun sinyallerinin yayilmasini etkileyip, alici cihaz tarafindan
arttirtlmasi hedeflenmistir. alinan sinyalin giiciinii degistirebilir. Genel olarak, bir alict
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cihazin aldig1 sinyalin giicine RSSI (Received Signal
Strengh Indicator) denir.

Ortamda bulunan herhangi bir yeni varlik, sinyallerin
oniinde engel tegkil ederek, sinyallerin giiciinii azaltir veya
sinyallerin yansimasina sebep olur. Dolayisiyla, ortamda
meydana gelen bir hareketlilik, yayilmakta olan tiim radyo
sinyallerini etkileyebilir. Ornegin, Sekil 1° de gosterilen
odada, iki radyo sinyal gondericisi ve bir alici cihaz
bulunmaktadir. Bu sekilde, gondericiler ve alicinin arasinda
herhangi bir varlik bulunmamaktadir. Bu sebepten dolayi,
alinan radyo sinyallerinin giicii, agirlikli olarak, aliciyla
gondericinin arasindaki mesafeden etkilenmektedir. Bir
radyo sinyali, géndericiden uzaklasirken giictinii kaybeder.
Dolayisiyla, yakin bir gondericiden alinan sinyalin RSSI
degeri, daha uzakta bulunan gondericinin sinyalinden daha

yiiksek olabilir.
39
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Sekil 1. Herhangi bir varlik bulunmayan kapali ortamda
RSSI degerleri.

(9)

Ortamda bir varligin bulunmasi veya bu varligin hareket
etmesi, tim sinyallerin RSSI degerlerini etkileyebilir.
Ornegin; Sekil 2’de ortamda bir kisinin bulunmasi, bazi
sinyallerin RSSI degerlerini dogrudan azaltabilir (gonderici
ve alicinin arasinda bir engel olusturarak) veya
yansimalarindan dolayi diger sinyalleri etkileyebilir. Kisinin
odada yer degistirmesi, alici tarafindan ahman RSSI
degerlerini dogrudan (bir engel olusturarak) veya dolayli
yoldan (sinyallerin yansimasindan dolay1) degistirebilir.

%)

~
J K
‘ -
A40dBm ¥ =
b -32dBm

Sekil 2. Bir kisi bulunan kapali ortamda RSSI degerleri.

Fakat bazi durumlarda ortamda herhangi bir varlik veya
hareketlilik olmasa bile, radyo sinyallerinin yansimast,
ortamm sicakligi veya gondericinin enerji Seviyesinin
degismesi gibi cesitli sebeplerden dolayi, alman RSSI
degerlerinde degisiklik olabilir. Cogu durumda bu degisiklik
siirhdir, fakat sarsintilarin biiytikligi istatistik, esik deger
veya filtreleme tabanli geleneksel kisi tespit sistemlerini
yaniltarak, yanlhs tespitlere sebep olabilmektedir. Makine
ogrenmesi tekniklerinin, veriler arasindaki gizli Oriintii ve
karmagik iligkileri ortaya ¢ikarmadaki basarilar1 sayesinde,
ortamda bulunan herhangi bir varlik veya hareketlilik dis
sebeplerden olusan RSSI degeri degisimleri kolayca ayirt
edilebilmektedir. Boylece, makine 6grenmesi tekniklerine

184

Academic Platform Journal of Engineering and Science 9-1, 182-193, 2021

dayal1 kisi tespit sistemleri, geleneksel yontemlere nazaran
dogrulugu daha yiiksek tahminleme becerisi sunmaktadir.

Kapali ortamda cihazsiz kisi veya hareket tespit sistemlerini,
goriintii ve radyo tabanl olmak {izere iki ana gruba ayirmak
mimkiindiir. Gortintii tabanli sistemler, kameradan elde
edilen gorintiileri kullanarak, arka plan resmini gesitli
yontemlerle algilar ve fotografta bulunan diger varliklarin
hareketini tespit eder [7]. Goriintii tabanli sistem igerisinde
gerekli olan ¢ok sayidaki hesaplama islemlerinin, hizli bir
sekilde gergeklestirilmesi gerekmektedir. Dolayisiyla bu
sistemler, giiglii islemci, yiiksek bellek ve genis iletisim
bandma ihtiyag duymaktadir. Ayrica, yeterince 1518in
bulunmadig1 veya arka planin degisebildigi ortamlar da, bu
sistemlerin basar1 oranini oldukga diisiirecektir.

Literatiirde, kapali ortamlarda RSSI degerleri iizerinden
hareket veya kisi tespiti gerceklestiren bircok c¢aligma
bulunmaktadir. Ornegin; Parkinson hastalariin hareketini
ve evin hangi bolgelerinde bulunduklarini tespit eden RSSI
tabanli bir yontem gelistirilmistir [5]. Onerilen yéntemde
RSSI degerleri belli bir seviyenin altina indiginde, ilgili
bolgede sinyalleri engelleyen bir varligin oldugu tespit edilir.
TDA’larda RSSI degerlerinin dalgalanmasi iizerinden
ortamdaki hareketlilik veya kisi tespiti i¢in esik degerle
karsilagtirma [9,10], uyarlamali filtreleme [11] ve zaman
diliminde degisim oranlarinin hesaplanmasi [12] gibi ¢esitli
yontemler kullamilmaktadir. Ancak bu yontemler, anlik
veriler {izerinden Karar verme islemi gerceklestirdikleri i¢in,

olusan gecici Vve sebepsiz dalgalanmalar  sistemi
yaniltabilecektir.
Kapali alandaki kalabaligin tespiti igin gelistirilen

caligmalarin birinde [8], RSSI ve LQI (Link Quality
Indicator) degerlerine dayali pasif bir tahminleme sistemi
gerceklestirilmisgtir. Bu ¢aligmada, ortamda kalabaligin
artmas1 Sebebiyle diigimlerin ortalama RSSI ve LQI
degerlerinin diistiigii varsayilarak, alinan ortalama RSSI ve
LQI degerleri tizerinden kisi sayist tahmin edilmektedir.

Kapali ortamlarda TDA tabanl izinsiz kisi girisi tespitinde,
RSSI degerlerinin dalgalanmasina dayali ¢esitli ¢aligmalar
bulunmaktadir [13-20]. Bu dalgalanmalar, dagitik
hesaplama, kanal durum denetleme ve derin go¢ &grenim
gibi yontemlerle tespit edilmektedir. Fakat hareketten
kaynaklanmayan dalgalanmalardan dolayi, tiim bu
yontemlerin bagarisi sinirli kalmaktadir.

Literatiirde, makine 6grenmesi tekniklerinden faydalanan
kalabalik tahmin sistemi c¢aligmalari mevcuttur [21-23].
Omegin; Yoshida ve Taniguchi [21], odada bulunan kisi
sayisini, TDA diigiimleri yerine WiFi sinyalleri iizerinden,
dogrusal regresyon ve destek vektor regresyon yontemleri
kullanarak tahmin etmektedir. Benzer bir diger ¢alismada da
[22], TDA diigiimlerinden gelen RSSI degerleri tizerinde K-
means kiimeleme algoritmasi kullanilarak, kalabalik
yogunlugu ortaya ¢ikarilmaktadir. Bunlarin yan sira, hedef
varlik tarafindan gonderilen radyo sinyalleri araciligiyla,
varligin konumunu belirleyen makine Ogrenmesi tabanli
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caligmalar da bulunmaktadir [24,25]. Ancak bu yontemlerde
radyo sinyali gondermeyen varliklar takip edilemez.

Son yillarda WiFi sinyalleri ve makine G6grenmesi
tekniklerini kullanan cihazsiz takip sistemleri yaygin bir
sekilde kullanilmaya baslanmustir [26,27]. Ornegin; Huang
ve Lin [26], derin evrisimli sinir agi kullanarak WiFi
sinyalleri iizerinden kisi tespiti sistemi gelistirmiglerdir.
Mevcut caligmalardan farkli olarak bu g¢alismada, WiFi
sinyalleri yerine TDA diiglimleri tarafindan goénderilen
veriler iizerinde 10 farkli geleneksel (Naive Bayes, MLP,
SVM ve K-NN) ve karar agact tabanli (C4.5, Random
Forest, Random Tree, REPTree, Decision Stump ve
HoeffdingTree) siniflandirma algoritmalar1 uygulanarak,
kapali ortamda cihazsiz kisi tespiti gerceklestirilmistir.

2. PROBLEM TANIMI VE ON BiLGI
2.1. Telsiz Duyarga Aglar

TDA’larda diiglimler, algiladiklari, 1s1k, sicaklik, nem,
riizgdr ve kimyasal gazlar gibi ¢esitli bilgileri, radyo
mesajlar1 araciligiyla bir baz istasyonuna gonderirler. Baz
istasyonu, gelen verileri bilgisayara aktararak, bu verilerin
islenmesini ve iizerinde gereken islemlerin yapilmasim
saglar. Gilinlimiizde, TDA’lara 06zel c¢esitli sensdr ve
donanimlar {iiretilmektedir. TDA diigiimleri, genel amaclh
veya Ozel bir uygulamaya yonelik tasarlanabilir. Ornegin,
Iris (Sekil 3.a), Imote2 (Sekil 3.b), Telosb (Sekil 3.c) ve Now
(Sekil 3.d) gibi diigiimlerin iizerinde ¢esitli sensorler veya
gelistirme slotlarnin  bulunmasi, bu diigiimlerin farkli
uygulamalarda kullanilabilecegini gostermektedir. Cricket
(Sekil 3.e) veya Sirius Quantom (Sekil 3.f) gibi diigiimler ise
6zel amaglar i¢in tasarlanmiglardir.

TDA diigiimleri tarafindan gonderilen radyo mesajlarinda,
sinyalin giicii ortamda ilerledik¢e veya engellerden gecerken
azalir. Ortamda insan viicudu gibi hareketli engellerin
bulunmasi, yayilan sinyallerin giiciinii etkiler ve bdylece
ortamdaki hareketli varlik tespit edilebilir. Dolayisiyla,
kapali bir ortamin farkli noktalarina TDA diigimleri
yerlestirilip, bu diigiimlerden periyodik olarak radyo
sinyalleri gonderilirse, alinan sinyallerin giiciinde meydana
gelen dalgalanmalardan dolayr ortamda bir kiginin bulunup
bulunmadig: tespit edilebilir.

(d) f)
Sekil 3. a) Ir1s, b) Imote2, c) Telosb, d) Now, e) Cricket,
f) Sirius Quantom diigiimleri.
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Ornegin, Sekil 4’te gosterilen bir kat planinda, her odada en
az bir TDA diigiimii konumlandiriimistir. Boylece eger bir
odanin diigiimlerinden gelen sinyallerde normalin tizerinde
bir dalgalanma olursa, o odada en az bir hareketli varligin
bulundugu varsayilabilir. Digiimlerin radyo menzili ve
odalarin biiytikliigi géz oniine alinarak, her odaya yeterli
sayida diigiim yerlestirilmelidir. Az sayida TDA diigiimiiniin
kullanilmasi, bazi bolgelere sinyallerin yeterli 6lgiide
ulasamamasia sebep olarak, tespitin dogruluk oranini
diisiirebilir.

8
] ]
— o
0 o |1 o
Sekil 4. TDA diigiimlerinin 6rnek ortamda

konumlandirilmasi.

Genel olarak, TDA’larda her diigiime benzersiz bir kimlik
numarast Verilir. Digimler radyo mesaji gonderirken,
kimlik numaralarin1 da mesaja eklerler. Boylece alici diigiim,
mesajin kimden geldigini tespit edebilir. Bir diigiim radyo
mesaj1 alirken, mesajin igindeki bilgilerin yani sira, mesaji
tagtyan sinyalin giiciinii de Sl¢ebilir. Gonderici ile alicinin
konumlar1 sabit ve ortamda hareketli bir varlik yoksa, alinan
mesajlarin giictindeki degisiklik smirh olur. Ancak ortamda
hareketli bir varlik bulunuyorsa, varligin, gondericinin ve
alicinin  konumlarina goére alinan mesajlarinin  giiclinde
siddetli dalgalanmalar olusabilir. Bu nedenle ortamda daha
fazla diiglimin bulunmasi, hareket eden varliklarin daha
dogru tespit edilmesini saglar.

Baz istasyonunda, alinan mesajlarin Kimlik numarasindan,
mesajim gonderildigi diigiimiin konumu belirlenir. Daha
sonrasinda ise, mesajin RSSI degeri incelenerek, gonderici
diigimiin yakininda yeni bir varligmm olup olmadig:
belirlenir. Boylece, odadaki bir kiginin varligi tespit
edilebilir. Bu calismada Iris diigtimleri kullanilarak, ortamin
151k seviyesi ve gonderilen mesajlarin RSSI degerleri
Ol¢tilmistir. Bu veriler ile makine 6grenmesi algoritmalar
egitilerek, ortamda bir kisinin olup olmadig tespit edilmistir.
2.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, sistemlere herhangi bir insan
miidahalesine  gerek  olmadan  Ogrenme  becerisi
kazandirmay1 konu edinen, yapay zekanin bir alt dalidir [28].
Bu disiplindeki amag, matematiksel ve istatistiksel
yontemler kullanilarak biiyliik miktardaki ham verinin
islenmesi ve bu veriler icerisinden tahminler yapilmasini
saglayan modellerin olusturulmasidir. Giiniimiizde makine

ogrenmesi teknikleri iki temel baslik altinda toplanmaktadir:
denetimli O6grenme ve denetimsiz Ogrenme. Denetimli
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ogrenme simiflandirma ve regresyon metotlarini igerirken,
denetimsiz 6grenme tekniginde ise kiimeleme ve birliktelik
kurali analizi yontemleri uygulanmaktadir. Bu c¢aligma
kapsaminda gergeklestirilen kapali ortamlarda kisi tespitinde
siiflandirma teknigi uygulanmistir.

Denetimli 6grenme yonteminde sistem, daha Onceden
etiketlenmis (sinif etiketi bilinen) gézlem verileri ile egitilir.
Sonrasinda ise egitilen bu sistem, mevcut gdzlem verilerine
bakarak, smif etiketi bilinmeyen 6rneklemin etiket degerini
tahmin etmeye c¢alisir. Simiflandirma, ¢ikti degeri (sinif
etiketi) bilinmeyen bir 6rneklemi belirli siniflardan birine
dahil etme islemini gergeklestiren, makine 6grenmesinde en
yaygin uygulanan denetimli 6grenme yOntemlerinden
birisidir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan simiflandirma
algoritmalar1, Naive Bayes, Yapay Sinir Aglari, K-en Yakin
Komsuluk, Destek Vektor Makineleri ve Karar Agacidir. Bu

calismada, yaygm kullanilan geleneksel smiflandirma
algoritmalarimin yani sira, karar agaci tabanlt siniflandirma
algoritmalart da  deneysel c¢aligmalar kapsaminda
uygulanmistir.

Geleneksel Siniflandirma Algoritmalar:

Naive Bayes: Temeli Bayes teoremine dayanan,
smiflandirilacak  6rneklemin  her bir 06zniteligindeki

degerlerin egitim verilerindeki olasiliklarini hesaplayip, sinif
etiketini olasilig1 en yiiksek deger olarak secen istatistiksel
bir siniflandirma algoritmasidir [29]. Algoritmanin en bityiik
avantaji, dengesiz ve az sayidaki veri setleri tizerinde de
yiiksek dogruluk oranna sahip siniflandirma performansi
sergilemesidir.

Yapay Sinir Aglart (YSA): insan beyninin biyolojik sinir
sisteminden esinlenilerek olusturulmus, orneklemin girdi
degerlerini isleyerek sinif etiketini tahminlemeye ¢aligan bir
smiflandiricidir [30]. YSA’da biyolojik sinir sistemindeki
noron, dentrit, cekirdek, akson ve sinaps yapilari, sirasiyla
girdi, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, ¢ikti ve
agirlik olarak modellenmektedir. Literatiirde bircok YSA
algoritmalart bulunmaktadir: tek katmanli algilayicilar
(TKA), basit algilayicilar, Adaline, ¢ok katmanlh
algilayicilar, ileri beslemeleri aglar ve geri beslemeleri aglar.
Bu c¢alisma kapsaminda ¢ok katmanli algilayict (MLP)
modeli uygulanmustir.

MLP en popiiler ileri beslemeli YSA modellerinden birisidir.
MLP algoritmasi, drneklemin 6zniteliklerini, birbirine bagh
birden fazla katmandan olusan agirlikli bir ag yapisina girdi
olarak gonderir ve sonucunda da ¢ikti degerini 6rneklemin
siif etiketi olarak kabul eder.

K-en Yakin Komsuluk (K-NN): K-NN algoritmasi,
orneklemin sinif etiketi belirlenirken ilk olarak 6rnekleme en
benzer k (kullanici tanimli sabit deger) egitim verisini
belirler [31]. Bu verilerin belirlenmesinde, literatiirdeki
mevcut uzaklik 8lgiitleri kullanilmaktadir. Ornegin; 6znitelik
tiirii sayisal olan veriler icin Euclidean, Manhattan ve
Minkowski olgiitleri kullanilirken, kategorik degerlerde ise
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Hamming o6lgiitii uygulanmaktadir. K en yakin kayidin
belirlenmesinin ardindan, bu kayitlarin sinif etiketlerinin
cogunlugu ile oOrneklem wverisi smiflandirilir. K-NN
algoritmast hem kolay uygulanabilir hem de kolay
anlagilabilir olmasindan dolayi siklikla tercih edilen makine
O0grenmesi algoritmalarindan birisidir.

Destek Vektor Makineleri (SVM): SVM istatistiksel
Ogrenme teorisi, karar diizlemleri ve risk minimizasyonu
kavramlarini temel alan ikili bir siniflandirma algoritmasidir
[32]. SVM algoritmasinda, egitim verisindeki her bir kayit
n (6znitelik sayis1) boyutlu uzayda birer nokta olarak ele
almr ve bu uzay tizerindeki noktalarn iki farkli smifa
ayirmak igin bir hiper diizlem olusturulur. Algoritmanin
amact olugturulan hiper diizlemin en biiyiik marjine sahip
olmasini saglamaktir. Boylece sistemin asir1 ezberlemesi ya
da distik siniflandirma performansi gostermesinin Oniine
gecilebilmektedir.

Karar agaci: Karar agaci, egitim veri setlerinden agag
formunda bir model olusturarak, Orneklemlerin simf
etiketlerini  belirleme  islemini  ger¢eklestiren  bir
smiflandiricidir. Karar agaci herhangi bir girdi almayan kék
digiim ve girdi alan i¢ diigiimlerden meydana gelir. Bir
diigiimiin ¢iktis1 bir diger diigiime girdi olarak aktarilir.
Girdiler ve ¢iktilar aga¢ kavraminda dal olarak adlandirilir.
Agag tlizerindeki bir diigiimiin ¢iktis1 baska bir diigiime girdi
olarak aktarilmiyorsa, o diiglime yaprak diigim adi
verilmektedir. Agac yapisindaki diigiim, dal ve yaprak
kavramlari veri setinde sirasiyla 6znitelik, 6znitelik degerleri
ve sinif etiketlerini sembolize etmektedir.

Karar agaclari, olusturulmast ve yorumlanmast kolay
algoritmalar olmalarindan dolay1r birgok smiflandirma
caligmasinda siklikla kullanilmaktadirlar [33]. Disaridan
herhangi bir parametre almiyor olusu ve hem kategorik hem
de sayisal degerlerin tahminlenmesinde kullanilabilir olmast
ise, karar agaglarmin bir diger avantajlaridir. Karar
agaclarini diger siniflandiricilardan ayiran en 6nemli 6zellik,
bir drneklemin sinif etiketi tahmin edilirken hangi 6zniteligin
daha belirleyici oldugunun da ortaya ¢ikmasidir.

Gozetimli 6grenme alaninda karar agaci tabanli birgok
smiflandirma algoritmasi: bulunmaktadir: C4.5, Random
Forest, Random Tree, REPTree, Decision Stump ve
HoeffdingTree. Bu algoritmalar, makalede gerceklestirilen
deneysel calisma kapsaminda uygulanmis ve diger
geleneksel siniflandirma algoritmalari ile kiyaslanmustir.

Karar Agaci Tabanh Simiflandirma Algoritmalar:

C4.5: C4.5, Ross Quinlan tarafindan gelistirilen ve en yaygin
uygulanan karar agaci algoritmalarindan birisidir [34]. Bu
algoritmada egitim verisi ile aga¢ modeli olusturulurken,
veri seti igerisindeki en ayirt edici 6znitelik belirlenir ve kok
digiime yerlestirilir. Bu 0zniteligin belirlenmesinde ise
information gain (bilgi kazanimi) 6lgiitii kullanilir. S egitim
veri seti, Sy 6rnek uzayin alt kiimesi, A Oznitelik ve v
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Ozniteligin olast degerleri olmak iizere, information gain
(1G) formiilii asagidaki sekilde tanimlanmigtir:

S
1G(S,A) = Entropy(S) — Z %Entropy(sv)
VEA | | (1)

Entropy degeri ise, veri setindeki herhangi bir 6zniteligin
homojenligini belirlemek i¢in kullanilir. ¢ simf sayisi, p; i.
sinifa ait olasilik olmak {izere, Entropy formiilii asagidaki
sekilde hesaplanmaktadir:

[

Entropy(S) = Z —pilog; p;

= )
Kok diigiimden itibaren agacin dallandigi karar noktalarinin
(diigtimlerin) belirlenmesinde de yine yiiksek information
gain degerine sahip Oznitelik {izerinden ilerlenir.
Algoritmanin en biiyiik avantaji, eksik 6znitelik degerlerine
sahip kayitlart igeren veri setleri lizerinde de c¢alisabilir
olmasidir.

Random Forest: Random Forest, Leo Breiman and Adele
Cutler tarafindan gelistirilen bir karar agaci tabanli
simmiflandirma  algoritmasidir  [35]. Random  Forest
algoritmasinda, egitim veri setindeki kayitlarin rastgele
secilmesinden elde edilen birden fazla sayida karar agaci
modeli olusturulur. Sinif etiketi tahmin edilecek drneklem
ormandaki her bir karar agact modeline girdi olarak verilir
ve modellerin  tretmis olduklari ¢iktt  degerlerinin
cogunluguna bakilarak, Ornekleme smif etiketi atanir.
Random Forest algoritmasi ile tek bir siniflandirma modeli
yerine birden fazla simiflandirma modeli kullanilarak

siniflandirma  performanst  yiiksek  sonuglar  elde
edilebilmektedir.
Random Tree: Random Tree algoritmasi, bagging

(torbalama) yontemi kullanarak egitim veri setindeki
rastgele veriler ile birden fazla aga¢ modeli olusturur [36].
Esit sansa sahip tiim agaclar icerisinden rastgele bir agac
segilir.

REPTree: REPTree algoritmasinda, regresyon agact veya
karar agaglart olusturulurken information gain Olgiitii
kullanilir [37]. Olusturulan bu agaglar arasinda en iyi
performansa sahip olan segilir. Secilen aga¢ hata budamasi
islemine tabi tutulur.

Decision Stump: Decision Stump, sadece kok diigiim ve
yapraklardan olusan tek seviyeli bir karar agaci tabanl
smmiflandiricidir [38]. Orneklemlerin siniflandiriimasi islemi
sadece tek bir 6znitelige bakilarak degerlendirilir. Algoritma
yaygin olarak Boosting topluluk 6grenmesi metodunun
temel siniflandiricisi olarak kullanilir.

HoeffdingTree: Domingos and Hulten tarafindan 2000
yilinda gelistirilen Hoeffding Tree algoritmasi, veri setindeki
her bir kayidi sadece bir kez islemesinden dolayi, 6zellikle
biiyiik veri setlerinde hizli ¢alisan bir karar agaci
algoritmasidir  [39]. Algoritma, geleneksel topluluk
Ogrenmesi yontemlerine benzer sekilde karar agaglari
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olusturur. Agac iizerindeki karar noktalart Hoeffding sinir1
isimli matematiksel deger ile belirlenir.

3. DENEYSEL CALISMA

Bu makalede sunulan calisma kapsaminda, 10 farkl
simiflandirma algoritmasi (Naive Bayes, MLP, SVM, K-NN,
C4.5, Random Forest, Random Tree, REPTree, Decision
Stump ve HoeffdingTree) kapali alanda kisi tespiti amaciyla
uygulanmis ve gostermis olduklar1 dogruluk orani1 ve model
olusturma siiresi performanslarina goére karsilastirilmistir.
Uygulanan smiflandirma modellerinin dogrulugu 10-katli
capraz gegerlilik teknigi kullamilarak elde edilmistir.
Deneysel ¢aligmalar kapsaminda gelistirilen smiflandirma
uygulamasinda, Weka ag¢ik kaynak kodlu veri madenciligi
kiitiphanesi kullanilmistir [40]. Deneyler, Intel Core i7-
7500U 2.90 GHz CPU 8 GB RAM sistem 6zelliklerine sahip
bir kisisel bilgisayar {izerinde gergeklestirilmistir. Calisma
kapsaminda gelistirilen sistemin genel is akis diyagrami
Sekil 5° te sunulmustur.

Ortammn 1k sevivesi
TDA digiimleri

tarafindan algilamp baz

istasvonuna gonderilir

Baz istasvonu
151k degerleri ve
sinyal giiglerini

bilgisavara aktarir

Veri setinin

elde edilmesi

Model olusturma

Simflandirma
al goritmast
Egitim seti ile egitilir
ve model olusturulur

v

Kisi tespiti yapilacak
ortamin verisl modele
girdi olarak verilir

Veriler in iglem
asamasindan gegirilir
ve efitim seti
olusturulur

Smuflandirma

Ortamda bir kisinin
bulunup bulunmadig
bilgisi elde edilir

Sekil 5. Gelistirilen sistemin genel is akis diyagramu.
3.1. Test Yatag:

Deneysel ¢alisma kapsaminda, kapali alanda kisi tespiti i¢in
ortamin 151k seviyesi ve gonderilen paketlerin RSSI
degerleri, Iris diigtimleri [41] ile 6l¢tilmiistiir. Iris diigtiimleri
2.4 GHz IEEE 802.15.4 radyo gondericisi, 128 kB flas
bellek, 8 kB RAM bellek ve bir Atmel ATmegal281
islemcisine sahiptir. TinyOS [42] isletim sistemini
destekleyen Iris diigiimleri iizerinde, herhangi bir sensér
bulunmamaktadir. Ancak diigiimiin {izerindeki 51 pinlik
gelistirme slot araciligiyla farkli sensorlere baglanilabilir.
Oregin; MDA100, 151k ve sicaklik sensorii bu slota
takilabilir. Iris digiimleri, MIB520 ge¢it donanimi ile
bilgisayarin USB girisine baglanip, bir baz istasyonu olarak
radyodan gelen paketleri bilgisayara aktarabilirler. Sekil
6’da, calismada kullanilan Iris, MIB520, MDA100
donanimlar1 ve Iris diigimiiniin MIB520 ile birlikte
bilgisayara bagli oldugu (baz istasyonu) goriilmektedir.
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Sekil 6. Deneylerde kullanilan donanimlar

Calismada gergeklestirilen deneylerde, 3 Iris diigiimii
gonderici olarak ve bir baz istasyonu (lris ile MIB520
birlikte) alic1 olarak kullanilmigtir. Iris diigiimleri odanin
farkl koselerine yerlestirilirken, baz istasyonu da ayni1 odada
bir bilgisayara baglanmistir. Baz istasyonu disinda her bir
Iris diigiimiine bir MDA100 sensorii takilarak, odanm 11k
seviyesi her 5 saniyede bir olgiiliip, bir radyo mesaji
araciligryla baz istasyonuna gonderilmistir. Ortamin radyo
giiriiltiistiniin etkisini en aza indirmek i¢in, IRIS diigiimlerin
kabul ettigi radyo sinyallerinin asgari giicii -100 dBm’den -
40 dBm’e yiikseltilmistir. Ayrica radyo sinyallerinin
cakigma olasiligini diisiirmek i¢in de MAC (Media Access
Control) protokolii olarak CSMA (Carrier Sense Multiple
Access) kullanilmistir. Baz istasyonu, gelen mesajlarin RSSI
degerlerini bulup, gonderen diigiimiin kimlik numaras1 ve
151k verisiyle birlikte USB girisi lizerinden, bilgisayarda
caligan Java uygulamasina aktarmustir. TinyOS kiitiiphanesi
ile gelistirilen Java uygulamasi, gelen verileri bilgisayarin
tarih ve saat bilgileri ile beraber bir log dosyasina
gondermistir. Boylece her 5 saniyede bir, ortamin 151k
seviyesi ve radyo sinyal dalgalanmalari, 3 diigiim tarafindan
log dosyasina kaydedilmistir.

3.2. Veri Seti

Deneysel ¢alismada, bir oda igerisinde konumlandirilan 3
TDA diigiimii 32 saat boyunca her 5 saniyede bir ortamin
151k yogunlugunu dl¢iip, kendi kimlik numaralariyla beraber
baz istasyonuna gondermislerdir. Baz istasyonunun, gelen
verileri, radyo paketlerinin RSSI degerleri ile birlikte
bilgisayara aktarmasi ile veri seti olusturulmustur. Deneyin
yapildig1 odada bulunan kisinin odaya giris ve ¢ikis saatleri
sisteme girilerek, odanin bos ve dolu oldugu zamanlar
kaydedilmistir.

Ortamin 151k yogunlugu, MDA100 sensorleri tarafindan O
(tamamen karanlik) ile 1000 (maksimum isik yogunlugu)
arasinda bir tam say1 degeri olarak Ol¢iilmiistiir. 32 saat
boyunca, 3 sensor tarafindan toplanan 151k verileri Sekil 7°de
gosterilmistir. Bu sekildeki kirmizi, mavi ve yesil renkler, 3
farkli sensorden gelen verileri gostermektedir. Sekil 7°deki
gri renk ile gdsterilen zaman araliklarinda odada en az bir
kisi bulunurken, beyaz renk ile gosterilen zaman
araliklarinda ise odada kimse bulunmamistir.
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—2

—3

Sekil 7. Deneysel ¢aligmada toplanan 151k yogunlugu
verileri.
Deneysel g¢alismada, 3 diiglim tarafindan toplanan RSSI
degerleri Sekil 8’de gosterilmistir. Sekilden anlasildigt
lizere, odada bir kisinin bulundugu zamanlarda (gri renk ile
gosterilen bolgelerde) RSSI degerlerinin dalgalanma orant,
odanin bos oldugu zamanlara gore (beyaz renk ile gosterilen
bolgelerde) daha fazladir. Ancak odada kimsenin olmadigi
bazi zamanlarda da, RSSI degerlerinde gegici, ama nispeten
siddetli dalgalanmalar yasanmustir.
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Sekil 8. Deneysel ¢alismada toplanan RSSI degerleri.

Deneysel ¢alisma kapsaminda kullanilan veri seti, 3 telsiz
duyarga diigiimiiniin 32 saat boyunca her 5 saniyede bir
ortamin 151k seviyesini ve diger diigiimlerden goénderilen
radyo sinyallerini 6lgmesi ile 23585 kayittan olusmaktadir.
Her bir kayit, tarih, saat, diiglim kimlik numarasi, her
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diigiimiin algiladig1 151k seviyesi ve gonderdigi sinyal
giiclini  tutmaktadir. Calismada kullanilan smiflandirma
algoritmalarinin uygulanabilmesi i¢in, veri seti bir 6n islem
asamasindan gecirilmistir. Bu 06n islem asamasinda,
bilgisayarin tarih, saat bilgileri ile diiglimlerin kimlik
numaralar1 ¢ikarilmistir. On islemden gecirilmis veri setine
ait Oznitelik, Oznitelik tiirli, Ozniteliklerin asgari, azami,
ortalama ve standart sapma degerleri Tablo 1°de
sunulmustur.

Tablo 1. Veri seti 6zellikleri
Oznitelik Asgari Azami Ortalama Standart

Oznitelik

Tiirii  Deger Deger Deger Sapma
Light 1  Sayisal 0 915  530.89 351.44
RSSI_1 Sayisal 0 37 21.10 5.74
Light 2 Sayisal 0 846  375.12  276.63
RSSI_2 Sayisal 0 34 30.26 3.64
Light 3  Sayisal 0 949  549.25  365.68
RSSI_3 Sayisal 0 33 20.80 3.15
. 0: Kisi yok
Person  Kategorik 1: Kisi var

4. DEGERLENDIRME

Bu calismada, 10 farkli siniflandirma algoritmasi (Naive
Bayes, MLP, SVM, K-NN, C4.5, Random Forest, Random
Tree, REPTree, Decision Stump ve HoeffdingTree) kapal
alanda kisi tespiti amaciyla, 3 farkli TDA diigiimiinden elde
edilen veriler kullanilarak egitilmistir. K-NN algoritmasinda
k degeri veri seti kayit sayisinin karekokii alinarak
hesaplanmigtir ve 154 olarak se¢ilmistir (v23585 =~ 154)
[43, 44]. Kullanilan bu algoritmalar dogruluk orani, f-6l¢iim
degeri ve model olusturma siireleri performanslarina gore
kargilagtirtlmistir.  Algoritmalarin ~ gostermis  olduklart
dogruluk oranlari 10-katli c¢apraz gecerlilik teknigi
kullanilarak elde edilmistir.

Deneysel ¢alismalar kapsaminda, geleneksel ve karar agaci
tabanli smiflandirma algoritmalarinin saglamig olduklar
ortalama dogruluk orant ve model olusturma siiresi
performanslart da ayrica hesaplanmigtir. Elde edilen tiim
deneysel karsilagtirma sonuglar1 grafik ve tablolar halinde
sunulmustur.

Dogruluk orani, algoritmalarin smiflandirma basarimini
gostermede en yaygin kullanilan yontemlerden birisidir ve
algoritmanin test verisindeki dogru tahminlerinin toplam
veri sayisina oranini ile elde edilir.

Bir diger sik tercih edilen siniflandirma performans olgiitii
ise f-Olgim degeridir. Algoritmamin f-6lgiim  degeri
hesaplanirken, kesinlik ve hassasiyet degerlerinin harmonik
ortalamasi alinir (Denklem 3).

2 * Kesinlik * Hassasiyet

®3)

F — 8lciim =
orum Kesinlik + Hassasiyet
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DP ve DN dogru siniflandirilan pozitif ve negatif degerler,
YP ve YN yanlis siniflandirilan pozitif ve negatif degerler
olmak {iizere, kesinlik ve hassasiyet degerleri asagidaki
formiiller ile elde edilir:

DpP

oy P8 4

Kesinlik DT VP 4)
DP

. __ o 5

Hassasiyet DP T YN 5)

Caligmada kullanilan siniflandirma algoritmalarinin 3 farkl
TDA digiimiinden elde edilen veriler iizerinde saglamis
olduklar1 agirlikli kesinlik, hassasiyet ve f-6l¢tim degerleri
Tablo 2’de verilmistir. Tablo’dan elde edilen sonuglar
gostermektedir ki, en yiiksek f-6l¢iim degerine sahip olan
algoritma Random Forest algoritmasidir. Random Forest
algoritmasini takip eden Random Tree, C4.5 ve REPTree
algoritmalarimin da sirastyla 0.997, 0.996 ve 0.996 f-6lgiim
degerleri sundugu goriilmektedir. Dolayisiyla, en basarili
smiflandirma becerisi sunan algoritmanin Random Forest
oldugunu ve onu takip eden Random Tree, C4.5 ve REPTree
algoritmalariin da yiiksek siniflandirma performansi
gosterdiklerini sdylemek miimkiindiir.

Tablo 2. Sinmiflandirma algoritmalarinin agirlikli kesinlik,
hassasiyet ve f-6l¢iim degerleri.

Algoritma Kesinlik Hassasiyet F-ol¢iim
Naive Bayes 0.866 0.817 0.817
MLP 0.959 0.959 0.959
SVM 0.862 0.860 0.860
K-NN 0.980 0.979 0.979
C4.5 0.996 0.996 0.996
Random Forest 0.999 0.999 0.999
Random Tree 0.997 0.997 0.997
REPTree 0.996 0.996 0.996
Decision Stump 0.866 0.817 0.818
HoeffdingTree 0.942 0.942 0.942

Benzer sekilde, siniflandirma algoritmalarinin kapali alanda
kisi tespiti amaciyla 3 farkli TDA diigimiinden elde edilen
veriler lizerinde saglamis olduklari dogruluk oranlarinin
yiizdesi Sekil 9’da sunulmustur. Grafikten elde edilen
sonuglara gore, uygulanan tiim algoritmalarin %80’in
iizerinde siniflandirma basgarist sundugu goriilmektedir. Bu
sonuclar, kapali ortamda kisilerin tespit edilmesi
probleminin makine O0grenmesi teknikleri ile basarili bir
sekilde ¢oziilebildigini gostermektedir. Ayrica,
algoritmalarin elde etmis olduklari dogruluk oranlar
birbirleri ile kiyaslandiginda, yine en yiiksek dogruluk
oranma sahip olan algoritmanin %99.68 ile Random Forest
oldugu anlasilmaktadir. Bunun yani sira, Random Tree, C4.5
ve REPTree algoritmalart da %99’un iizerinde dogruluk
orant sunmaktadir.
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Sekil 9. Siniflandirma algoritmalarinin dogruluk oranlarinin karsilagtirmast.

Calismada tercih edilecek algoritmanin belirlenmesinde
dogruluk oranmnin yani sira, modelin olusturulmasi igin
gerek duyulan siirenin de incelenmesi gerekir. Tablo 3’te
algoritmalarmn  siniflandirma modellerinin  olusturulma
stireleri saniye cinsinden listelenmistir. Sonuglara gore,
model olusumu i¢in en az siireye ihtiya¢ duyan algoritmanin
K-NN algoritmasi oldugu ve bu algoritmay1 Naive Bayes,
Decision Stump ve Random Tree algoritmanin takip ettigi
anlasilmaktadir.

Tablo 3. Smiflandirma algoritmalarinin model olusturma
stireleri.

Algoritma Model Olusturma Siiresi (sn.)
Naive Bayes 0.04
MLP 13.66
SVM 0.68
K-NN 0.01
C4.5 0.56
Random Forest 2.45
Random Tree 0.08
REPTree 0.25
Decision Stump 0.05
HoeffdingTree 0.34

Bireysel algoritma kiyaslamalarimin yani sira, deneysel
calismalar kapsaminda geleneksel ve karar agaci tabanli
siniflandirma algoritmalarinin saglamis olduklar: ortalama
dogruluk orani ve model olusturma siiresi performanslari da
hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar Sekil 10 ve Sekil 11°de
sunulmustur. Sekil 10°daki ortalama dogruluk orani
degerlerine gore, %95.78 dogruluk orani ile karar agaci
tabanli siniflandirma algoritmalarinin (C4.5, Random Forest,
Random  Tree, REPTree, Decision Stump ve
HoeffdingTree), %90.36 dogruluk orami sunan geleneksel
siniflandirma algoritmalarina (Naive Bayes, MLP, SVM ve
K-NN) gore daha basarili smiflandirma performansi
sundugu anlasilmaktadir. Ayrica, saglamig oldugu yiiksek
dogruluk oranina ek olarak, karar agaci tabanli siniflandirma
algoritmalarimin ~ ortalama 0.62 sn ile geleneksel
algoritmalara gore daha az model olusturma siiresine ihtiyag
duydugu Sekil 11°deki grafikten anlasilmaktadir.

95.78

96
94
92
90
88
86

Ortalama Dogruluk Orani (%)

B Geleneksel Siniflandirma Algoritmalari

B Karar Agaci Tabanli Siniflandirma Algoritmalari

Sekil 10. Geleneksel ve karar agaci tabanli siniflandirma
algoritmalarimin ortalama dogruluk oranlarinin
kargilagtirmas.

Ortalama Model Olusturma
Suresi (sn.)
B Geleneksel Siniflandirma Algoritmalari

B Karar Agaci Tabanli Siniflandirma Algoritmalari

Sekil 11. Geleneksel ve karar agaci tabanli siniflandirma
algoritmalarmin ortalama model olusturma siirelerinin
karsilastirmasi.
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5. TARTISMA

Caligma kapsaminda, kapali alanda kisi tespiti amaciyla
gelistirilen sistemde, TDA diigimlerinden elde edilen 151k
verileri ve radyo sinyallerinden 6rnek bir veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti iizerinde geleneksel ve karar

agact tabanli smiflandirma algoritmalari uygulanarak,
yiksek  dogrulukla kapali ortamda kisi tespiti
gerceklestirilmistir. Literatiirde, makine &grenmesi

tekniklerinden faydalanan kalabalik tahminleme sistemleri
bulunmaktadir [21-25].  Ancak bu sistemlerde hedef
varliklar, iizerlerinde radyo sinyali gonderen bir cihaz
tasimak zorundalardir. Dolayisiyla bdyle bir cihazi
tasimayan kisiler bu sistemler tarafindan tespit edilemez.
Son yillarda, cihaz tagimayan kisilerin tespitine yonelik,
WiFi sinyalleri ve makine 6grenmesi tekniklerini kullanan
kalabalik ve takip sistemleri Onerilmistir [26,27]. Ancak,
siirli sayida kaynaktan gonderilen WiFi radyo sinyallerinin
kullanilmas1 ve bazi verilerin goz ardi edilmesinden dolay1
bu ¢aligmalarin dogru tespit oranlari en iyi durumda %95 ‘e
ulagabilmistir.

Literatiirdeki benzer ¢alismalardan farkli olarak, dnerilen bu
caligmada, sadece radyo sinyal giici ve istatistiksel
hesaplamalar kullanmak vyerine, ¢esitli TDA diigiimleri
tarafindan gonderilen 151k seviyeleri ve alinan radyo
sinyallerinin giiciinden olusan bir veri seti olusturulmustur.
Elde edilen veri seti, ¢calismada uygulanan simiflandirma
algoritmalarimin egitiminde kullanilarak, yiiksek tahmin
yetenegine sahip modeller elde edilmistir. Deneysel
caligmalar gostermistir ki, Random Tree, C4.5 ve REPTree
siniflandirma algoritmalar ile dogru tespit orani1 %99.6’nin
lizerine ulagabilmektedir.

6. SONUC

Kapali alanlarda, miisteri, personel, hasta ve gesitli
cihazlarin takip edilmesi ihtiyaci, yiiksek hassasiyete sahip
i¢c mekan konumlandirma ve insan tespit sistemlerinin her
gecen giin daha fazla ragbet gérmesine sebep olmustur.
Kapali ortamlarda GPS sisteminin kullanilamamasindan
dolayi, bu teknolojiye dayali sistemler, i¢ mekan
konumlandirmasinda kullanilamaz. Kapali bir ortamda
bulunan kisilerin hareket etmesi, o ortamda yayilmakta olan
sinyallerin giiclinii degistirir. Birgok ¢aligmada, herhangi bir
radyo gondericisi tasimayan hedef varliklarin takibi igin,
sabit noktalardan yayilan radyo sinyallerinin giiciinde
meydana gelen dalgalanmalardan yararlanilmaktadir. Bu tiir
caligmalarin en temel problemi, ortamdaki hareketlilikten
kaynaklanmayan sinyal dalgalanmalaridir. Geleneksel
istatistiksel, filtreme ve esik deger kontrolii gibi yontemler,

hareketlilik digt durumlardan meydana gelen sinyal
dalgalanmalar1  sebebiyle hatali  konum tespitleri
gergeklestirebilmektedirler. Bu problemin Oniine

gecebilmek amaciyla, ¢aligma kapsaminda, kapali ortamda
kisi tespiti i¢in 10 farkli geleneksel (Naive Bayes, MLP,
SVM ve K-NN) ve karar agaci tabanli (C4.5, Random
Forest, Random Tree, REPTree, Decision Stump ve
HoeffdingTree) makine 6grenmesi algoritmalari
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kullanilmigtir.  Bu  algoritmalar, deneysel c¢alisma
kapsaminda, kapali ortamdaki 3 farkli TDA diigiimiinden
elde edilen veriler {izerinde ayr1 ayr1 uygulanmis, dogruluk
orant ve model olusturma siiresi performanslarina gore
karsilastirilmstir. Algoritmalarin dogruluk orant
performanslar1 goéz Oniine alindiginda, tiim algoritmalarin
kapali alandaki kisi tespitinde %80’in iizerinde bagar1
gosterdigi ve en yiiksek dogruluk orani sunan algoritmanin
ise %99.68 ile Random Forest oldugu goriilmiistiir. Ayrica,
geleneksel ve karar agaci tabanli siniflandirma algoritmalart
kendi aralarinda saglamis olduklart ortalama dogruluk
oranlarna gore kiyaslanmigs ve karar agaci tabanlh
algoritmalar %95.78 ile daha yiiksek tahminleme becerisi
sunmustur.

Gelecek calisma olarak, topluluk tabanli makine 6grenmesi
yontemleri kullanarak ortamda bulunan kisi sayis1 ve
kisilerin konumunun tahmin edilmesi amaglanmaktadir.
Ayrica, bu ¢aligmada kullanilan RSSI sinyal verileri yerine
Bluetooth sinyalleri kullanilarak, kapali alandaki kisi
tespitinin makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile yiiksek
dogrulukla tahminlenmesi hedeflenmektedir.
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