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Oz

Sensér teknolojilerinin geligimi ve mobil cihazlara uyumu ile birlikte mobil kullanici davranmislarinin ve
aktivitelerinin modellenmesi icin yeni firsatlar ve ¢alisma alanlart ortaya ¢ikmistir. Mobil cihaz sensorleri
ozellikle ayakta durma, kosma, yiiriime, basamak ¢ikma gibi fiziksel aktivitelerin otomatik olarak
swiflandirilmasi, saglk hizmetlerinde hastalarin izlenmesi ve gelismis kullanici arayiizlerinin gelistirilmesi
gibi uygulamalar icin oldukga ¢ekici hale gelmistir.

Bu ¢alismada diger ¢calismalardan farkli olarak yazma eylemi iizerinde durulmugtur. Tasarlanan mobil bir
arayiiz araciligi ile ayni cihaz iizerinde 30 farkl kullanicidan 20 farkly ciimleyi yazmalart istenmis, yazim
esnasinda mobil cihazin ii¢ eksenli ivmedlger ve jiroskop sensérlerinden alinan veriler kaydedilmistir. Elde
edilen veriler onigslemden gecirildikten sonra en uygun oOznitelik vektorleri elde edilmis, bu oznitelikler
kullamilarak da kullamicilarin yazma davramslar: simiflandiridmistir. Stiflandirmada en ¢ok kullanilan
algoritmalardan Yapay Sinir Aglart (YSA), k En Yakin Komsuluk (k-EK), Destek Vektor Makineleri (DVM)
algoritmalart uygulanmustir. Yaptigimiz kullanici ¢alismalarinda YSA ile %97.91, k-EK ile %100, DVM de
ise %697.91 basar: orani yakalanmistir. En basarili sonuglar k-EK ile 1 komsuluk sayist kullanilarak elde
edilmistir.

Calismamiz sadece mobil cihazdan alinan sensor verileri iizerinde ¢alismast ve olusturulan oznitelikler ile
de yiiksek ikili sumiflandirma basarisina ulasmasi nedeniyle literatiire biiyiik katki saglamaktadir. Buna ek
olarak her insamin kendine has yazma davramsinin oldugunu ortaya c¢ikarilmistir. Mobil cihaz
kullaniclarimin yazma davranislart biyometrik ozellikler gostermekte olup kullanicilart birbirinden ayurt
edecek, cihazlarin istenmeyen kisilerin eline ge¢mesi durumunda gerekli giivenlik énlemlerini alacak bir
giivenlik mekanizmasi olarak kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Fiziksel aktivite tanima, simiflandirma, mobil cihaz sensérleri; yazma davranisi,
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Giris

Tablet, akilli telefon gibi mobil cihazlarin
poptilerlesmesi ve kullaniminin
yayginlagsmasiyla birlikte insanlar neredeyse
tim islerini sahip olduklar1 mobil cihazlarla
yapar hale gelmislerdir. Buna bagli olarak mobil
cihaz satiglarinda son yillarda biiyiik bir artis
gozlemlenmistir. Teknoloji siirekli gelismekte
ve daha akilli, daha fazla 6zellik igeren cihazlar
ortaya c¢cikmaktadir. Bu cihazlar arama, mesaj
gonderme disinda depolama, mobil bankacilik,
oyun oynama, yon bulma, aligveris gibi islemler
icin de kullanilabilir hale gelmistir. Mobil
cihazlara eklenen sensorler sayesinde de insan
aktivitelerini (kosma, yiirlime, bisiklet silirme)
tanima, davraniglarini izleme ve raporlama,
nabiz kontrolii gibi islemler
gerceklestirilebilmektedir (Mannini ve Sabatini,
2010). Bu da arastirmacilar i¢in yeni ¢alisma
alanlarinin ortaya ¢ikmasini saglamstir.

Giliniimiizde hemen hemen her akilli telefonda
iic eksenli ivmedlger, jiroskop ve manyetometre
gibi sensorler standart olarak bulunmaktadir. Bu
sensorlerin devasa boyutlarda veri
iretebilmeleri Ozellikle yapay zeka, makine
Ogrenmesi, yaygin bilisim ve g¢evre ayirdinda
bilisim ile ugrasan arastirmacilarin ilgisini
cekmis ve bunun neticesinde son yillarda bu
sensOr verilerini  yorumlayan, siniflandiran
caligmalarin sayist artmistir. Yapilan
caligmalarin ¢ogu da ylirlime, kosma, uyuma,
bisiklet siirme gibi insan aktivitelerini tanima ve
smiflandirma yoniinde yogunlagmistir.

(Machad vd., 2015) tarafindan yapilan
calismada ivmeolger tabanli aktivite tanima
tizerine yogunlasilmig ve yeni bir interaktif bilgi
kesfi catis1 gelistirilmistir. Sensor bilgilerinden

elde edilen ozellikler sayesinde insan
aktivitelerinin taninmasinda ve
simiflandirilmasinda  kisiye bagimli  olarak

%99.29, kisiden bagimsiz olarak ise %88.57
oraninda basar1 elde edilmistir. (Alberts vd.,
2015) tarafindan yapilan baska bir calismada
Apple i1Pad marka tablet tiirlindeki mobil

cthazim  ivmedlger ve  jiroskop  gibi
sensorlerinden veri alinarak durus bozuklugu
tespiti yapilip yapilamayacagi arastirilmistir.
iPad 2 cihazimin vyeterli duyarlilikta ve
dogrulukta veriler sagladigi, klinik cevrelerde
durus bozuklugunun tespitinde bdyle bir
yaklasimin  kullanilabilecegi  ispatlanmustir.
Bagka bir calismada ise mobil cihazlarda yer
alan li¢ eksenli ivmedlger sensorii aracilign ile el
hareketlerinin  taninmasi i¢in  bir metot
gelistirilmistir (Choi vd., 2005). Sistem havada
yazilan 1 ile 9 arasindaki sayilar1 ve 5 ayn
sembolii tantyabilmekte, interaktif oyun oynama
ve miizik aleti ¢alabilme gibi islemler igin
iiretilen el hareketlerini tanryabilmektedir. Istem
dis1 gelisen insan hareketlerinden biri de diigme
eylemidir. 65 yasin {stiindeki insanlarin
%33’linden fazlas1 senede en az bir defa
diismektedir. Dolayisiyla bu tarz bir eylemin
tespiti ve gerceklesmesi sonucunda gerekli
islemlerin ivedilikle yapilmast Onem arz
etmektedir. Mobil cihazlarda yer alan ivmedlcer
ve jiroskop verileriyle c¢alisan algoritmalar ile
bu tarz aktiviteler %91 oraninda basariyla tespit
edilebilmektedir (Li vd., 2009).

Bir mobil cihaz kendi basina bir sensor
platformu olarak kullanilarak kiginin emniyetini
ya da giivenligini saglamak i¢in bir mekanizma
haline getirilebilir. Ozellikle ara¢ kullanirken
stiriciiniin kendi emniyetini ve diger siiriiciilerin
emniyetini ~ saglamak,  kazalarin  Oniine
gecebilmek i¢in faydali olabilir. Siiriictilerin
davranislart izlendiginde; siirlis davranislariyla
ilgili geribildirim yapildiginda, stiriis
esnasindaki agresif  siiriis davranislar
raporlandiginda, stiriiciiler i¢in daha giivenli bir

stiris deneyimi  saglanabilir (Johnson ve
Trivedi, 2011). Mobil cihazin giivenliginin
saglanmasi,  yetkisiz ~ kisilerin  kullanimin

onlenmesi ve cihaz kullaniminin kisitlanmasi
icin de yine mobil cihazlarda yer alan
ivmedlger, jiroskop, manyetometre verileri
kullanilabilir. Kullanictya ait mobil cihaz
kullanim davraniglar1 ortaya ¢ikarilabilir. Bu
sayede mobil cihazin sadece sahibi tarafindan
kullanabilecegi, farkl bir kullanim
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algilandiginda da  gilivenlik  Onlemlerinin
olusturulacag sistemler gelistirilebilir (Zhu vd.,
2013).

Bu c¢alismada, ivmedlger ve jiroskop gibi
sensorlerden kaynaklanan faktorler iizerinde
odaklanilmistir. Bu faktorler bir kisinin fiziksel
ozelliklerini  tanimlamaktadir.  Kullanicinin
telefonu nasil tuttugu, telefonun klavyesindeki
tuslara nasil bastig1 gibi gézlemledigimiz ¢ogu
karakterler biyometrik ve kisiyi tanimlayici
ozelliktedir. Calismamizda diger c¢alismalardan
farkli  olarak yazma eylemi {izerinde
durulmustur. Veri toplama islemi Apple iPhone

7 Plus marka telefon {izerinde bulunan
ivmeodlger, jiroskop sensorleri aracilign ile
gergeklestirilmistir. Onceki calismalara

bakildiginda insan aktivitelerinin taninmasi i¢in
genellikle viicuda bagli sensorlerin kullanildig:
ve genelde yiiriime, kosma, bisiklet siirme gibi
eylemlerin taninmasina odaklanildig:
goriilmektedir. Bu c¢alismada ise mobil bir
cihazdan  dogrudan  ayrigtirllmig  veriler
kullanilmis  ve ¢esitli popiiler algoritmalar
kullanilarak ikili siniflandirma yapilmis ve elde
edilen basar1 oranlar1 sunulmustur.

Materyal ve yontem

Mobil uygulama

Bu calismada ivmedlger ve jiroskop verilerini
elde etmek icin iPhone 7 Plus telefon
kullanilmigtir. Verilerin alinmasi i¢in basit bir
uygulama  gelistirilmigtir. 20 adet metin
belirlenmis ve kisilerden bu metinleri uygulama
ekranindaki  metin  kutusuna  girmeleri
istenmistir. Metin kutusuna istenilen metinler
girilirken de ivmedlger ve jiroskop verileri,
metnin girildigi siire bilgiler1 kaydedilmistir.
Calismanin  sistem mimarisi  Sekil 1’de
gosterilmektedir.

Ivmedlcer sensorleri X, Y ve Z eksenlerinde
telefona etki eden ivmelenmeyi olgmektedir.
Ivmedlger verileri, Sekil 2°de oldugu gibi X, Y
ve Z cksenlerinden alinmigtir ve g cinsinden
yani  9,81m/s®>  degerlerini  vermektedir.
Ivmedlger sensériinden alinan bilgilerde X,
telefonun yatay eksenindeki; Y, telefonun dikey

eksenindeki ve Z ise telefonun sirt Gisti durma
eksenindeki pozisyonunu gostermektedir.

~ s —

[o]
—_—
Kisilerin belirlenmesi
.

Metinlerin uygulamaya
girilmesi

Verilerin
veritabaninda
saklanmasi

Sekil 1.Sistem mimarisi

Ivmedlger verileri toplama sikligi kullanicinin
ihtiyacina yonelik ayarlanabilmektedir. Bu
ayarlamalar sayesinde zaman igerisindeki veri
miktar1 belirlenebilmektedir. Giinlimiizde bir¢ok
hareket uygulamasinda da ivmedlger verileri
kullanilarak telefonun pozisyon bilgisine gore
kullanict ile ilgili yorumlamalar
yapilabilmektedir  (LeMoyne vd., 2010;
Gyérbiro vd., 2009).

Jiroskop sensorleri akilli telefonlarda cihazin X,
Y ve Z eksenlerinde yapmis oldugu agisal hiz
bilgisini vermektedir. Jiroskop verileri hareket
tanima islemlerinde ivmedlger ile birlikte netlik
miktarin1 artirmaktadir (Su ve Ji, 2014). Sekil
3’te jiroskop sensorii eksenleri gosterilmektedir.
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Sekil 2.Ivmedlcer sensorii
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Sekil 3.Jiroskop Sensorii

Mobil uygulama ekraninda kisi kendine atanan
kimlik numarasim1 girdikten sonra ekranda
belirtilen hazir metnin aynisini belirtilen yerdeki
metin kutusuna girer.

®ssse Turkeell LTE L 01:52 9 3 %53 Lk
Kullanici Bilgi Toplama Uygulamasi
gn KullaniciiD: 3

Ciimle: merhaba bilgisayar mihendisligi

B ivmedlger Verileri
X Ekseni -0.0601959228515625
Y Ekseni -0.666610717773438
Z Ekseni -0.643402099609375
= Jiroskop Verileri
X Ekseni 0.0978983343035308
Y Ekseni -0.430079210759076
Z Ekseni -0.306391623407545

(Y siire(sn): 5
: Metni Asagidaki Kutucuga Giriniz :

merhabd

Bitir
gwertyuilopgau
asdfghijklsi
& zZzxcvbnmoceg &

123 @ ¢ Bosgluk Geg

Sekil 4.Uygulama ekrani

Kisi bu bilgiyi girerken uygulama tarafindan o
andaki ivmeolger, jiroskop ve siire bilgileri bir
metin dosyasina kaydedilir. Kisi hazir metni 20
kere girdikten sonra uygulama sonlanir.
Uygulamanin ekran goriintiisii  Sekil  4’te
gosterilmektedir. Calismada gelistirilen mobil
uygulama ile birlikte kisiye atanan Kkimlik
numarasi, belirlenen hazir metin, kisinin saniye
cinsinden metni yazma siiresi, 1vmeolcer

verileri,  jiroskop  verileri

toplanmustir.

gibi  bilgiler

Veri seti olusturma

Calismada her bir kullanicidan farkli ciimleleri
telefonun klavyesini kullanarak 20’ser defa
girmeleri istenmistir. Kullanicinin  climleyi
girme siliresi boyunca her saniyede bes defa
Jiroskop  (Gyro) ve Ivmedlger  (Acc)
sensorlerinden veriler almmustir. 30 farkh
kullanic1 ve her kullanici i¢in 20 farkli ctiimle
ornegi alinmistir. Kullanicilarin  bir ciimleyi
girmeleri siiresince alinan veriler kullanilarak
toplamda 26 adet Oznitelik ve 600x26
boyutunda veri seti olusturulmustur. Bu
oznitelikler ve agiklamalar1 Tablo 1°de detayli
olarak verilmistir. Her bir satirdaki 6znitelik,
kullanicinin bir ciimleyi girdigi siire boyunca
olusan verilerden elde edilmistir. Tablo 1’de
kullanilan biiytikliik degerinin hesaplanmasi
Denklem 1’de verilmistir. Burada, Mag
degiskeni biiyiiklik degerini, X, Y ve Z
degerleri  ise  jiroskop  ve  ivmeodlger
sensorlerinden alinan verilerin ortalamalarini
ifade etmektedir.

Mag = X*+Y?+ 22 (1)
Korelasyon tabanh 6znitelik se¢imi

Bu c¢alismada Korelasyon Tabanli Oznitelik
Se¢imi  (KTOS) algoritmas:  kullanilmistir.
KTOS, smiflandirma islemini basarili  bir
sekilde yapabilen, 6znitelik alt kiimesi olusturan
bir o6znitelik filtreleme yontemidir (Mursalin
vd., 2017; Hall ve Smith, 1999). KTOS
algoritmasina gore, iyi bir Oznitelik alt kiimesi,
simif etiketiyle yliksek korelasyona, kendi
aralarinda ise diisik korelasyona sahip
olmalidir. KTOS, bu sartlar altindaki en iyi alt
kiimeyi olusturmaktadir. KTOS algoritmasi

kismen sezgisel olarak caligmaktadir.
Sezgiselligin  hesaplanmasi  Denklem 2’de
gosterilmektedir.
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Tablo 1. Kullanilan 6znitelikler ve agiklamalari

edilmeleri

Oznitelik Ad Aciklamasi
minGyroX Gyro sensdriinden alinan X degerlerinin minimum olani
minGyroY Gyro sensdriinden alinan Y degerlerinin minimum olan1
minGyroZ Gyro sensdriinden alinan Z degerlerinin minimum olani
minAccX Acc sensoriinden alinan X degerlerinin minimum olani
minAccY Acc sensoriinden alinan Y degerlerinin minimum olani
minAccZ Acc sensoriinden alinan Z degerlerinin minimum olani
maxGyroX Gyro sensoriinden alinan X degerlerinin maksimum olani
maxGyroY Gyro sensoriinden alinan Y degerlerinin maksimum olani
maxGyroZ Gyro sensdriinden alinan Z degerlerinin maksimum olani
maxAccX Acc sensoriinden alinan X degerlerinin maksimum olan
maxAccY Acc sensoriinden alinan Y degerlerinin maksimum olant
maxAccZ Acc sensoriinden alinan Z degerlerinin maksimum olant
meanGyroX Gyro sensdriinden aliman X degerlerinin ortalamasi
meanGyroY Gyro sensoriinden alinan Y degerlerinin ortalamasi
meanGyroZ Gyro sensdriinden alinan Z degerlerinin ortalamast
meanAccX Acc sensoriinden alinan X degerlerinin ortalamasi
meanAccY Acc sensoriinden alinan Y degerlerinin ortalamasi
meanAccZ Acc sensoriinden alinan Z degerlerinin ortalamasi
stdGyroX Gyro sensdriinden alinan X degerlerinin standart sapmast
stdGyroY Gyro sensdriinden alian Y degerlerinin standart sapmasi
stdGyroz Gyro sensdriinden alinan Z degerlerinin standart sapmasi
stdAccX Acc sensoriinden alinan X degerlerinin standart sapmasi
stdAccY Acc sensoriinden alinan Y degerlerinin standart sapmasi
stdAccZ Acc sensoriinden alinan Z degerlerinin standart sapmast
magGyro Gyro sensdriinden alinan X, Y, Z degerleri ortalamasinin biiyiiklik degeri
magAcc Acc sensoriinden alinan X, Y, Z degerleri ortalamasinin biiyiikliik degeri
M. = ke @) bir  kategori tiiriinde  ifade
5= . . . . . . .
Vi + k*(k-1)*rg; gerekmektedir. Bu islem igin entropi degeri

Bu denklemde, Ms oOznitelik alt kiimesinin
degerini; Kk, Oznitelik sayisini; rer, ortalama
Ozniteliklerin sinif etiketiyle olan
korelasyonunu; rs ise Oznitelik alt kiimesinde
bulunan 6znitelikler arasi ortalama korelasyonu
ifade etmektedir. Denklem 2 ile birbirleriyle
yiiksek korelasyona sahip Ozniteliklerin ayn1 alt
kiimede bulunmas: engellenmektedir. Diger
taraftan sif etiketiyle yiiksek korelasyona
sahip Ozniteliklerin ise alt kiimeye dahil olmasi
saglanmaktadir. Siniflandirma problemlerinde
genellikle Oznitelikler kategori bazli ifade
edilmektedirler. Yani tiim Oznitelikler ayni
tirden olmayabilir. Bu durumda o6znitelikler
arast  korelasyon  hesaplanmadan  Once
Ozniteliklerin bir 6n isleme tabi tutularak ortak

kullanilmaktadir. Iki adet (X, Y) rasgele ayrik
degiskende, X gozleminden 6nce ve sonraki Y
degiskeninin entropi degeri Denklem 3 ve 4’te
gosterilmistir.

HY) = Z p(Mlog2p(y) 3)
YEY
HO) = - ) p() ) p(rI0)log:pO/1) 4
xeX yEeY

Burada, H(Y), Y’nin olasiligini; H(Y|X), X
bilindiginde Y’nin olasiligini ifade etmektedir.
X degiskeni ile Y degiskeni hakkinda bilgi
saglandik¢a, Y degiskeninin entropi degeri
azalma egilimi gostermektedir. Denklem 5, Y
degiskeninin X degiskenine olan bagliligini
(korelasyonu) ifade etmektedir.
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H(Y)-H(Y|X)

O =~ (5)

Burada, C(Y|X), Y degiskeninin X degiskenine baglilik oranin1 ifade etmektedir. KTOS ile segilen

Oznitelik alt kiimesi Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Segilen 6znitelik alt kiimesi

Oznitelik Ad Aciklamasi

maxGyroZ Gyro sensoriinden alinan Z degerlerinin maksimum olani
maxAccY Acc sensoriinden alinan Y degerlerinin maksimum olani
meanAccX Acc sensoriinden alinan X degerlerinin ortalamasi
meanAccY Acc sensoriinden alinan Y degerlerinin ortalamasi
meanAccZ Acc sensoriinden alinan Z degerlerinin ortalamasi
stdGyroZ Gyro sensdriinden alinan Z degerlerinin standart sapmasi

Capraz dogrulama teknigi

Gelistirilen tiim modellerde Capraz Dogrulama
Teknigi uygulanmistir. Bu teknik ile modellerin
egitimi  asamasinda  ezberlemenin  Oniine
gecilmektedir. Capraz Dogrulama (CD), veri
setini k adet esit parcaya boler. Her seferinde
pargalardan birini test islemi i¢in, geriye kalan
k-1 par¢a da egitim islemi i¢in kullanir. Tim
parcalar hem egitim hem de test islemi igin
kullanildiktan sonra tiim sonuglarin ortalamasi
alinarak sonug elde edilir.

Performans ol¢iimii

Modellerin ¢iktilar1 karsilagtirilirken, li¢ farkl
performans olgiitii dikkate alinmigtir. Bunlar,
Ortalama Mutlak Hata (OMH), Ortalama
Karesel Hatanin Karekokii (OKHK) ve Dogru
Smiflandirma  Yiizdesi (DSY)’dir. OMH,
OKHK ve DSY hesaplama islemleri sirasiyla
Denklem 6, 7 ve 8’de verilmistir. Burada N
toplam Ornek sayisini, A gozlemlenen degeri, P
tahmin  degeri, Aot gercek  degerlerin
ortalamasini ve son olarak DT ise dogru tahmin
edilen 6rnek sayisini ifade etmektedir.

N A,
OMH = w (6)
N -A.)2
OKHK = # @)
DT
DSY =100 x— (8)

Yapay Sinir Aglar

YSA, smiflandirma problemlerinde kullanilan
popiiler bir 6grenme algoritmasidir. ik defa
1943 yilinda McCulloch ve Pitts (1943)
tarafindan One suriilmiistiir. Temel olarak YSA;
girdi katmani, gizli katman ve c¢ikti
katmanlarindan olusmaktadir. Girdi katmaninda,
problemin girdi sayist kadar ndron, c¢ikti
katmaninda ise problemin ¢ikt1 sayis1 kadar
noron bulunmaktadir. Gizli katmanda ise
problemin basarisin1 etkileyen ve kullanici
tarafindan belirlenen sayida katman ve noronlar
bulunmaktadir. Bu caligmada kullanilan YSA
modeli farkli gizli katman sayillann ve
noronlarinda test edilerek en uygun sonucu
veren model tespit edilmistir. Alt1 adet 6znitelik
segildiginden dolayr YSA modeli alt1 girisli ve
tek cikish olacak sekilde tasarlanmustir. Gizli
katman sayis1 bir olarak secilmis ve ndron sayisi
da dort olarak belirlenmistir. Yapilan tim egitim
islemlerinde capraz dogrulama testi
Uygulanmistir. Capraz dogrulama testi tiim
modeller icin daha iyi bir 6grenme islemi
gergeklestirmektedir. Ancak noron sayilarinin
belirlenmesinde en uygun ndron sayist deneme
yanilma yontemiyle bulunmustur. Sekil 5°te
kullanilan YSA modeli gosterilmistir.
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Girdi Katmani Gizli Katman Cikt1 Katmant

stdGyroZ

Sekil 5.Kullanilan YSA modeli
k En Yakin Komguluk Algoritmast

k-EK, smiflandirma isleminde kullanilan
danismanli  bir smiflandirma algoritmasidir.
Kullanici tarafindan belirlenen bir k sayis1 kadar
komsuya bakarak, yeni gelen bir 6rnegin hangi
sinifa ait olduguna karar verme mantigiyla
calismaktadir (Cover ve Hart, 1967). Yakinlik
degeri ol¢iiliirken minkowski, 6klid, manhattan
gibi Ol¢iitler kullanilmaktadir. En yaygin olarak
oklit uzaklik 6lciitii kullanildigindan calismada
oklit uzaklik ol¢iitii se¢ilmistir. Ayrica farkli k
komguluk degerleri ile problem test edilmis ve
en uygun k degerinin 1 oldugu tespit edilmistir.

Destek Vektor Makineleri

DVM, smiflandirma ve regresyon islemlerinde
kullanilan gelismis bir algoritmadir. Temel
olarak iki farkli sinifi birbirinden ayiran ¢ok
boyutlu diizlemin tahmin edilmesi amacina gore
calismaktadir (Cristianini ve Shawe-Taylor,
2000; Haykin, 2009). Cok boyutlu diizlem
belirlenirken iki sinif aras1 mesafenin en fazla
olacag1 sekilde islemler gerceklestirilir. DVM

dogrusal olarak ayrilabilen problemlerde
kullanilabildigi ~ gibi ~ dogrusal  olmayan
problemlerde de basariyla kullanilabilmektedir.
Eger problem wuzayr dogrusal olarak
siniflandirmaya uygun degilse, problem daha
yiksek dereceden bir problem uzayma
dontstiiriilerek  dogrusal ~ smiflandiricilarla
siniflandirilabilmektedir. =~ DVM,  dogrusal
ayrilamayan problemleri farkli bir uzaya

doniistiirerek basariyla siiflandirabilmektedir.
Bu caligmada radyal tabanli ¢ekirdek (Rbf),
polinomsal ¢ekirdek (Poly) ve Pearson VII

fonksiyonu tabanli ¢ekirdek (Puk) kullanilarak
DVM ile sonuglar elde edilmistir. Buna ek
olarak, kullanilan ¢ekirdek haricindeki tim
parametreler icin WEKA  programindaki
varsayilan degerler kullanilmistir. C degeri ise 1
olarak secilmistir.

Uygulama ve basarimlar

Ug farkli modelleme ydntemi, akilli telefondan
alman sensor verileri ile galigtirllmistir.
Modeller kullanilarak akilli telefonun sahibi
tarafindan m1 yoksa farkli bir kisi tarafindan mi
kullanildig1 tespit edilmistir. Tablo 3’te elde
edilen ikili siiflandirma sonuglari
gosterilmistir.  Sonuclar incelendiginde en
basarili algoritmanin K-EK algoritmasi oldugu
gorilmektedir. DVM ve YSA’da kabul
edilebilir basarili sonuglar elde edilmistir. Fakat
k-EK algoritmasina goére daha az basarili
sonuglar iretmislerdir. YSA’da gizli
katmandaki noron sayisim1 artirmanin belli bir
zamandan sonra sonucu etkilemedigi, en ideal
noron sayisinin 4 oldugu goézlemlenmistir.
DVM’de dogru c¢ekirdek tipi se¢iminin basari
oranin1 dogrudan etkiledigi goriilmiistiir. En
yiiksek bagart orani Pearson VII fonksiyonu
tabanli ¢ekirdek kullanilarak elde edilmistir. K-
EK’de ise komsuluk sayisindaki artis belli
noktadan sonra basari oranini degistirmemistir.
Komsu sayisinin 1’e esit oldugu durumda %100
basar1 oram1 yakalanmistir. Sonug¢ olarak bir
cthazin kullanicis1 disinda kullaniminin tespiti
yiiksek basar1 oraniyla yapilabilmektedir.

Sonuclar ve tartisma

Bu calismada, insanlarin yazma davraniglarinin
mobil cihaz sensorleri kullanilarak
smiflandirilmas: amaglanmistir. Calismada basit
bir arayliz gelistirilerek mobil cihazdan sensor
verileri almmis ve Ozgiin bir veri kiimesi
olusturulmustur. Siniflandirici acisindan
incelendiginde k-EK’nin YSA ve DVM
siiflandiricilarina gore oldukca iyi bir basari
orani yakaladig1 goriilmektedir.

Kullanilan veri seti boyutunun artirtlmasinin
basar1 oranini kismen diistirecegi
ongoriilmektedir. K-EK algoritmasi ile hizli bir
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sekilde sonuca ulasilabilmesi, ikili
smiflandirmanin ~ gergek  zamanli  olarak
isletilmesinin Ontinii agmaktadir. Ikili

siniflandirma performansinin artirilmasi igin ve
daha basarili sonuglar elde etmek icin gercek
zamanlt bir uygulama gelistirebilir. Bu
uygulama araciligi ile elde edilecek yeni

verilerle yeniden egitim yapilarak model
glincellenebilir. Calisma sadece 10S
platformunda iPhone 7 plus cihaz iizerinde
denenmistir. Farkli cihazlarda sensor
duyarliliklar1 ~ farkli  olacagindan  dlgiilen
degerlerde farkliliklar olacaktir. Ancak yazma
davranist  sirasinda  eksenlerde  olusacak

degisimler benzer olacaktir. Farkli cihazlarin ve
farkli ekran boyutlarmin performansa etkisinin

caligabilmeye  uygun  hizlardadir.  Tim
yontemler ortalama olarak, kullanilan veri
setimiz i¢in 130 milisaniyede egitim islemini
tamamlamaktadir. Kullanilan veri seti boyutuna
ve donanima gore zaman farkliliklar1 olusabilir.
Sonug olarak; kullanilan modellerin hepsi de
telefonu kullanan kiginin telefonun gercek
sahibi olup olmadigin1 tespit edebilecek
diizeydedir. Bu calismada elde edilen sonuglar,
sadece sensor bilgilerini kullanarak telefonun
yabanct  bir  kisi  tarafindan  kullanilip
kullanilmadiginin  tespit edilebilir oldugunu
gostermistir. Bunun yaninda her kisinin kendine
has yazma tarzi oldugu; telefonu tutma, tuslara
basma gibi islemlerin kisiden kisiye degisiklik
gosterdigi ve bunlarin biyometrik o6zellikler

detayli analizi gelecek ¢alisma olarak olarak kullanilabilecegi ortaya koyulmustur.
gelistirilebilir. Elde edilen sonuglar 1siginda, bu ¢alismada
Kullanilan smiflandirma yontemleri, egitim Onerilen yontem gelistirilecek bir mobil
asamasini cok hizli bir sekilde uygulamaya ya da mobil isletim sistemine dahil
tamamlayabilmektedir. ~ YSA, diger iki edilerek yazma davranisi tabanli bir kimlik
smiflandirma yonteminden zaman olarak geride dogrulama mekanizmasina doniistiiriilebilir.
kalsa da tim yontemler gergek zamanda
Tablo 3. Siniflandirma sonuglari
Performans YSA K-EK DVM
Olciitleri
Gizli Katmandaki Noron k Komsuluk Sayist Cekirdek Tipi
Sayisi
2 4 6 1 3 5 PoLY RBF PuT
OMH 0.0515 0.043 0.041 0.0113 0.0314 0.0376  0.2396  0.3021 0.0208
OKHK 0.168 0.150 0.1476 0.0113 0.1078 0.1064 0.4895  0.5496 0.1443
DSY (%) 9583 9791 9791 100 98.95 98.95 76.04 69.79 97.91
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Classification of writing behaviors
using mobile device sensors

Extended abstract

New opportunities and research areas have emerged
for modeling mobile user behaviors and activities
with the development of sensor technologies and
their integration with mobile devices. Mobile device
sensors have become rather attractive particularly
for applications such as the creation of systems that
automatically classify physical activities performed
by people such as standing, sitting, running,
walking, climbing upstairs, monitoring of patients in
health care, and the development of advanced user
interfaces.

Different from other studies, in this study, we
focused on writing activity. 20 different sentences
were randomly presented to 30 different users and
the users were asked to write the sentences in the
same mobile device via designed mobile interface;
the data received from three-axis accelerometer and
gyroscope sensors were stored during the writing
process. After preprocessing the gathered data,
optimal feature vectors were obtained and
classifications were done by using these features.
The most employed algorithms Artificial Neural
Networks (ANN), k-nearest neighbor (k-NN) and
Support Vector Machine (SVM) were used for
classification. In the user studies that we conducted,
ANN, k-NN and SVM achieved the success rate of
%97.91, %100 and %97.91 respectively. The best
results were obtained when k-NN was employed with
the number of neighbors was equal to 1.

Our work provides a great deal of contribution to
the literature because it only works on the sensor
data received from the mobile device and also
achieves a very high classification performance with
the created features. In addition to that, it has been
revealed that every person has his or her own
writing behavior. The writing behaviors of mobile
users exhibit biometric properties and can be used
as a security mechanism that will distinguish users
from each other and take necessary security
precautions when personal devices fall into the
wrong hands.

ANN is a popular learning algorithm used in
classification problems. Basically, ANN consists of
input, hidden and output layers. In input layer, the
number of neurons are equal to the number of

problem inputs. In output layer, the number of
neurons is equal to the number of problem outputs.
k-NN is a supervised classification method that looks
at the nearest neighbors in a set of classified
instances and determine a new unclassified instance
in order to identify the class which it belongs. k-NN
classifies a sample (in our case sensor readings) by
computing the distance from the sample to each
member of the set by taking the K nearest neighbors
and assigning the sample to the class most
represented in the K nearest neighbors. Support
Vector Machines relies on the idea of decision
planes which define the boundaries of a decision.
The decision plane separates a set of samples by
assigning different class labels. In our case, it is the
writing behavior that either belongs to the device
owner or someone else.

In our study, we compared the performance of ANN,
k-NN and SVM methods. We found that the k-NN
method yielded the best performance in classifying
the writing behaviors of users by using the data
gathered from mobile device sensors. For the ANN
classifier with three different hidden neuron
structure, following performances were obtained:
classification rate 95.83% for two hidden neurons,
classification rate 97.91% for 4 hidden neurons,
classification rate 97.91 % for six hidden neurons. It
was seen that incrementing the number of hidden
neurons did not affect the performance over time.
For the k-NN classifier with three different neighbor
value, the performances were obtained as follows;
classification rate 100% for one neighbor,
classification rate 98.95% for three and five
neighbors. For the SVM classifier, the performance
with three different kernels were obtained as
follows; classification rate 76.04% for polynomial
kernel, classification rate 69.79% radial basis
kernel and classification rate 97.91% for Pearson
VII function based kernel.

Our results showed that writing behaviors of users
can be classified with high success rate. This
suggests that this kind of approach can be used to
identify the owner of a mobile device and help the
user to take the necessary security precautions.

Keywords: Physical activity recognition,
classification, mobile device sensors, writing
behavior
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