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0oz

I¢ mekanda kullanic1 ve cihazlar1 yerellestirmek genis bir uygulama alanina sahiptir. Akilli ev sistemleri, sinrlt
bolgelerdeki suglular: bulma, bir erisim noktasindaki kullanict sayisini belirlemek i¢in kullanilabilir. Bu
calismanin amaci kablosuz sinyal giiciine dayal1 olarak i¢ mekanda kullanicilarin konumunu belirlemektir.
Bunun yani sira tasarlanacak izleme cihazlarinda kullanilabilecek en iyi karar agaci siniflandirma algoritmasini
saptamaktir. Bu amagla ¢alismada 12 farkli algoritma kullanilmis ve performans analizi yapilarak algoritmalarin
performanslari karsilastirilmistir. Performans analiz yontemi olarak 10 kat ¢capraz dogrulama kullanilmistir.
Performans degerlendirmesi yapilirken algoritmalarin hem ¢aprazdogrulama yapilmadan énceki siniflandirma
performanst hemde ¢apraz dogrulama sonrasi yapilan siniflandirma performanslari karsilastirilmisir. Caligmada
Dengeli bir veri seti kullanildig1 i¢in Performans analizinde dengeli veri setlerinin siniflandirilmasinda kullanilan
prformans metrikleri tercih edilmistir. Performans analizinde dogruluk, karigiklik matrisi, kesinlik, duyarlilik,
F-skoru, Kappa istatistigi, Kok ortalama hata degeri ve ROC degeri kullanilmistir. Analiz sonucunda Analizden
sonra. en iyi performansi Random Forest Rasgele orman algoritmasinin elde ettigi gézlemlenmistir. Algoritmanin
¢apraz dogrulama oncesi ve sonrasinda hesaplanan tiim metric degerleri diger algoritmalardan daha yiiksektir.
Anahtar Kelimeler: I¢ mekan, Karar agaglar1, Kablosuz sinyal giicii, Konumlandirma, Performans analizi

ABSTRACT

Localizing users and devices indoors has a wide range of applications. Smart home systems can be used to locate
criminals in restricted areas and determine the number of users at an access point. The aim of this study is to
determine the location of users indoors using wireless signal strength as well as the best decision tree classification
algorithm that can be used in monitoring devices that will be designed. For this purpose, the study uses 12
different algorithms and compares their performances by conducting a performance analysis. The study uses 10-
fold cross validation as the performance analysis method. While evaluating the performance, the algorithms’
classification performance were compared before and after the cross-validation. Due to the study using a balanced
dataset, the performance metrics used for classifying balanced datasets have bene preferred in the performance
analysis. As a result of the analysis, the random forest algorithm was observed to have achieved the best
performance. All metric values calculated before and after the cross-validation of the random forest algorithm
were higher than those for the other algorithms.

Keywords: Indoor, Decision Trees, Wi-Fi, Localization, Performance analysis
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1. GIRIS

Konumlandirma teknolojileri i¢ ve dig mekan konumlandirma sistemleri olarak iki gruba ayrilabilir. D1g mekan konumlandirmada
(Dardari, Closas, ve Djuri¢, 2015), yaygin olarak kullanilan navigasyon sistemleri, metre diizeyinde dogrulukla konum
hizmetleri saglayabilir. i¢ mekanlarda engellerden kaynaklanan uydu sinyal kayiplari, cok yollu etki ve tutarsiz zaman
gecikmesi sorunlar1 nedeniyle uydu tabanli konumlandirma sistemleri dogru sonuglar vermez. Ayrica bir i¢ mekan konum
hizmetinin gereksinimlerini karsilayamaz (J. Shi, 2013). Uydu tabanli konumlandirma sistemlerinin i¢ mekan konum
belirlemede karsilastig1 teknik sorunlar (Van Diggelen ve Abraham, 2001) tarafindan ele alinmaistir.

Ic mekan senaryolar1 insan yasaminin biiyiik bir kismu ile ilgili olmasi nedeniyle insanlarin veya nesnelerin i¢ mekanlardaki
konumlarini saglamak i¢in siirekli ve gergek zamanli olarak calisan sistemler olarak diisiiniilebilir (Gu, Lo, ve Niemegeers,
2009). Bu sistemler, yasli ve engelli kisilerin giinliik fiziksel aktivitelerini tanimada ve yasamsal belirtilerinin (Barsocchi
et al., 2015) ger¢ek zamanli olarak izlenmesinde (Wang, Yang, ve Dong, 2017 ; Huang, Wang, Zhang, Hu, ve Jin, 2019) ve
acil durumlarda kullanilabilir. Bunun yani sira anaokulu giivenliginde (Lin, Lee, Syu, ve Chen, 2010), gérme engelli kisiler
(Abu Doush, Alshatnawi, Al-Tamimi, Alhasan, ve Hamasha, 2017; Sdenz ve Sanchez, 2009; Zhang ve Ye, 2020) ve turistler
i¢in navigasyon saglamada i¢ mekan konumlandirma hizmetlerine ihtiya¢ duyulur. Insanlar disinda hastanelerdeki pahalt
ekipmanlari takip etmek, hirsizlig1 6nlemek ve ameliyatlar sirasinda robotik asistanlar i¢in hassas konumlandirma yapmada
Ic mekan konumlandirma sistemleri talep edilmektedir (Correa, Llado, Morell, ve Vicario, 2016; Gu et al., 2009). ic mekan
konumlandirma lizerine ¢esitli calismalar yapilmistir (Akleylek, Kili¢, Sdylemez, Aruk, & Cavus, 2020). Bu amag igin birgok
teknolojiden yararlanilmistir. Bu teknolojiler (Arslantas & Okdem, 2019) tarafindan anlatilmistir. Artirilmis gergeklik
teknolojisi ile i¢c mekan navigasyonu uygulanmistir (Calik & Giilgen, 2021). Akilli ev teknolojisi igin kablosuz akilli Kit.
(Kuncan & Omer, 2019) ve bir akill1 telefon uygulamas1 6nerilmistir (Homayounvala, Nabati, Shahbazian, Ghorashi, &
Moghtadaiee, 2019). Zigbee modiilii kullanilarak ses kontrollii bir ev otomasyonunun gelistirilmistir (Cubuk¢u, Kuncan,
Kaplan, & Ertunc, 2015). Bluetooth sinyal giiciine dayali (Rida, Liu, Jadi, Algawhari, ve Askourih, 2015; Subhan, Hasbullah,
ve Ashraf, 2013) konum belirleme ¢alismalar1 yapilmistir. Akilli mobil cihazlar i¢in bluetooth ve WiFi iletisimine dayali
hibrit bir i¢ mekan konum mekanizmasi (Su, Liao, Lin, ve Lin, 2015) tasarlanmistir. Radyo Frekansi sinyal giicii 6l¢imlerinden
i¢ mekan konum tahmini (Seco, Jiménez, ve Zampella, 2013) yapilmis ve konum belirleme i¢in yeni bir yontem onerilmistir
(Chen ve Huang, 2009). Ayrica maliyeti diigiirme ¢alismalarinda bulunulmus ve diisiik maliyetli i¢ mekan konumlandirma
sistemi tasarlanmistir (Randell ve Muller, 2001). Coklu optik alicilar kullanarak i¢ mekan konum takibi (Yasir, Ho, ve
Vellambi, 2015) yapilmistir. Bu teknolojiler ile birlikte konum belirlemek i¢in makine 6grenmesi yontemleri siklikla
kullanilmaktadir. I¢ mekan konumlandirma i¢in makine 6grenimi igin anket ¢alismasi yapilmistir (Roy & Chowdhury, 2021).
Ic mekanda gercek zamanl kisi tespitinde makine dgrenmesi algoritmalarinin karsilastirmali Basarim analizi yapilmistir
(Taser & Akram, 2021). Dinamik yapay sinir ag1 ile i¢ mekan konum kestirimi yapilmistir (Mert, Ferdi, & Hakan, 2020) .
Bir¢ok makine dgrenmesi teknikleri vardir. Bina ici lokalizasyon uygulamalarinda hangi makine 6grenmesi yonteminin
kullanildig1 ¢ok dnemlidir (Bozkurt, Elibol, Gunal, ve Yayan, 2015). Calismada karar agaglarin1 tercih edilmesinin nedeni,
Karar Agaglarinin karar verirken insan diisiinme yetenegini taklit etmesi nedeniyle anlasilmasi kolay ve basari oraninin

yiiksek olmasidir.

2. MATERIAL VE YONTEM
2.1. Veri Seti

Calismada kullanilan veriler UCI (Frank, 2010) kiitiiphanesinden elde edilmistir. Veri setinde 4 farkli odada bulunan kisilerin
akill1 telefonlart ile 7 farkli kablosuz sinyal giicii 6l¢iimiinden olusan 2000 adet 6l¢iim bulunmaktadir. Bu veriler ilk olarak
(Rohra, Perumal, Narayanan, Thakur, ve Bhatt, 2017)’de kullanilmistir. Bu ¢alismada (Rohra et al., 2017) den farkl1 olarak,
12 farkli karar agaci algoritmasi kullanilmistir. Bu veriler kullanilarak Karar agaglari algoritmalarinin disindaki siniflandirma
algoritmalarinin karsilastirmasi yapilmistir (Sabanci, Yigit, Ustun, Toktas, ve Aslan, 2018). Fakat yapilan ¢alismada
algoritmalarin performans analizlerinin yapilmasinda hata matrisi gosterilmis ve dogruluk 6l¢iitii géz oniine alinmistir.
Oysaki algoritmalarin performanslarinin karsilastirilmasinda sadece dogruluk &l¢iitiiniin kullanimi yeterli degildir. Ciinkii
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siniflandirma algoritmasinin tiim tahminleri sayica fazla olan siniftan yapmasi durumunda, algoritma neredeyse hicbir sey
o6grenmedigi halde dogruluk orani yiiksek ¢ikabilir (Joshi, 2016). Ayrica siniflandirma algoritmalar: arasindan problemin
¢Ozlimiinde en etkili algoritmay1 segebilmek i¢in algoritmanin veri tabaninda bulunmayan bir veriyi siniflandirabilme
yeteneginin dlgiilmesi 6nemlidir. Bu nedenle, bu ¢alismada algoritmalarin veri tabaninda bulunmayan bir veriyi siniflandirabilme
yeteneginin 6l¢lilmesi igin 10 kat capraz dogrulama islemi gergeklestirilmistir. Algoritmalarin performans analizi yapilirken
hem ¢apraz dogrulama dncesi performanslar1 hem de ¢apraz dogrulamadan sonraki performanslar1 karsilastirilmis ve en
iyi sonug veren algoritma belirlenmistir. Calismay1 anlatan akis diyagrami Sekil 1’de verilmistir.

SINIFLANDIRMA

)
* En iyi-ilk karar agaci PERFORMANS
« Extra-agag ANALIZI
* Fonksiyonel agaclar R
Kablosuz . Hnoeﬂding agac . II_(na;;E::Ilnk
Sinval ol : JLASD-TFEE [ 9—\ * Kesinlik
* Lojistik model afiaci KONUM * Duyarlilik
* NB-agjac - : :jlcnoru
* Rasgele orman s - Kanpa
™| * Rassal afiag ﬁ o5 Iﬁ Sy
* Rep Tree
* Cart 04 * KOKH

10 Kat
Capraz
Dogrulama

Sekil 1. Calismanin akis diyagrami

2.2. Karar Agaclari

Karar agaclarinda model, kokleri yukarida, ters cevrilmis bir agaca benzetilebilir. Bir karar agaci, karar vermede kullanilan
karar diigiimleri, karar ¢iktilar1 olarak sayilan yaprak diigiimleri ve dallardan olusur. Bir yaprak diigiimiinden sonra agag
daha fazla ayrilamaz. Bir karar agacina basitge bir soru sorularak bazi 6zellikler test edilir. Sorunun cevabina gore (Evet/
Hayir) karar diigiimii alt diiglimlere boliiniir. Bir karar agacinin genel yapisini agiklayan diyagram Sekil 2’de verilmistir.

Karar agacindaki ilk diigiime kok diigiim adi verilir ve dallanma oradan baslar.

.Kijk

[ 1
Kosul\ Karar kosull Karar
soru? ' diiglimi soru? diiéiimij

[ i 1

[ : L ]
Kosul\ Karar
. Yaprak sora? dliggiimii . Yaprak .Yaprak

|
[
. Yaprak . Yaprak

Sekil 2. Karar Agaci yapist

Karar agaglarinin ¢aligma prensibi kisaca su sekilde dzetlenebilir. Oncelikle, kok dzniteliginin degerlerini kayit dzniteligi
ile karsilastirir sonrasinda karsilagtirmaya dayali olarak dallanir ve bir sonraki diigliime geger. Yine 6znitelik degerini alt
diigimlerle karsilastirir ve bir sonraki diigiime geger. Bu islem yaprak diigtime gelinceye kadar devam eder. Bir karar agacini
uygulamada kok diigiim ve alt diigiimler igin en iyi 6zniteligin nasil segilecegi oldukca 6nemlidir. Oz nitelik secimi icin
bilgi kazanct ve Gini endeksi olmak iizere iki popiiler yontem bulunmaktadir. Bilgi Kazanci, bir 6zelligin bir sinif ile ilgili
ne 6lglide bilgi sagladigini hesaplar. Bilgi kazancinin degeri kullanilarak diigiimler boliiniir ve karar agaci olusturulur. Bir

Acta Infologica 165



Kablosuz Sinyal Giiciinii Kullanarak I¢ Mekan Kullanic1 Lokalizasyonu igin Karar Agact Algoritmalarinin Kargilagtirilmast

karar agaci algoritmasi bilgi kazancinin maksimum olmasini ister. Béliinme sirasinda yiiksek bilgi kazancina sahip bir
diigiim/6znitelik 6nce boliiniir. Gini Indeksi, karar agacinin olusturulmasinda bir saflik dl¢iitii olarak kullanilir. Nitelik
se¢iminde diisiik gini indeksine sahip olan nitelik tercih edilir. Karar agaglarinda gok biiylik agaglar fazla uyum riski
olusturabilmesine karsin kii¢lik agaclar da veri kiimesine ait 6nemli &zelliklerini kagirabilir. Bu durumun iistesinden gelip
optimal karar agaci elde etmek i¢in gereksiz diigiimlerin agactan atilmasi islemi olarak agiklanan budama yontemi kullanilir.
Birgok karar agaci algoritmasi vardir. Lojistik Model Agacinda ayrilma (LMT) J48 algoritmasina benzemektedir. Karar
agaci indiiksiyonu ile lojistik regresyon modeli birlestirilmistir. Budama yapilarak aga¢ sadelestirilir (Landwehr, Hall, ve
Frank, 2005). Ekstra Agaclar (Extra tree) algoritmasinda, egitim veri kiimesinden ¢ok sayida budanmamis karar agaci
olusturarak ¢alisir. Tahminler, regresyon durumunda karar agaclarinin tahmininin ortalamasi alinarak veya siniflandirma
durumunda ¢ogunluk oylamasi kullanilarak yapilir (Geurts, Ernst, ve Wehenkel, 2006). Hoefting agacindaki (Hoeffding
tree) diigliimlerin parcalanmasina hoeffding sinir1 ile bilinen bir istatistiksel deger kullanilarak karar verilir (Hulten, Spencer,
ve Domingos, 2001). {1k olarak (J. R. Quinlan, 1987) tarafindan 6nerilen Rep tree algoritmasi, hatay1 en aza indirmek icin
entropi ile bilgi kazanimini kullanir (Srinivasan ve Mekala, 2014). CART Algoritmasinda, her karar diigiimii farkli ayirma
kriteri kullanilarak aga¢ iki dala ayrilir (Breiman, Friedman, Olshen, ve Stone, 1984). En iyi-ilk karar agaci (BF tree) Gini
Indeksini (H. Shi, 2007) ve C4.5 olarak ta bilinen J48 algoritmasi dzellik se¢iminde bilgi kazancini kullanir (R. Quinlan,
1993). Fonksiyonel agaglar (FT tree) algoritmasinda veri bir 6rnek uzayinda hiper-dikdortgenlere boliiniir. Karar uzayi test
edilen 6zellige dik diger 6zelliklere ise paralel olmalidir (Gama, 2004). NB tree algoritmasi, Bayes kuralinin karar agaglarina
uygulanmasi ile olusturulmustur (Kohavi, 1996). Rasgele orman nitelik seciminde diigiimleri dallara ayirmadan diigiimlerden
rasgele nitelikler alir ve bu nitelikler arasindan en iyisini seger sonrasinda bu niteliklere gore diigtimleri dallara ayirir. Agag
budama islemi yapilmaz (Breima, 2010). Rasgele aga¢ algoritmasi ise her diigiimden belli sayida 6zellik alinarak agag
olusturulur (Breima, 2010).

2.3. Performans Analizi

Siniflandirma algoritmalarinin performans degerlendirmesi i¢in K-kat ¢apraz dogrulama teknigi tercih edilmistir. K-katlama
¢apraz dogrulama teknigi, olasi asirt uyumu 6nlemek ve modelin daha 6nce géormedigi bir veri kiimesi iizerinde nasil
performans gosterdigini anlamak i¢in veri kiimesini egitim ve test kiimelerine bdler. Ciinkii asir1 uyumda model egitim
setinde basarili olurken, hi¢ gormedigi veri setleri izerinde basarisiz tahminler yapar. K-katlama ¢apraz dogrulama teknigi,
egitim veri setini rastgele k pargaya boler. Egitim icin k-1, test seti i¢in 1 kisim kullanilir ve bu k defa tekrarlanir. Her turda
elde edilen degerler toplanir ve modelin performansi degerlendirilir. K sayis1 bu ¢alismada oldugu gibi genellikle 10°dur. Bir
siniflandirma algoritmasinin siniflandirma siirecinin sonunda ne kadar iyi performans gosterdigini degerlendirmek i¢in
cesitli dlgiitler bulunmaktadir. Bu 6lgiitlerden en sik kullanilani, ger¢ek ve tahmin edilen siniflar hakkinda bilgiler igeren
karisiklik matrisidir. Bu matriste Dogru Pozitif, Dogru Negatif, Yanlis Pozitif ve Yanlis Negatif olmak {izere 4 farkli durum
ortaya ¢cikmaktadir. Yanlis Pozitif ve Yanlis Negatif degerler, tahmin edilen sinif ile gercek sinif ayni olmadiginda ortaya
¢ikar. Bunlar, algoritmanin yanlis tahmin ettigi sivilarin sayisini gosterir. Ayrica bu degerler kullanilarak performans
degerlendirmesi i¢in bazi metrikler hesaplanabilir. Ornegin, tahmin edilen gézlem sayisini toplam gdzlem sayisina bolerek
Dogruluk degeri, Dogru Pozitif gozlem sayisini toplam pozitif gézlem sayisina bolerek Kesinlik degeri, dogru gozlem sayisini
toplam gozlem sayisina bolerek duyarlilik, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak F-Skoru
hesaplanabilir. Duyarlilik, pozitif olarak tahmin edilmesi gerekenlerin ne kadarin1 pozitif olarak tahmin edildigini gésteren
bir performans ol¢iitiidiir. Kesinlik pozitif olarak tahmin edilen degerlerin ger¢ekten kag¢ tanesinin pozitif oldugunu
gostermektedir. Ayrica bir olasilik egrisi olan ROC egrilerinin incelenmesi performans degerlendirmesinde dnemli bir yere
sahiptir. ROC egrisinde X ekseni Yanlis Pozitif Oranini, Y ekseni de Dogru Pozitif Oranini gostermektedir. Bu egrilerin
altinda kalan alan degerine bakilarak algoritmanin siniflandirma performansi hakkinda yorum yapilabilir. Bu metriklerin
disinda, performans degerlendirme ¢aligmalarinda yaygin olarak Kappa istatistiksel degeri kullanilmaktadir. Kappa degeri,
yapilan siniflandirma ile gergek siniflandirma arasindaki uyumu 6lger ve -1 ile 1 arasinda degisir. -1 degeri tam bir
uyumsuzlugu, 1 degeri ise milkemmel uyumu gosterir. Kok otalama kare hata degeri ise siniflandirmanin ne kadar hata ile

yapildigini gdsteren bir dlgiittiir. Siniflandirmada hata oraninin diisiik olmasi siniflandirmanin basarili oldugunu ifade eder.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Farkli odalarda bulunan kullanicilarin akilli telefonlar1 ile 7 farklt Wi-Fi kaynagindan gelen sinyal giigleri dl¢tilmiistiir.
Toplam 2000 adet 6l¢iim alinmistir. Bu 6lgiimler ve 12 adet farkli karar agaci algoritmasi kullanilarak kullanicinin hangi
odada oldugunun tespiti yapilmistir. Siniflandirma uygulamasinda kullanicilar 4 farkli odada bulundugu igin veriler,
0dal(01), 0da2(02), 0da3(03), Oda4(04) olmak iizere 4 farkli sinifa ayrilmistir. Algoritmalarin siniflandirma performansinin
belirlenmesi i¢in ¢apraz dogrulama dncesi ve sonrasinda performans analizi yapilmistir. Algoritmalarin ¢apraz dogrulama
uygulanmadan yapilan siniflandirmadan elde edilen karisiklik matrisi Sekil 3 de verilmistir.

En iyi-ilk karar agac: Extra-agac Fonksivonel agaglar
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Sekil 3. Capraz dogrulama uygulanmadan yapilan siniflandirmadan elde edilen karisiklik matrisi.

Burada yesil renkle gosterilen kdsegen degerleri Dogru Pozitif ve Dogru Negatif degerlerini ifade eder. Bu degerler algoritmanin
dogru tahmin ettigi veri sayisidir. Diger degerler ise yanlis tahmin edilen verilerin sayisini gdsterir. Ornegin En iyi karar
algoritmasinin toplam dogru tahmin ettigi veri sayist 1981’dir. Algoritma O1’de bulunan 1 kisinin O4’ te oldugunu, 02’ de
olan 10 kisiyi O3’ te oldugunu, O3’ te olan 2 kiginin O1” de, 4 kisiyi de O2’de ve O4’te olan 2 kisiyi de Ol’de oldugu tahmininde
bulunmustur. Algoritmanin konumunu yanlis tahmin ettigi kisi sayist toplam 19°dur. Karisiklik matrisinden yararlanilarak
Kesinlik, Duyarlilik, F1-skoru ve Kappa degeri hesaplanmistir. Bu degerlerden ROC egrileri ¢izilmis ve egri altinda kalan
alanlar hesaplanarak hesaplanan diger performans olgiitleri ile birlikte Tablo 1’de verilmistir.
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Tablo 1. 10 kat ¢apraz dogrulama éncesi performans metrikleri

Algoritma Simif Kesinlik Duyarhihk F1 skoru AUC Kappa
01 0.99 0.99 0.99 0.99
Efl iyi-ilk karar 02 0.99 0.98 0.98 0.99 0.98
agact 03 0.98 0.98 0.98 0.99
04 0.99 0.99 0.99 0.99
o1 1 1 1 1
. 02 1 1 1 1
Extra-agac 03 | | ! ] 1
04 1 1 1 1
o1 1 1 1 1
Fonksiyonel 02 0.99 0.96 0.98 0.99 0.98
agaglar 03 0.96 0.99 0.97 0.99 ’
04 0.99 0.99 0.99 1
o1 - 0.0 --- 0.5
02 0.99 0.94 0.96 0.99
Hoeffding-agact 03 075 099 085 097 064
04 0.57 0.99 0.72 0.93
o1 0.99 0.99 0.99 0.99
02 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99
148 03 0.99 0.99 0.99 0.99 ’
04 1 0.99 0.99 0.99
o1 0.99 0.99 0.99 1
02 0.97 0.96 0.96 0.99 0.96
LAD-Tree 03 0.95 0.96 0.95 0.99 ’
04 0.99 0.98 0.98 1
Ol 1 0.99 0.99 1
Lojistik model 02 0.99 0.97 0.98 0.99
agacl 03 0.97 0.99 0.98 0.99 0.98
04 0.99 1 0.99 1
01 0.99 0.99 0.99 1
02 1 0.95 0.97 0.99
NB-agaci 03 0.95 0.99 0.97 0.99 098
04 0.99 0.99 0.99 1
01 1 1 1 1
02 1 1 1 1
Rasgele orman 03 ) ) ) ) 1
04 1 1 1 1
01 1 1 1 1
Rassal a 02 1 1 1 1 '
assal aga¢ 03 1 1 1 1
04 1 1 1 1
01 0.99 0.99 0.99 0.99
02 0.99 0.95 0.97 0.99
0.97
Rep Tree 03 0.95 0.98 0.96 0.98
04 0.99 0.99 0.99 0.99
01 0.99 0.99 0.99 0.99
02 0.98 0.95 0.97 0.99
Cart 0.97
03 0.95 0.97 0.96 0.98
04 0.99 0.98 0.98 0.99

Bu dlgiitlere gore siniflandirmanin basarili olmasi degerlerin 1’e yaklasmasi anlamina gelmektedir. Deger 1 olursa mitkemmel

bir siniflandirma yapildig1 ve algoritmanin ¢ok basarili oldugu kabulii yapilir.

Algoritmalarin veri tabaninda bulunmayan bir veriyi siniflandirma basarisini test etmek i¢in ¢apraz dogrulama yontemi

kullanilmistir. 10 Kat ¢apraz dogrulama sonrasi elde edilen karisiklik matrisi Sekil 4’de diger performans olgiitleri ise Tablo

2’de verilmistir.
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En ivi-ilk karar agac1 Extra-agag Fonksivonel agaclar
Tahmin edilen Suuaf Tahmin edilen Juuf Tahmin edilen Juuf
01 02 [ O3 [ 04 o1 | o2 [ O3 |04 21 oz | O3 | 04
4| O1 [488] © I || O1] 483 ] g 4 |-, [OL [488] D 1 3
HAEEER A EAE 470 2% | 0| s oz 0 [481] 1% i
WO 2 | 17 [99] 2 (@703 & | 31 (@0 ¢ (@7 [o5] 5 | ° [%ea] 4
od| 3 1] 3 (482 od| 8 1] T [483 od] 2 1] 2| 494
Hoeffding -agac1 J43 LAD Tree
Tahmin edilen Suuaf Tahmin edilen Juuf Tahmin edilen Juuf
ey 0L O | O3 | Od | Ol | O [ OF [0d] « o1 Q2 | 03 | 04
ﬁ ol [4s2| o 1 () j o1 [ 486 i] E] 0 j o148 © 3 i
aal QX)) 0 [ 478 | ZI | O || Q2] O [4EL| 15| O 4 21 0 a3 i
o3[ 3 | 3 |98 2 &[0z 2 | 17 [ 2| & [o3] 3 | 15 &= ¢
C“ror[ 2 [0 | 1 @ (os] 7 | 0| ¢ == Y [oa[ 2 [ 0 | ¢ |meE
Lojistik model agac NB-Tree Easgele orman
Tahmun edilen Smuf Tahmin edilen Suf Tahmin edilen Swuf
= o1 o2 [ o3 [ 04 = o1 | o2 [ O3 |04 = o1 Q2 | 03 | 04
Blor|sss| o 1 | 2| 01] 484 i] 2 2 B|or]4se] 0 1 i
< 0X] 0 [483 [ 17 | 0 (= (2] 0 [473] 1% Ol = 2 0 [ 481 | 1% i
HE] E I EE 7 e EE - EN 3 454 | 1
D04 2 0 IofamE|= o4l 3 ] N T I ST I ] 1 | 498
Rassal agac Rep tree Cart
Tahmin edilen Smuf Tahmin edilen Suuf Talmin edilen Suwuf
o Ol 02 |03 |0d],, Ol | 02 [ OF |04] 21 oz | O3 | 04
El? o1481| 0 5 4 5! o1 488 1] 1 0 u_E,! o1 (438 0 1 0
S A B S R R 0 o VR 0 I T 21 0 P4 24 i
I S E YRS 14 PE 4| & N 12 [ 483 [ 4
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Sekil 4.Capraz dogrulama uygulamasindan sonra elde edilen karigiklik matrisi.

Capraz dogrulamadan sonra Extra tree algoritmast 2000 veriden 1891 tanesini dogru, 109 tanesini yanlis siniflandirmis,

Rasgele orman 1970 dogru, 30 yanlis Rassal aga¢ 1924 dogru 76 yanlis siniflandirmistir. Hoeffding tree algoritmasinin

dogru siniflandirdigi veri sayisi 196 yanlis siniflandirdigi veri sayisi ise 34 olmustur.

Tablo 2. 10 kat ¢apraz dogrulama sonrasi performans metrikleri

Algoritma Simf Kesinlik Duyarhihk F1 skoru AUC Kappa
Ol 0.98 0.99 0.99 0.99
En iyi-ilk karar 02 0.96 0.94 0.95 0.98 0.96
agact 03 093 0.95 0.94 0.97
04 0.99 0.98 0.98 0.99
Ol 0.96 0.97 0.96 0.97
. 02 0.93 0.94 0.93 0.95
Extra-agac 0.92
03 0.90 0.90 0.90 0.93
04 0.97 0.97 0.97 0.98
Ol 0.98 0.99 0.98 0.99
Fonksiyonel 02 0.98 0.96 0.97 0.99 0.97
agagclar 03 0.95 0.96 0.96 0.98 ’
04 0.98 0.99 0.98 0.99
01 0.99 0.99 0.99 1
Hoeffding-agact 02 099 095 097 099 0.97
03 0.95 0.98 0.96 0.99
04 0.99 0.99 0.99 1
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ol 0.98 0.99 0.98 0.99

02 0.96 0.96 0.96 0.98
148 03 0.94 0.95 0.94 0.97 0.96

04 0.99 0.97 0.98 0.98

ol 0.98 0.99 0.98 0.99

02 0.96 0.95 0.95 0.99
LAD-Tree 03 0.93 0.94 0.94 0.99 0.95

04 0.99 0.98 0.98 0.99

01 0.99 0.99 0.99 1

02 0.98 0.96 0.97 0.99
Lojistik model 03 0.96 0.97 0.96 0.99 097
agacl 04 0.99 0.99 0.99 1

01 0.99 0.98 0.99 1

02 0.98 0.94 0.96 0.99 0.96
NB-agaci 03 0.93 0.97 0.95 0.99

04 0.98 0.99 0.98 0.99

01 0.99 0.99 0.99 1

02 0.99 0.96 0.97 0.99 008
Rasgele orman 03 0.95 0.98 0.97 0.99

04 0.99 0.99 0.99 1

01 0.98 0.98 0.98 0.98

02 0.95 0.94 0.94 0.96 004
Rassal agag 03 0.92 0.94 0.93 0.95

04 0.98 0.97 0.98 0.98

01 0.98 0.99 0.98 0.99

02 0.97 0.94 0.95 0.99 0.5
Rep Tree 03 0.93 0.95 0.94 0.98

04 0.99 0.98 0.98 0.99

01 0.98 0.99 0.99 0.99

02 0.97 0.95 0.96 0.98 0.96
Cart 03 0.94 0.96 0.95 0.97

04 0.99 0.98 0.98 0.99

En yiiksek Kappa degeri Rasgele orman algoritmasina aittir. Rasgele orman algoritmasinda diger odalarin performans
olciitlerine oranla en diisiik F1 skoru ve AUC degeri Oda3 i¢in elde edilmistir. Algoritmalarin egitim ve ¢apraz dogrulamadaki
dogruluk ve hata oranlar1 sirasiyla Sekil 5 ve Sekil 6’te verilmistir.
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Sekil 5. Algoritmalarin dogruluk orani.
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Sekil 6. Algoritmalarin Kok ortalama kare hata degeri.
4. SONUCLAR

Kablosuz sinyal giicii kullanilarak 4 farkli odada bulunan akilli telefon kullanicilarinin konumunun belirlenmesinde 12
farkli karar agaci algoritmasi kullanilmistir. Calismada fazla sayida algoritma kullanilmasi bu problemin ¢éziimiinde en
basarili algoritmanin bulunabilmesi i¢in 6nemlidir. Ayrica algoritmalarin performans analizinde sadece bir ka¢ metrik degeri
ile yetinilmeyip bir cok metrik degeri hesaplanmis ve en iyi performansi belirleyebilmek i¢cin yorumlanmistir. Performans
degerlendirmesi igin de sadece veri tabaninda bulunan drneklerin siniflandirilmasindaki performanslar degil ayni zamanda
algoritmanin daha 6nce hi¢ gérmedigi bir 6rnegi siniflandirma performanslari incelenmistir. Tiim bu durumlar ¢alismay1
daha 6nceki ¢calismalardan istiin kilmaktadir. Calismada en popiiler performans analiz yontemi olan 10 kat ¢apraz dogrulama
yontemi ile performans analizi yapilmistir. Analizinde dogruluk, karisiklik matrisi, kesinlik, duyarlilik, F-skoru, Kappa
istatistigi, Kok ortalama hata degeri ve ROC degeri kullanilmistir. Algoritmalarin hangi odadaki kisilerin tespitinde daha
basarili oldugunu anlamak amaciyla bu degerler her sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Performans metriklerinin her sinif
icin ayr1 hesaplanmasi da yine ¢alismay1 diger calismalardan farklilastirmistir. Performans analizi sonucunda algoritmalarin
birbirlerine yakin sonuglar verdigi ve capraz dogrulama sonrasi yapilan siniflandirmada tiim algoritmalarin performanslarinda
dogal bir diisiis gozlenmistir. Capraz dogrulama dncesi hesaplanan performans metriklerine bakildiginda Extra agag, Rasgele
orman ve Rassal aga¢ algoritmalarinin metrik degerlerinin 1 tam puan aldig1 goriilmektedir. Bu durum veri tabaninda
bulunan verilerle yapilan siniflandirmalarda bu algoritmlarin performansinin diger algoritmalardan daha iyi oldugunu
gosterir. En diisiik metrik degerleri ise Hoeffding agaci algoritmasina aittir. Algoritma Odal de bulunan hi¢ kimseyi dogru
siniflandiramamistir. Bu nedenle Precision degeri Odal i¢in hesaplanamamistir. Odal disindaki odalar i¢in 1466 tanesi
dogru 534 yanlis siniflandirma yapmistir. Kappa degeri de diger algoritmalara gore oldukea diisiiktiir. Bu nedenle ¢apraz
dogrulama 6ncesinde yapilan siniflandirmada en kotii performanst Hoeffding agaci algoritmasinin gosterdigi anlagilmaktadir.

Capraz dogrulama sonrasinda Extra aga¢ ve Rassal agac capraz dogrulama dncesi gosterdikleri performansi gosteremedikleri
icin bu algoritmalarin veri tabaninda bulunmayan drnekleri siniflandirmada iyi performans gostermedikleri sonucuna
varilabilir. Capraz dogrumalama sonrasinda genel olarak en yiiksek performans metrikleri rasgele orman algoritmasinindir.
Bu metrik degerleri sinif bazinda incelendiginde Oda2 ve Oda 3 sinifina ait metric degerlerinin diger siniflardan daha diistik
oldugu goriilmektedir. Bu durum bu algoritmanin en ¢ok Oda2 ve Oda3’ te bulunan kisilerin tespitinde zorlandig1 ve bu
odalarda bulunan baz1 kisilerin yerini yanlis tespit ettigi anlamina gelmektedir. Odal ve Oda4 i¢in kesinlik ve duyarlilik
degerleri 0.99 iken Oda2 ve Oda3 igin bu degerler diisiis gostermistir. Oda2 de bulunan 19 kisiyi tespit edemediginden
duyarlilik degeri 0.96 olmustur. Konumunu Oda3 oldugunu tahmin ettigi 21 kisinin gercekte farkli odalarda olmasi nedeniyle
de kesinlik degeri 0.95 olmustur. Yapilan performans degerlendirmesi sonucunda en iyi performansi Rasgele orman algoritmasi
elde etmistir. En kot performans ise Hoeffding algoritmasinin olmustur. Calisma genelinde hem ¢apraz dogrulama oncesi
hemde ¢apraz dogrulama sonrasi hesaplanan en yiiksek metrik degerleri Rasgele orman algoritmasinindir. Bu nedenle en

basarili algoritmanin bu oldugu snucuna varilabilir. Algoritmanin ¢apraz dogrulama 6ncesi dogruluk orani %100 ¢apraz
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dogrulamadaki dogruluk orani %98’dir. Hata oranlar1 ise ¢apraz dogrulamma 6ncesi 0.03, capraz dogrulamada 0.08’dir.
Caprz dogrulama Oncesi ve sonrasi hata orani en yiiksek, dogruluk orani ve diger metrik degerleri en diisiik olan algoritma

Hoeffding agaci algoritmasi olmustur.

Sonug olarak Kablosuz Sinyal Giiciinii Kullanarak I¢ Mekan Kullanici Lokalizasyonu igin Rasgele orman algoritmasinin
kullanim1 dnerilmektedir. Gelecek ¢aligmalarda veri sayisi ve oda sayilar1 arttirlarak kisilerin konumlarinin bulunmasi

amaglanmaktadir.
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