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I¢ mekan konum tespitinde farkli yaklagimlar gelistirilmis olsa da mekanin “parmak izi” ad1 verilen sinyal
haritasi kullanan yontemler popiilerligini korumaktadir. Bu yontemlerin; ekstra bir maliyet gerektirmemesi
ve hali hazirda kurulmus olan Kablosuz Erisim Noktalarim (KEN) kullanmasi en 6nemli avantajlarindan
biridir. Bu sistemlerde konum tespiti: (i) sinyal haritasinin olusturulmasi ve (ii) bu harita iizerinden kisinin
konum tespitinin yapilmasi seklinde iki agamadan olugmaktadir. Sinyal haritasini olugturmak i¢in kullanilan
KEN sayis1 ve konumu; sistemin maliyetini, konumlandirma dogrulugunu ve ¢alisma hizini etkileyen 6nemli
faktorlerdir. Bu ¢alisma ile konumlandirma dogrulugundan 6diin vermeden, daha diisiik maliyetli ve daha
hizl1 bir sistemin olusturulmasi i¢in etkisiz KEN’leri eleyen bir kiigliltme yontemi dnerilmektedir. Bu amagla
basarili bir boyut azaltim yéntemi olan Temel Bilesen Analizi (TBA) yéntemine basvurulmustur. Onerilen
yaklagim, kiigiiltiilmiis sinyal haritas1 ve kullanicinin segtigi ti¢ farkli makine 6grenme yontemini (K-En
Yakin Komsuluk, Destek Vektor Makineleri, Dogrusal Ayirtag Analizi) kullanan bir konumlandirma
modelinden olugmaktadir. Uygulama sonucunda, KEN sayisi %70 azaltilmig modelin, K-En Yakin
Komgsuluk yontemi kullanildiginda %91 dogrulukla ve sinyal haritas1 kiigliltmesi yapilmamis modele gore
ortalama %75 (test siiresi lizerinden) daha hizli bir sekilde kisinin konumunu tespit edebildigi goriilmiistiir.

Signal map reduction for indoor localization and performance analysis

HIGHLIGHTS

e An efficient user localization system is designed for multi building / floor structures
e  Fingerprint is reduced with utilization of Principal Component Analysis
e  Three types of machine learning methods are used for localization model
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Although different approaches have been developed for indoor localization, methods using the signal map
called “fingerprint” of the space keep their popularity. Most important advantages of these methods are; not
requiring extra cost and using existing established Wireless Access Points (WAP). In these systems,
localization consists of two steps: (i) generating a signal map and (ii) locating the person over the map. The
number and position of WAPs used to generate the signal map are important factors affecting the cost of the
system, localization accuracy and operating speed. This work proposes a minimization method that avoids
ineffective KENs to create a lower cost and faster system without compromising localization accuracy. For
this purpose, Principal Component Analysis (PCA) method which is a successful dimension reduction tool
has been utilized. The proposed system consists of a reduced signal map and a localization model using three
different machine learning methods (K-Nearest Neighbor, Support Vector Machines, Linear Discriminant
Analysis) chosen by the user. As a result of the application, it was seen that the model with 70% less WAPs
was able to detect the position of the person with 91% accuracy using K-Nearest Neighbors method and 75%
(over the test time) faster compared to the model of non-reduced signal map.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Son yillarda, farkli teknolojilerin internet gibi ortak bir alt
yap1 ile biitlinlestirilmesi herhangi bir ortamda baglantrya
hazir farkli uygulamalarin gelistirilmesini saglamustir.
Ozellikle “nesnelerin interneti” kavramuyla birlikte konum
bilgisine ulagsmak popiiler bir aragtirma alani haline
gelmistir. D1 mekanlarda konum bulmak i¢in kullanilan en
yaygin yontemlerden biri olan GPS (Global Positioning
System) ¢ok yiiksek bagari saglamasina ragmen i¢ mekan s6z
konusu oldugunda aymi bagaridan séz edilememektedir.
Bundan dolay1 i¢ mekéanlar i¢in diisiik maliyetli ¢6ziim
arayigina girilmistir.

Kapali mekanlarda kisi bazli konum tespiti pek ¢cok alanda
kullanilabilir. Dogal afet sonucu girilmesi zor alanlarda
sikismig insanlarin olup olmadigi tasidiklari mobil cihazlar
ile uzaktan tespit edilebilir. Biiyiik kurumlarda, personel
izleme modiilii kullanarak personelin kurum igerisinde
nerede oldugu, hangi birimler ile siirekli iletisimde oldugu
takip edilebilir. Hastanelerde, arag/hasta izleme modiilii ile
pahali ekipmanlarin kaybolmasi 6nlenebilir, ihtiya¢ halinde
en yakin ekipmanin nerede oldugu bilgisi almabilir veya
hastalarin  yonlendirilmesi  saglanabilir. ~ Miizelerde
kullanilmak iizere hazirlanan konum bazli elektronik
rehberler ile ziyaretciler bilgilendirilebilir. Biiyiik aligveris
merkezlerinde (AVM) kisinin kendi konumunu kolayca
tespit edip istedigi magazayr uygun yodnlendirmeler ile
aramadan kolayca tespit etmesi saglanabilir. Yine haftalik
veya aylik hazirlanacak istatiksel veriler ile AVM’lerdeki
yogun bolgeler tespit edilip bu alanlardaki reklam
caligmalar1 diizenlenebilir veya nispeten az ragbet gérmiis
alanlar tespit edilerek 6zel kampanyalar ve etkinlikler ile bu
alana olan ilgi artirilabilir. Askeri uygulamalarda hafif, az
maliyetli, metre seviyesinde hassas dogruluktaki sistemler
operasyonlar sirasinda hayati énem arz eder.

Bu caligmada “parmak izi” adi verilen ve konum bulmada
kullanilan kablosuz erisim noktalarindan (KEN) alman
sinyal giicii kayitlarindan olusturulmus bir sinyal haritasi
iizerinde yapilan etkin kiigliltme isleminin konumlandirma
basarisina etkisi incelenmistir. Bu baglamda KEN
uzaymdaki konum-sinyal giicii dlciimleri Temel Bilesen
Analizi (TBA) yontemiyle yeni bir veri uzayma aktarilmig
ve bu yeni uzayda kademeli boyut azaltimmna gidilerek
konumlandirma basarimindaki etkisi diisik olan KEN
modiilleri sinyal haritasindan ¢ikartilmistir. Kademeli olarak
kiigiiltiilen haritadaki Ol¢iimler {izerinden K-En Yakin
Komsuluk (K-EYK), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve
Dogrusal  Ayirtag  Analizi  (DAA)  yoOntemleriyle
smiflandirma  (konumlandirma  testleri)  yapilarak
basarimdan 6diin vermeden konumlandirma i¢in gerekli olan
KEN alt kiimesini tespit eden bir model olusturulmustur.
Calisma sonuglar1 “Daha fazla KEN = Daha fazla basar1”
algisinin  ¢ogunlukla dogru olmadigint goéstermektedir.
Calismaya  ait MATLAB  uygulama  kodlarina
http://ce.istanbul.edu.tr/serpilustebay adresinden erisilebilir.
Calismanin sonraki kisimlari su sekilde organize edilmistir:
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2. boliim konumlandirma konusunda literatiirde 6ne ¢ikan
caligmalarin bir Ozetini igermektedir. 3. bdlimde bu
calismada kullanilan veri kiimesi (sinyal haritasi) ve
konumlandirma igin  faydalanilan makine 6grenme
algoritmalari tanitilmaktadir. Tasarlanan KEN se¢im modeli
ve elde edilen deneysel sonuglar 4. boliimde sunulmustur.
Calismanin  sonuglart literatiirde rapor edilen diger
sonuglarla beraber 5. boliimde degerlendirilmistir.

2 ILGILI CALISMALAR (RELATED WORKS)

Sinyal giiciine dayanarak i¢c mekan konum tespiti fikrinin
temeli 2000 yilunda atilmistir [1]. Bu caligmada bina
icerisine dagitilan farkli KEN’lerden toplanan sinyal giigleri
kayit altina alinmis ve parmak izi adi verilen sinyal haritas1
olusturulmustur. Sonrasinda bu sinyal haritast ve K-EYK
yontemi kullanilarak bina ig¢indeki bir kiginin konumu tespit
edilmeye c¢aligilmistir. Bu c¢aligmadan itibaren i¢ mekén
konum tespiti bilyiik bir aragtirma alan1 olarak goriilmiis ve
biiyiik firmalarin bu konudaki yatirimlariyla Yillik Bilesik
Biiylime Oram1 (YBBO) %44,87 ye varan bir pazara
doniigmiistiir [2]. Ekahau [3] ve AeroScout [4] gibi birgok
biiyiik firma bu alanda c¢aligmalarina devam etmektedir ve
aragtirmacilar daha diisiik maliyetli ¢oziimler iizerinde de
caligmaktadir [5].

Sinyal haritalar1 diizenli ve diizensiz olmak iizere iki farkli
sekilde olusturulabilir. Diizenli formda, alan kii¢iik karelere
boliiniir [6] ve bu karelerin koselerinden [7] veya ortasindan
6l¢iim alinir [8]. Diizensiz formda ise alan {izerinde rastgele
noktalardan 6l¢lim yapilir [9]. Mekan igeriside yiiriinerek
veriler toplanir [10]. Ancak her iki yaklasimda da sinyal
haritasinin olusturulmasi zorlu ve karmasik bir siirectir.
Yanlis konumlandirtlan KEN’ler neden olduklart giiriiltii
nedeniyle konumlandirma basarisina olumsuz yonde etki
edebilmektedir. Giiriiltiiye sebep olan veya konumlandirma
basarisina belirgin bir etkisi olmayan KEN’lerin elenmesi
sistemin  basarisint  ve maliyetini olumlu  yonde
etkileyecektir. Literatiirde, gereksiz KEN’lerin elenerek
sinyal haritasinin  kiigiiltiilmesi i¢in Onerilen ¢esitli
yontemler bulunmaktadir. Fisher Degeri, Newton-Raphson
modeline dayanan birbirinden bagimsiz degiskenler arasinda
ki iliskilerin temsil edilmesi i¢in gelistirmis 6zellik segme
algoritmasidir. Temel fikri; verilen veri setinin bir alt
kiimesini bulmaktir. Bunun i¢in veri seti; ayni siniftaki veri
noktalar1  arasindaki uzaklik mimkiin  oldugunca
kiigultiiliirken, farkli simiftaki veri noktalar1 arasindaki
uzaklik artirilir. Her bir 6zellik i¢in fisher degeri ad1 verilen
bir agirlik degeri hesaplanir [11]. Bagka bir yaklasim olan
Ki-Kare Testi, ¢ikarimsal istatistik analizinde yaygin olarak
kullanilan niteliksel iki bagimsiz degisken arasinda anlaml
bir bag olup olmadiginin tespitini yapan bir yontemdir [12].
Aralarinda anlamli bir bag olmayan degiskenlerin elenmesi
ile 6zellik ¢ikarim uygulamalarinda sik¢a kullanilir. Bilgi
Kazanci (Information Gain); veriyi temsil eden dzellikleri 0
ve 1 arasindaki degerler ile ifade eder. Bunun igin
ozelliklerin her bir smif kiimesi i¢in ne kadar farkli deger
aldigin1 g6z Oniine alarak bir agirhik degeri(bilgi kazanim
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degeri) elde edilir. En yiliksek agirlik degerine sahip olan
ozellikler, veri seti ig¢in en anlamli Ozelliklerdir. Bilgi
kazanim degerlerine gore en anlamli 6zelliklerin se¢ilmesi
veri seti boyutunun kiiciiltiilmesini saglar [13]. Literatiirde
bahsi gegen c¢aligmalarin, bu ¢alismayla olan karsilagtirmali
sonuglar1 Boliim 4’de verilmistir.

3. MALZEME VE YONTEM (MATERIAL AND METHOD)

3.1. Kullanilan Kablosuz Sinyal Haritast
(Used Wireless Signal Map)

I¢c mekan konum tespiti, Sekil 1°de griildiigii gibi ¢evrimigi
ve cevrimdist olmak iizere iki agamadan olusur. Sinyal
haritas1 ¢evrimdis1 asamada elde edilir. Oncelikle bina
icerisinde Ol¢iim yapilacak referans noktalart belirlenir. Bu
noktalarda mobil cihazin mevcut KEN’lerden aldig: sinyal
giicli seviyesi tespit edilir. Bunun i¢in genellikle Android
isletim sistemi tabanli programlar gelistirilir. Bu programlar
istenilen bir # aninda RSSI bilgilerini kullanicilara sunar. Bu
bilgilere; referans noktasinin bulundugu bina, kat ve oda
numarast bilgileri de eklenerek sinyal haritas: elde edilir.

Cevrimi¢i asamada ise sinyal haritasi ve bir dizi makine
O0grenme yontemi kullanilarak merkezi sunucuda bir
konumlandirma modeli olusturulur. Gergek zamanl
uygulamalar igin olduk¢a uygun olan bu ydntemde;
kullanicilarin konumlari belirlenirken mobil cihazlarinda
kurulu olan bir uygulama, anlik olarak topladigi RSSI
bilgilerini merkezi sunucuya iletir. Sunucu, gelen bilgiyi
konumlandirma modelinde isler ve kullanicinin bulundugu
konumu tahmin eder.

Bu ¢aligmada, literatiirde bulunan kullanima agik en bilyiik
sinyal haritalarindan biri olmasi ayni zamanda igerisinde ¢ok
fazla erisim noktasi barindirmasi nedeniyle UJIndoorLoc
veri kiimesi kullanilmistir [9]. Veri kiimesi, bir {iniversite
kampiisii icerisindeki dort veya bes kathi li¢ farkli binada
bulunan toplam 520 adet KEN’den toplanan 21048 adet
Olgimden  olugmaktadir. Veri kiimesinde bulunan
BuildingID, Floor ve SpacelD alanlar1 her 6l¢limiin sirasiyla
hangi binada, kaginci katta ve hangi odada yapildigini

{Zkoordinat, Ykoordinat)
(RESIL, RS0, ... RSSIN)}

gostermektedir. Her Olglim igin ayrica enlem ve boylam
bilgileri de kayit edilmistir. Sekil 2°de veri kiimesindeki
enlem, boylam ve kat bilgilerinden faydalanilarak
olusturulmus {i¢ boyutlu harita goriilmektedir. Bina iginde
secilen referans noktalarindaki dlglimler i¢in katilimcilarin
bilgileri gizli tutulmustur. Kendilerine birer ID degeri ve
kullanici ad1 atanmugtir. Katilimcilarin boy ortalamasi 172.7
cm'dir. Verilerin toplanma asamasinda gercek zamanl
uygulamalara uygun heterojen bir yap1 elde edebilmek i¢in
farkli model mobil cihazlar kullanilmigtir. Her bir cihazin
6l¢tim aninda elde ettigi RSSI degeri bir digerinkinden farkli
olabilir. Gergek zamanli bir uygulamada kullanicilarin mobil
cihazlarinin birbirinden farkli oldugu digiiniiliirse, dl¢iim
cihazlarinin farkli cesitte olmasi daha gergeke¢i bir veri
kiimesi elde edilmesini saglamistir. Kullanilan cihazlarin
marka, model ve isletim sistemi bilgisi Tablo 1°de
goriilmektedir. Bazi cihazlar aynt marka ve modelde
olmasina ragmen farkli isletim sistemlerine sahiptirler.

3.2. Konumlandirma Modeli I¢in Kullamlan Yontemler
(Methods for Localization Model)

Bu calismada harita boyutunu kii¢iiltmek ve kullanilan
ozelliklerin sayisi1 azaltmak amaciyla Temel Bilesen
Analizi, smiflandirma isleminde ise En Yakin Komsuluk
(EYK), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Dogrusal
Ayirtag Analizi (DAA) yontemleri kullanilmustir.

3.2.1. Temel bilesen analizi (Principal component analysis)

Temel bilesen analizi, veride boyut (6znitelik) azaltimi ve
buna bagli olarak iki ya da ii¢ boyutlu uzayda verinin
dagilimmin izlenmesi i¢in kullanilan istatistiksel bir
yontemdir [14]. Yontemin ana amaci, veri kiimesini
olusturan 6rneklerden farkli grupta olanlar1 birbirinden daha
iyi ayirabilecek baz vektorlerine (temel bilesenlere) sahip
yeni bir veri uzay1 bulmak ve bu vektorler araciligiyla veriyi
yeni uzaya tagimak, bir diger deyisle iz diisiirmektir. Verinin
iz digirildigi yeni uzaym her temel bilesenindeki
degisinti(varyans) miktarinin en biiyiik olmasi hedeflenir.
Ornek olarak, S uzaymdaki N adet drnek igeren D boyutlu
veri kiimemizdeki ( X = [ x;, x2, ..., xy ] ) Orneklerin tek

Nonumlama -{;E:ﬁ??l
modali ¥

Cevrimigi
agama

Sekil 1. I¢ mekan konum tespitinin ¢evrimigi ve ¢evrimdisi asamalari
(Online and offline steps for determining indoor location)
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Sekil 2. UJIndoorLoc veri kiimesinin enlem, boylam ve kat bilgisiyle olusturulmug 3B haritast
(3D map of UJIndoorLoc dataset using latitude, longitude, and floor information)

Tablo 1. Ol¢iimde kullanilan mobil cihaz bilgileri (Mobile device information used in measurement)

Telefon ID Cihaz Marka/Model Android Isletim Sistemi Versiyonu

0 Celkon A27 4.0.4 (6577)

1 GT-18160 2.3.6

2 GT-18160 4.12

3 GT-19100 4.04

4 GT-19300 4.12

5 GT-19505 422

6 GT-S5360 2.3.6

7 GT-S6500 2.3.6

8 Galaxy Nexus 422

9 Galaxy Nexus 43

10 HTC Desire HD 235

11 HTC One 4.1.2

12 HTC One 4.2.2

13 HTC Wildfire 235

14 LT22i 4.04

15 LT22i 4.1.2

16 LT26i 4.04

17 M1005D 4.04

18 MTI11i 234

19 Nexus 4 422

20 Nexus 4 43

21 Nexus S 4.1.2

22 Orange Monte Carlo 2.3.5

23 Transformer TF101 4.0.3

24 bq Curie 4.1.1
boyutlu S'uzayina v, temel bileseni araciligiyla v,"X seklinde %Z?I:l{vir x; —vIX}=vICy, (1)

tasindiginy/iz  diigiirtildiigiinii kabul edelim. S’ uzayma
taginan verinin degisintisi Es. 1°deki gibi elde edilir. Burada

C, X verisinin S uzaymndaki O6zdegisinti matrisi, X ise

ortalamasidir.
1134

Es. 1’den de goriilecegi ilizere S uzaymdaki 6zdegisinti
bilgisi, v; temel bileseni yardimiyla S’ uzayindaki degisinti
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miktarin1 bulmak i¢in kullanilabilir. Amag, bu degeri en
biiyiik kilacak en uygun v, bilesenini elde etmektir. Ancak
bunu saglarken de v; bileseninin uzunlugunun (normunun)
tam | birim olmas: gerekmektedir. Bu kisitin 4; gibi bir
Lagrange ¢arpani yardimiyla Es. 1’e eklenmesiyle Es. 2 elde
edilir [15].

vitC, '+ K](]—V]T)Vl 2)

Bulunan ifadenin v;’e gore tiirevinin sifira esitlenmesiyle
eniyileme problemimiz, Cv; = A;v; seklinde bir dzdeger-
6zvektor problemine doniisiir. Bu problemin ¢oziimiiyle elde
edilen A; 6zdegeri, v; temel bileseniyle S’ uzayimna tagian
verinin bu yeni uzaydaki degisinti miktaridur.

3.2.2. Dogrusal ayirtag analizi (Linear discriminant analysis)

Temel bilesen analizi yontemi (TBA) verideki degisintinin
en biiylik olmasini hedefleyerek farkl: gruplara ait 6rneklerin
birbirlerinden daha belirgin bir sekilde ayirt edilmesini
hedefleyen bir yontem olmasmna karsin, orneklerin simif
etiketlerini hesaba katmadigindan bu amaci
garantileyememektedir. Buna karsilik Dogrusal Ayirtag
Analizi yontemi Ornekleri siif etiketlerine gore
gruplandirmakta ve iki ana amaca yonelik olarak TBA
yontemine benzer sekilde verinin taginacagi/iz diisiiriilecegi
yeni uzayin temel bilesenlerini bulmayi1 hedeflemektedir
[16]. Yeni veri uzayindaki 6rnekler i¢in bu iki amag; i. Farkli
gruplarin merkezlerinin degisintisini en biiylik kilmak, ii.
Her grubun kendi igindeki degisintiyi en kiicliik kilmak
seklindedir. Boylelikle gruplarin birbirlerine miimkiin
oldugunca uzak ve kendi iglerinde de miimkiin oldugunca
toplu olmasi saglanir. Oreklerin yeni uzaya tasmmasi/iz
diistiriilmesi i¢in kullanilan temel bilesen w; vektoriyle,
orijinal veri uzayindaki gruplarin merkezlerinin degisintisi
Sg, ve gruplarin kendi iglerindeki degisinti de Sy 6zdegisinti
matrisleriyle ifade edilmek lizere, Es. 3°deki ifade en biiyiik
kilinmalidir [17].

V1TSBW1/V1TSWW1 (3)

Bu ifadenin w;’e gore tiirevinin sifira esitlenmesiyle en
iyileme problemi Sy 'Ss w; = ¢; w; seklindeki 6zdeger-
6zvektor problemine doniisiir. Bu problemin ¢éziimiiyle elde
edilen w; temel bileseni, hedeflenen iki amaci en iyi sekilde
saglayan ayirtag olarak isimlendirilir.

3.2.3. Destek vektor makineleri (Support vector machines)

Dogrusal  smiflandirma  problemi  i¢in  Onerilen
yaklasimlardan biri kenar pay1 (marjin) siniflandiricilar olup
bu siniflandiricilarin en popiileri Destek Vektor Makineleri
(DVM) siniflandiricisidir. DVM yaklagiminda, s6z gelimi
iki boyutlu bir § uzaymndaki pozitif ve negatif siniftan
ornekleri birbirinden ayiran ve Es. 4’de goriilen bir dogrunun
var oldugu kabul edilir.

J)=wi xi+ wa xotk=w x+k=0 4)

f(x) dogrusu, w agirlik vektorii ve k Gteleme miktar ile
tanimlanir. x, S uzayindaki bir 6rnek olup, f{x) > I olmast
durumunda bu 6rnegin pozitif siniftan, f(x) < -/ olmasi
durumunda da negatif siniftan oldugu kabul edilir. Bu durum
Es. 5’deki genel ifadeyle gosterilebilir. Burada ¢, x 6rneginin
smif etiketini gdstermektedir (x, pozitif siniftansa ¢ = +1,
negatif siniftansa ¢ =-1).

c(wWix+k) > +1 (%)

DVM yonteminin amaci, S uzayindaki biitiin 6rnekler igin
Es. 5°deki ifadeyi saglayan yeni bir S’ veri uzaymimn w agirhik
katsayilarin1 bulmaktir. Yontem, kuadratik bir eniyileme
probleminin ¢6ziimiiyle bu yeni veri uzaymin temel
bilesenlerini bulmakta ve orijinal veri uzayinda birbirinden
dogrusal olarak ayrilamayan Ornekleri yeni veri uzayinda
dogrusal olarak ayirabilmektedir. Klasik DVM yo6nteminin
bir dezavantaji yontemin iki smifli problemler igin
tasarlanmis olmasidir. Bu nedenle, bu ¢alismada ikiden fazla
siif  igeren  problemlerde  ¢alisabilen = LibSVM
kiitiiphanesinden faydalanilmigtir [18].

4. UYGULAMA VE TEST SONUCLARI
(APPLICATION AND TEST RESULTS)

UlIndoorLoc veri kiimesindeki 6l¢iimler negatif degerler
icermektedir. Ancak, olusturulan  konumlandirma
modelindeki smiflandiricilarda kullanilan verinin pozitif
degerler igermesi gerektiginden oncelikle veri kiimesindeki
degerler Es. 6’dan faydalanarak negatif olmayan sayilara
doniistirilmistir [19]. Doniistiirme isleminden sonra
yiiksek degerler giiclii sinyal siddetini, diisiik degerler ise
zay1f sinyal siddetini gostermektedir.

(RSS; — min), Eger sinyal giicii (RSS;) = t
Pozitif; = (6)
0,diger durumlarda

Doniistiirme isleminde kullanillan RSS;, i. Ol¢imiin RSS
degerini; min ise veri kiimesindeki en kiiciik RSS degerini
temsil etmektedir. UJIndoorLoc veri kiimesi igin min degeri
-104 dbm’dir. Esik degeri, 1, -100 dbm olarak kabul
edilmistir. Boliim 3.1°de belirtildigi gibi UJIndoorLoc veri
kiimesi 520 KEN’den (6znitelikler) alinan 21048 adet 6l¢iim
(ornekler) icermektedir. Ancak bu ¢aligmada sadece oda
icinden yapilan 3329 adet 6l¢iim kullanilmistir. Kullanilan
Olciimler BuildingID, Floor ve SpacelD bilgisine gore
yeniden etiketlendirilerek toplamda 174 sinifa dagitilmigtir.
Veri kiimesi igin herhangi bir konumlandirma modeli
olusturmadan/egitmeden 6nce kiimeyi olusturan 6rneklerin
“egitim” ve “test” alt kiimelerine ayrilmasi gerekir. Bu
amacla, Orneklerin kullanicit tarafindan belirlenen bir
yiizdeligi egitim kiimesi, kalan kism ise test kiimesi olarak
ayrilir. Ancak bu ayrim drnek bazinda rastgele secim yerine
sinif bazinda rastgele secim ile gergeklestirilir. Boylece
herhangi bir smif i¢in; egitim kiimesine dahil edilen
orneklerin sayisinin, o smifin tiim 6rneklerinin sayisina orani
her sinif igin esit olmaktadir. Egitim ve test kiimelerinin
olusturulmasi islemi Sekil 3’de goriilmektedir.
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Sekil 3. Egitim ve test kiimelerinin olusturulmast (Forming training and test sets)

Sekil 3’de goriildiigii izere veri kiimesindeki (sinyal haritasi)
tiim 6rnekler SpacelD degerlerine gore gruplanmustir. Swnif;,
SpacelD degeri i olan 6rneklerin olusturdugu kiimedir. Bu
kiimenin i¢indeki 6rneklerin sirasi rastgele bir dizilime gore
yeniden siralanmakta ve kullanici tarafindan belirlenen bir
orana (egitim_orani) gore Egitim; ve Test; seklinde iki
parcaya boliinmektedir. Tiim egitim kiimelerinin bir araya
gelmesi ile egitim verisi, test kiimelerinin bir araya
getirilmesi ile de test verisi olusturulmustur. Olusturulan
egitim kiimesi; (i) Sinyal haritasinin kii¢iiltilmesi (KEN
sayisinin azaltilmasi), (ii) Kii¢iiltiilmiis sinyal haritas1 ile
konumlandirma modelinin  olusturulmas1  amaglariyla
kullanilmaktadir.

Birinci agama sinyal haritasinin kiigiiltiilmesi asamasi olup
oncelikle egitim kiimesi, Boliim 3.2.1°de deginilen TBA
yontemi kullanilarak 520 boyutlu (KEN sayisi kadar) orijinal
egitim uzayindan yine 520 boyutlu yeni bir egitim uzayina
transfer edilir. Buradaki amag; orneklerin izdiigiimlerinin
degisintilerinin en biiylik oldugu, bir diger deyisle
orneklerin, ortalamanin miimkiin oldugunca uzagina
dagildig1 yeni veri boyutlart bulmaktir. Yeni egitim uzayint
olusturan bu yeni veri boyutlarinda, egitim kiimesi 6rnekleri
orijinal egitim uzayindakine nazaran birbirlerinden daha iyi
ayrilir. Bunu saglayan en 6nemli faktor yeni veri boyutlarini
olusturmak i¢in kullanilan 6zvektorler’dir. Her &6zvektor
temelde bir agirlik vektorii olup olusturdugu yeni veri boyutu
i¢in orijinal veri uzayindaki 520 veri boyutunun (520 KEN)
her birinin pozitif/negatif agirliim (etkisini) barmndirir.
Ozvektordeki mutlak agirhigi biiyiik olan orijinal veri
boyutunun (KEN), oOrneklerin birbirinden ayrilmasi
hususundaki katkisi da bilyiiktiir. Ancak bunu sadece bir
Ozvektore bakarak soylemek dogru olmaz. Bu nedenle
kullanict tarafindan secilen ve kendisine ait dzdegeri en
biiyiik olan ilk m adet 6zvektoriin mutlak agirliklarr eleman
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eleman garpilarak ¢arpim vektori, S, bulunur. S vektoriiniin
elemanlarindan en biiyiik » adedine karsilik gelen KEN’ler
kiiciiltiilmiis sinyal haritasim meydana getirir. Ikinci
asamada, birinci asamada kullanilan egitim kiimesi ve
kullanici  tarafindan  belirlenen  makine  §grenme
algoritmalarindan (K-EYK, DVM veya DAA) herhangi biri
kullanilarak konumlandirma modeli olusturulur/egitilir.
Konumlandirma modelinin basaris1 test kiimesindeki
orneklerin konumlarmin dogru/yanlis tahmin sonuglartyla
degerlendirilir. Bu c¢alismada hem egitim hem de test
asamalari  ¢evrimdist olarak  gergeklestirilmis  olup
olusturulan konumlandirma modeline ¢evrimici agsamayla
toplanan yeni test Ornekleri de verilerek kiginin konum
tespiti yapilabilir. Sinyal haritasinin kiigiiltiilmesi ve
kiiciiltiilmils sinyal haritasi ile konumlandirma modelinin
olusturulmasi siirecine dair sozde kod Sekil 4’de
goriilmektedir. Sekil 4’de verilen algoritma, istatistiksel
dogruluk i¢in 100 kez tekrarlanmaktadir. Her kiimeye ait
verilerin kendi igerisinde karistirilarak rastgele segilip
ayrilmasi, dongiiniin her iterasyonunda farkli bir dogruluk
orani elde edilmesine neden olacaktir. Bu nedenle ortalama
dogruluk degeri g6z Oniine alinir. Kiigiiltiilmiis harita
lizerinde konumlandirma islemi i¢in ti¢ farkli makine
o0grenme yontemi kullanilmistir. K-EYK i¢in K degeri 1
olarak segilmis ve mesafe metrigi olarak Oklid uzaklig
kullanilmigtir. DVM  yonteminde dogrusal ¢ekirdek
fonksiyonu kullanmilmis ve penaltt degeri (C) 1 olarak
secilmistir. DAA ydntemi ise sdzde dogrusal (pseudolinear)
analiz tiiri kullanilmistir. Bu uygulamada, egitim oram
degeri ise %70 olarak secilmistir. Sekil 5 (a-c)’de sirastyla
K-EYK, DVM ve DAA makine 6grenme yontemleriyle
olusturulan konumlandirma modellerinin test sonuglari
(dogruluk degerleri) verilmistir. Her ii¢ sekilde de goriilecegi
iizere KEN sayist () arttikca dogruluk orani artmaktadir.
Ancak kullanilan 6zvektor sayisinin (m) etkisinin ¢ok diigiitk
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//n: Sinif Sayisi
J/m: Kullanilacak Gzvektor sayisi
//r: Kullanilacak KEN sayisi

egitim_kimesi € {}
test_kiimesi€<{}

Déngii i€ 1:n
Kiime € rastgelesiralal Siniffi] )
aynm<-egitim_orani x elemansayisi [ Kime )

Ddngii Sonu

ozvektorler< Gzvektorler[SATIRLAR siraliindislerl)

Déngii j€1:m

Dongii k€ 1:KEN_sayisi

S[k] € S[k] x mutlakdeger 6zvektorer(k,j] )
Déngii Sonu

Déngii Sonu

siralindisler2 € sirala(S, “azalansirada”)
Kalan_KENLER€ siraliindisler2[1 :r]

[6zvektorler, dzdegerler] € TBAuygula( egitim_kimesi )
siralindislerl € sirala( zdegerler,"azalansirada” )

haritakigift_modelolugtur(n, m, r, Sinif, egitim_orani, KEN_saysi)

[/sinif: Her sinifin 6lgtimlerini tutan {sinifl, sinif2, ..., sinifn} kiimesi
//egitim orani: Herhangi bir siniftaki egitim émeklerinin tiim émeklere orani
J/KEN_sayisi: Sinyal haritasindaki toplam KEN sayisi

egitim_kimesi€<egitim_kimesi U Kiime[1:aynm, SUTUNLAR]
test_kiimesi€test_kiimesi U Kiime[ayrim+1 : efemansayisi Kime), SUTUNLAR]

S[KEN_sayisi] €[1,1, .., 1] //KEN_sayisi kadar 1iceren vektér

kigiiltiilmiis_egitim_kimesi€egitim_kiimesi( SATIRLAR, kalan_KENLER )
kiigultilmis_test kiimesi€test_kiimesi( SATIRLAR, kalan_KENLER )

konumladirma_modeli€-segilenegitimalgoritmasi{ kigiltilmis_egitim_kimesi )

dogruluk €secilentestalgortimasi konumlandirma_modeli kiiclltilmis_test_kimesi )

Sekil 4. Gelistirilen sistemin algoritmasi (Algorithm of Developed System)

oldugu goriilmistiir. Denemelerde; ¢arpim vektoriiniin (S)
olusturulmasi i¢in 5 6zvektoriin, basarili konumlandirma i¢in
ise en etkili 150 KEN’in segilmesinin yeterli oldugu
goriilmiistir. Sekil 5’de gorillen en yiksek dogruluk
degerleri K-EYK i¢in 0,91 (%91), DVM ig¢in 0,88 (%88) ve
DAA i¢in 0,72 (%72)’dir. Kullanilan 6zvektor sayist (m) =5
i¢in her li¢ yontemle de elde edilen dogruluk degerleri Tablo
2’de goriilmektedir. En yiiksek dogruluk K-EYK yontemiyle
elde edilirken en diisik dogruluk DAA yontemiyle elde
edilmistir. Sinyal haritasinin kiigiiltiilmesi isleminde segilen
algoritma konumlandirma basarisini dogrudan
etkilemektedir.

Sekil 5°de bu caligma ile onerilen yaklasimin Bolim 2°de
deginilen [11-13] diger yaklasimlarla karsilagtirilmasi
goriilmektedir. Her bir yaklasim igin %10 ila %90 arasinda
KEN azaltimi yapilmis ve azaltimdan 6nceki duruma gore
EYK komsu algoritmasinin 100 tekrar1 sonucu elde edilen
ortalama dogruluk degerleri sunulmustur.

Tablo 2. Konumlandirma Modeli Test Sonuglari (m =5)

(Test Results of Localization Model (m =5))

KEN Sayis1 K-EYK DVM DAA
10 0,23 0,17 0,12
20 0,43 0,35 0,20
30 0,51 0,45 0,28
40 0,57 0,49 0,31
50 0,63 0,55 0,35
60 0,67 0,60 0,41
70 0,71 0,64 0,46
80 0,75 0,68 0,49
90 0,78 0,71 0,56
100 0,80 0,74 0,55
110 0,82 0,77 0,58
120 0,85 0,80 0,62
130 0,86 0,82 0,66
140 0,88 0,83 0,68
150 0,89 0,85 0,71
520 0,93 0,90 0,87
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(Test Results of Localization Model a) KNN b) SVM ¢) LDA)
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Tablo 3. Onerilen konumlandirma modelinin meveut yéntemlerle karsilastiriimasi
(Comparison of proposed localization model with existing methods)

KEN Azaltma Oran KEN Sayisi  Fisher Degeri  Ki-Kare Testi  Bilgi Kazanci  Onerilen
90 52 36.5697 64.5967 70.8426 72.1664
80 104 75.3688 79.8591 87.7799 87.5946
70 156 88.3538 89.9745 91.1171 91.2429
60 208 92.4123 92.5352 92.4723 92.6987
50 260 93.023 92.6372 92.6912 92.9130
40 312 93.0105 92.8456 92.9685 93.0975
30 364 92.8366 92.9475 92.9145 93.1754
20 416 92.964 92.8726 93.0315 93.1124
10 468 93.069 93.042 93.0465 93.0270
0 520 93.1759 93.1759 93.1759 93.1759

Fisher Degeri yaklasimda; KEN sayisinin %70 azaltilmasi
dogruluk oraninda ¢ok biiyiik bir diisiise neden olurken; esik
degeri olarak kabul edilebilecek bu negatif etki Ki-Kare testi
i¢in %70, Bilgi kazanci ve Onerilen yaklasimda %80 olarak
hesaplannustir. Onerilen TBA boyut kiigiiltme yaklasiminda
m=50 degeri se¢ilmistir.

KEN sayisindaki azaltim %50’den fazla oldugunda bu
caligma ile 6nerilen yaklagimin diger yaklagimlara gore daha
diisik bir hata artig oranma sahip oldugu yani KEN
sayisindan ¢ok daha az etkilendigi, dolayisiyla alt yapist
zayif mekanlarda bile yiiksek dogruluk saglayabilecegi
goriilmektedir.

Sinyal haritasinin kiigiiltiilmesi, konumlandirma modelinin
is yukiinii azaltmakta ve ¢alisma hizina olumlu yonde etki
etmektedir. Tablo 4, kullanilan her {i¢ makine &grenmesi
yontemleri ile i¢ mekdn konumlandirma modelinin farkli
KEN sayilar ile egitilmesi i¢in harcanan islem zamanini,
Tablo 5 ise olusturulmus olan bu modelin test asamasinda
harcanan iglem zamanimi gostermektedir. Bu c¢alismada
yapilan denemelerde i7 3.40 GHz islemci ve 8 GB RAM’e
sahip bir platform kullanilmstir.

Tablo 4. Kullanilan KEN sayisinin model egitimi
siiresine(saniye) etkisi
(Effect of number of WAPs on training model time)

KEN Sayist K-EYK DVM DAA
10 0,0146 0,2436 12,4453
20 0,0112 0,2168 12,4667
30 0,0118 0,2333 12,5297
40 0,0122 0,2549 12,5425
50 0,0124 0,2797 12,6758
60 0,0123 0,2926 12,7459
70 0,0130 0,3098 12,9346
80 0,0133 0,3202 13,0584
90 0,0131 0,3336 13,1682
100 0,0127 0,3476 14,6366
110 0,0137 0,3510 14,7889
120 0,0124 0,3588 14,9988
130 0,0125 0,3650 15,3125
140 0,0126 0,3732 15,4528
150 0,0126 0,3794 15,6107
520 0,0255 0,4788 102,81

Tablo 5. Kullanilan KEN sayisinin test siiresine (saniye)
etkisi
(Effect of number of WAPs on testing model time (second))

KEN Sayisi K-EYK DVM DAA
10 0,031 0,697 0,026
20 0,048 0,726 0,034
30 0,072 0,760 0,046
40 0,092 0,808 0,056
50 0,113 0,841 0,066
60 0,131 0,871 0,074
70 0,155 0,900 0,105
80 0,175 0,913 0,120
90 0,200 0,928 0,135
100 0,222 0,954 0,145
110 0,244 0,967 0,172
120 0,240 0,981 0,178
130 0,263 0,998 0,231
140 0,284 1,014 0,362
150 0,304 1,033 0,390
520 1,165 1,429 5,378

Tablo 4 'de goriilecegi iizere KEN sayisinda yapilan %71
azalttim konumlandirma modelinin egitim asamasini tiim
algoritmalar i¢in olumlu etkilemistir. Veri setinde bulunan
520 KEN onerilen yontem ile analiz edilip en etkili 150 adet
KEN segildiginde konum siiflandirma modelinin egitimini
KNN i¢in %52, DVM i¢in %21 ve LDA igin %85 kat
hizlandirmistir.  Elde edilen hizlandirma modelin test
asamasini da olumlu etkilemigtir. Konumlandirma modelinin
egitiminde toplam 2330, test asamasinda ise 999 ornek
kullanilmistir. KEN sayisinin azaltim yapilmamis durumuna
gore kullanicinin konumu Tablo 4 de goriildiigii gibi KNN
icin %75, DVM igin %28 ve LDA igin %93 daha hizli
yapilabilmektedir. Kalabalik mekanlarda ger¢cek zamanl
konum tespit uygulamast gergeklestirilebilmesi igin
olusturulacak olan sistemin hizli sonu¢ vermesi oldukca
Onemlidir.

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Popiiler bir arastirma alani olan i¢c mekan konumlandirma
konusunda farkli yaklasimlar kullanilmaktadir. Bu
yaklagimlardan en yaygm olant IEEE 802.11 WLAN
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standardiyla belirlenmis Kablosuz Erisim Noktalarindan
(KEN) elde edilen sinyal olglimlerinden faydalanarak
parmak izi olarak da bilinen sinyal haritasi olusturularak
kisinin konumunun tespit edilmesidir. KEN tabanl
yaklasimda mekanda kor nokta birakmayacak sekilde
kapsama alanin1 olusturmak i¢in fazla sayida cihaz
kullanilabilir. Konumlandirma agamasinda tim cihazlarin
kullanim1 parmak izinin boyutunu biiyiittiigii gibi fazladan
giirtiltii olusturarak basariy1 da olumsuz etkileyebilmektedir.
Bu calisma ile parmak izinin kiigiiltiilmesine yonelik bir
yontem Onerilmistir. Buna goére; her bir KEN’in
konumlandirma {izerindeki etkisini 6l¢mek amaciyla Temel
Bilesen Analizi (TBA) yontemiyle olusturulmus yeni
parmak izi uzaymin dzvektorlerinden faydalanilmistir. En
yiiksek 6zdegere sahip ilk m adet 6zvektoriin igerdigi KEN
agirhiklarinin - degerlendirilmesi ile KEN’ler, dlgiimleri
birbirinden ayirma giiclerine gore siralanmig ve bu siralama
iizerinden kullanicinin istedigi 6lgiide kiigiiltme yapilmustir.
Ancak TBA yontemiyle yapilan kiigiiltmenin ne kadar
basarili/etkili oldugu konumlandirma modeli olusturulup
testler yapilmadan degerlendirilemez. Bu amagla,
kiiiiltiilmiis sinyal haritasinin egitim 6rnekleri tizerinde K-
En Yakin Komsuluk (K-EYK), Destek Vektor Makineleri
(DVM) ve Dogrusal Ayirtag Analizi (DAA) makine
O6grenme yontemleri ¢alistirilarak farkli konumlandirma
modelleri olusturulmus, test ornekleri iizerinde yapilan
konum tahminleri ile bu modellerin karsilastirmalt dogruluk
degerlendirmesi  yapilmigtir.  Farkli  smiflandiricilarla
olusturulan konumlandirma modelleri {izerinde yapilan
testlerde K-EYK yonteminin, sadece m = 5 0Ozvektor
kullanilarak yapilan %70’lik (150 KEN’e indirgenmis)
kiiciiltme isleminden sonra dahi K-EYK ile yapilan
konumlandirma dogrulugu %89 gibi yiiksek bir degere sahip
oldugu gorilmiistiir. Daha biiyik m degerleriyle
olusturulmus ve yine %70°lik kii¢iiltme oranina sahip sinyal
haritas1 iizerinde K-EYK kullanildiginda ise bu oran %91’e
ulagabilmistir. ~ Sinyal  haritasinda  hi¢  kiigliltme
yapilmadiginda K-EYK ile yapilan konumlandirma
dogrulugunu %93 oldugu diisiiniildigiinde, haritada yapilan
bu denli biiylik bir Kkigiiltme isleminden sonra
konumlandirma dogrulugundaki %2’lik azalmanin askeri ve
savunma gibi hayati riskler tagimayan uygulama alanlar1 igin
ihmal edilebilir bir diizeyde oldugu disiiniilmektedir.
Dolayistyla alt yapisi zayif mekanlarda bile yiiksek dogruluk
saglayabilecegi goriilmektedir.

Konumlandirma modelinde kullanilabilecek diger iki
makine 6grenme yonteminden DVM yodnteminin K-EYK
yontemine ¢ok yakin bir basarisinin oldugu, ancak DAA
yontemi ile yeterince yiiksek sonuglar elde edilemeyecegi
degerlendirilmigtir.

Parmak izi kii¢liltme igin literatiirde 6nerilen diger yontemler
ele alindiginda bu c¢alisma ile Onerilen TBA temelli
yaklagima en yakin konumlandirma performansimin Bilgi
Kazanct yontemiyle yapilan kiiciltme ile elde edildigi
gortlmiistiir. Her iki yaklasimla yapilan %80°1ik kiigiiltme
sonucunda, kiiciiltme yapilmadan onceki duruma yakin
dogruluk oranlarinin elde edildigi goriiliirken, %80’den daha
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biliyiik kiigliltme oranlar1 igin, Onerilen TBA temelli
yaklagimla olusturulan modelin konumlandirma
dogrulugundan daha az taviz verdigi goriilmektedir (Tablo
3). Ki-Kare testi ve Fisher degeri benzer performans
gostermekte ve veri setinin boyutunu azaltilirken dogruluk
degerine olan negatif etkisi onerilen yaklasimdan oldukca
yiiksektir. Konumlandirma modellerinde performans 6lgiitii
olarak hiz diger énemli bir etkendir. Kullanicinin yerinin
anlik belirlenebilmesi ic¢in; modelin hesaplama konum
tahminini ¢ok hizli yapmasi gerekmektedir. Konumlandirma
modelinin matematiksel iglemlerinin karmagikligi ve
kullandig1 verinin bilylik olmasi hizi azaltacaktir. Veri
setinin biiyiikliigli konumlandirma modelinin egitim siiresini
artirmakta (Tablo 4) ve dolayli olarak kullanicinin bina
icerisindeki anlik konum tespit hizinm1 (Tablo 5)
azaltmaktadir. Bu ¢aligma ile 6nerilen model dogrultusunda
gelistirilen konumlandirma sistemlerinde; kullanicilarin
konum tespiti KNN i¢in %75, DVM %28 ve DAA i¢in %93
kat daha hizli yapilabildigi gosterilmistir.

TESEKKUR (ACKNOWLEDGEMENT)

Bu calisma Istanbul Universitesi Bilimsel Arastirma
Projeleri Koordinasyon Birimi tarafindan 37102 proje
numarasi ile desteklenmigtir. Bu caligma ayni zamanda
Istanbul Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii "Yeni Nesil
Kablosuz Aglar I¢in Etkin Bir Kullanici Konumlandirma
Sistemi Tasarimi" doktora tezinin bir parcasidir.

KAYNAKLAR (REFERENCES)

1. Paramvir B., Padmanabhan V.N., RADAR: An in-
building RF-based user location and tracking system,
INFOCOM 2000. Nineteenth Annual Joint Conference
of the IEEE Computer and Communications Societies,
Proceedings. 2, 777-784, 2000.

2. Technavio. Top 33 Indoor Location-Based Services
(LBS) Companies in the US.
https://www.technavio.com/blog/top-33-indoor-
location-based-services-Ibs-companies-in-the-us, Yayin
Tarihi 19 Haziran 2014, Erisim Tarihi 10.06.2016.

3. Ekahau. Wi-Fi Site Surveys: Passive, Active, RTLS,
https://www.ekahau.com/blog/2010/04/27 /wi-fi-site-
surveys-passive-active-rtls. Yaymn Tarihi 27 Nisan
2010. Erisim Tarihi 10.06.2016.

4. AeroScout Company. RTLS (Real Time Location
Systems) Solutions: http://www.aeroscout.com/
Yayinlanma Tarihi 10. Ocak. 2011, Erisim Tarihi
10.06.2016.

5. Carlson J.D., Mittek M., Parkison S.A., Sathler P.,
Bayne D., Psota E.T., Bonasera S.J. Smart watch RSSI
localization and refinement for behavioral classification
using laser-SLAM for mapping and fingerprinting,
Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC),
2014 36th Annual International Conference of the IEEE,
2173-2176, August, 2014.

6. Tatar Y., Yildirnm G., A dynamic location estimation
technique based on fingerprint using a reduced radio
map in wireless sensor networks, Journal of the Faculty



10.

11.

Ustebay ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 32:4 (2017) 1131-1141

of Engineering and Architecture of Gazi University, 29
(2),217-226 2014.

Cherntanomwong, P., Suroso D.J., Indoor localization
system using wireless sensor networks for stationary and
moving target, Information in Communications and
Signal Processing (ICICS) 8th International Conference
of IEEE, 1-5 December 2011.

Zhang A., Yuan Y., Wu Q., Zhu S., Deng J., Wireless
localization based on RSSI fingerprint feature vector,
International Journal of Distributed Sensor Networks 11
(11), 2015.

Torres-Sospedra J., Montoliu R., Martinez-Usd, A.,
Avariento J.P., Arnau, T.J., Benedito-Bordonau M.,
Huerta J., Ujiindoorloc: A new multi-building and
multi-floor database for wlan fingerprint-based indoor
localization problems. In Indoor Positioning and Indoor
Navigation (IPIN) 2014 International Conference of
1IEEE, 61-270, October, 2014.

Chen G., Meng X., Wang Y., Zhang Y., Tian P., Yang
H., Integrated WiFi/PDR/Smartphone using an
unscented kalman filter algorithm for 3D indoor
localization, Sensors, 15 (9), 24595-24614, 2015.
GuQ., LiZ., Han J., Generalized fisher score for feature
selection. arXiv preprint arXiv, 1202-3725, 2012.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

Liu H., Setiono R., Chi2: Feature selection and
discretization of numeric attributes. Tools with artificial
intelligence, Seventh international conference on IEEE,
388-391, November, 1995.

Mitchell Tom M., Machine Learning.,The Mc-Graw-
Hill Companies, Inc, 0070428077, 997, 1997.
Hotelling H., Analysis of a complex of statistical
variables into principal components, Journal of
Educational Psychology, 24 (6), 417441, 1933.
Vapnyarskii [.B., Lagrange multipliers, Encyclopedia of
Mathematics, 978, 1-55, 2001.

McLachlan G.J., Discriminant Analysis and Statistical
Pattern Recognition. Wiley Interscience, 544, 2004.
Alpaydin E., Yapay Ogrenme, Bogazici Universitesi
Yayevi, 2013.

Chang C.C., Lin C.J., LIBSVM: A library for support
vector machines, ACM Transactions on Intelligent
Systems and Technology, 2:3, 27, 2011.
Torres-Sospedra J., Montoliu R., Trilles S., Belmonte
0., Huerta J., Comprehensive analysis of distance and
similarity measures for Wi-Fi fingerprinting indoor
positioning systems, Expert Systems with Applications,
42 (23), 9263-9278, 2015.

1141






