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Arastirma Makalesi

oz
Makale Tarihgesi: Son yillarda ¢ocuk giivenligindeki sorunlar nedeniyle i¢c mekanlarda
Szgzlt?;;?ﬁi_lé%0552§§§2 cocuklarmn yerini tespit etme ¢alismalarinin énemi artmustir. Bu ¢alismada
Online Yaymlanma:12.12.2022 kablosuz sinyal giicii ve Destek Vektor Makineleri smiflandirma algoritmasi

kullanilarak farkli odalardaki ¢ocuklarmn konumlar tespit edilmistir. Ayrica
algoritmanmn smiflandirma performansi iizerindeki etkileri farkli ¢ekirdek
- T fonksiyonlar1 kullanilarak incelenmis ve performans analizi i¢in c¢apraz
Kablosuz sinyal giicii srul 51 kullaml £ lizind Klik ..
Destek vektor makineleri dogtu ama teknigi kullanilmistir. Performans analizinde, .Kar}sll 1 mat.rISI,
Cekirdek fonksiyon Kesinlik, Duyarlilik, F-Skoru, AUC, Dogruluk, Kappa istatistik degeri ve
Ig mekan konum belirleme K6k Ortalama Kare Hata degeri incelenmistir. Analizi sonucunda dogrusal
cekirdek fonksiyonlar1 tercih edildiginde en yiiksek performans metrikleri
elde edilmis ve %97,9 basari elde edildigi gdozlemlenmistir.
The Use of Support Vector Machines in Wi-Fi Based Indoor Localization Detection and the
Effect of Kernel Function Selection on Classification Performance: An Example of Finding the
Location of Kindergarten Students

Anahtar Kelimeler:

Research Article ABSTRACT

Article History: In recent years, the importance of locating children indoors has increased due
iigz:;ﬁj é‘;'gégggé to the problems in child safety. In this study, the locations of children in
Published online: 12.12.2022 different rooms were determined by using wireless signal strength and

Support Vector Machines classification algorithm. In addition, the effects of
the algorithm on the classification performance were examined using

Keywords: . . s .

Wi),/:i different kernel functions and cross-validation technique was used for
Support vector machines performance analysis. In the performance analysis, Confusion matrix,
Kernel Precision, Sensitivity, F-Score, AUC, Accuracy, Kappa statistical value and

Indoor localization Root Mean Square Error value were examined. As a result of the analysis,

when linear kernel functions are preferred, the highest performance metrics
were obtained and 97.9% success was observed
To Cite: Efeoglu E. Destek Vektor Makinelerinin Wi-Fi Tabanli I¢ Mekan Lokalizasyon Tespitinde Kullanimi ve Cekirdek
Fonksiyon Seciminin Smiflandirma Performansma Etkisi: Anaokulu Ogrencilerinin Konumlarii Bulma Ornegi. Osmaniye
Korkut Ata Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 2022; 5(3): 1370-1382.

1. Giris
Anaokullar1 ¢ocuklarin sosyallestigi, bilgi ve beceri 6grendigi, deneyimler elde ettigi yerlerdir (Y1ldiz

ve Bektas, 2021). Cocuklar okullarda ¢evresini tanima meraki igerisindedirler ve onlar i¢in okul yapisi
birer 6gretim aracidir (Sivacilar, 2021). Bu nedenle gocuk psikolojisinin gelisimini, giivenligini,
islevselligini gelistirmek icin anaokulu i¢ mekén oyun alanlarina yonelik kavramsal yaklagimlar

incelenmis ve uygun alanlar tasarlamistir (Oztiirk ve Tayilga, 2021). Son zamanlarda ebeveynlerin
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anaokullarin giivenligine iligskin endiselerinin artmasi okullarda giivenlik dnlemlerinin arttirilmasina
yonelik talepleri de arttirmistir (Karadas, 2021). Okullarda giivenligin saglanmasi 6grencilerin saglhigi
ve ebeveynlerin huzuru igin gereklidir (Karadas, 2021). Okullardaki giivenlik probleminin agilmasinda
yeni teknolojilerden faydalanilmaktadir. Olduk¢a karmasik ve zor olan konum belirleme uygulamalari,
sayist ve kullanim orani her gegen giin artan akilli telefonlar (Caneren ve ark., 2021) sayesinde
yapilabilmektedir. Ornegin, android tabanli bir akilli telefon ile Web ve GPS tabanli hizmetler igin
yerel uygulamalar tasarlanmistir (Shu ve ark., 2009). Java tabanli akilli telefonlarda GPS
sistemlerinden yararlanilarak kullanicinin konumunu gosteren sistemler (Chandra ve ark., 2011), acil
durum senaryolar1 (Liao ve ark., 2011) olusturulmustur. Yine Android isletim sistemine sahip bir
telefona web tabanli ¢ocuk takip sistemi olusturulmustur (Bayiroglu ve Ayan, 2014). Cocuklarin dis
ortamda konumunun belirlenmesinde GPS yonteminin kullanilmasina karsin i¢ ortamlarda bu yontem
iyi sonuglar vermemektedir (Bejuri ve Mohamad, 2014). Nedeni uydu sinyallerinin i¢ ortamlarda
bulunan duvarlar nedeniyle zayiflamasidir. Anaokulu c¢ocuklarmin giivenliginin tam olarak
saglanabilmesi i¢in bakim personeline yardimci olabilecek, ¢ocuklarin okul ig¢indeki konumlarini
belirleyebilecek sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bina iginde konum belirleme c¢alismalarinda
Bluetooth sinyal giicline dayali sistemler (Rida ve ark., 2015), Radyo Frekans sinyal giicli 6l¢iimlerine
dayali sistemler (Seco ve ark., 2013) ve c¢oklu optik alicilar (Yasir ve ark., 2015) kullanilmistir.
Ayrica (Chen ve Huang, 2009) tarafindan yeni bir konum belirleme yontemi Onerilmistir. Bu
calismada kablosuz sinyal giicii kullanilarak bina i¢i konum tespiti yapilmaktadir.

Calismanin amaci anaokullarindaki ¢ocuklarin bina igindeki konumlarini yiiksek dogruluk orani ile
belirleyebilmektir. Bina i¢inde g¢ocuklarin yeri tespit edilebildiginde Anaokulunda c¢alisan bakim
personelinin is yikii azalacak ve c¢ocuklarin giivenligi saglanmis olacaktir. Giivenlik sorunu
yasamayan ebeveynler ¢ocuklarin1 goniil rahatligi ile okula gonderebilecek ve daha verimli

calisabileceklerdir.

2. Materyal ve Metot
Bu boliim, g¢alismada kullanilan veri seti, siniflandirma algoritmalart ve performans metrikleri

hakkinda bilgiler igermektedir.

2.1. Veri Seti

Caligmada kullanilan veri seti UCI (Frank, 2010) kiitiiphanesinden almmustir. Veri setinde farkli
odalarda bulunan insanlarin cep telefonlar ile 7 farkli kablosuz sinyal giicii 6l¢iimiinden olusan 2000
adet 6l¢tim bulunmaktadir. Daha 6nce bu veriler (Rohra ve ark., 2017) tarafindan kullanilarak bulanik
pargal1 siirli optimizasyonu yontemi ile konum belirleme calismasi yapilmistir. Ayrica bu veriler
konum belirleme ¢aligmasinda farkli siniflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasinda kullanilmistir

(Sabanci ve ark., 2018). Bu c¢aligmada ise Destek Vektor Makineleri (DVM) algoritmasi ile konum

1371



belirleme calismasi yapilmis ve farkli ¢ekirdek fonksiyon se¢iminin DVM algoritmasinin konum

bulma performansina etkisi de incelenmisgtir.

2.2. Destek Vektor Makinesi (DVM)

Istatistiksel dgrenme teorisini temel alan parametrik olmayan bir makine 6grenmesi yontemidir
(Cortes ve Vapnik, 1995) Algoritma, siniflar1 birbirinden ayirabilecek en uygun hiper diizlemi
bulmaya c¢aligir. Hiper diizlem ve Destek Vektorler Sekil 1’de gosterilmistir. Burada hiper diizlem,
farkli siniflara ait elemanlar arasinda ayrim yapan bir karar diizlemidir. Bu diizleme en yakin olan veri
noktalar1 da destek vektorleri olusturmaktadir. En yakin sinif noktalarindaki iki ¢izgi arasindaki bosluk

Marj olarak adlandirilir. Bu degerin biiyiikk olmasi marjin iyi oldugunu ifade eder (Cortes ve Vapnik,
1995).

Sinif 2

Destek vektérler‘

X
Sekil 1. Hiper diizlem ve destek vektorler

Dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasinda DVM kullanildiginda dogrusal olarak ayirilmayan

girdi uzaynm bir iist boyuta degisik yapidaki c¢ekirdek fonksiyonlarla taginir. Bu ¢alismada degisik

DVM modellerini olusturmak amaciyla Dogrusal, Gaussian, Polinomiyal, Radyal tabanli fonksiyon ve

Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlart kullanilmisgtir.

Dogrusal c¢ekirdek fonksiyonu: Dogrusal cekirdek, en basit ¢ekirdek fonksiyondur. Dogrusal bir
cekirdek, verilen herhangi iki gdzlemde normal nokta carpimi olarak kullamlabilir. 1ki vektdr
arasindaki ¢arpim, her bir girdi degeri ¢iftinin ¢arpiminin toplamidir ve asagidaki gibi ifade edilir.
K(xi, xj) = xiTx]-

M)
Burada K(x;,x;) kernel fonksiyonunu temsil eder.

Polinomal ¢ekirdek fonksiyonu: Bir polinom g¢ekirdegi, dogrusal ¢ekirdegin daha genellestirilmis bir
seklidir. Polinom ¢ekirdegi, egri veya dogrusal olmayan girdi uzaymi ayut edebilir. Polinomal
¢ekirdek,
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K(x;,x;) = (ax{ x; + p)? (2)

seklinde ifade edilir. Buradaki x; ve x; girdi uzayindaki vektorlerdir. Denklemde alfa (o) egimi, p sabit
terimi ve d polinom derecesini gostermektedir. Polinomal ¢ekirdegi, tiim egitim verilerinin

normallestirildigi problemler i¢in uygundur.

Gaussian radyal tabanl fonksiyon: Bazi girdi uzaylarinda 6znitelik vektorleri olarak temsil edilen iki

ornek x; ve X; lizerindeki Radyal tabanli fonksiyon ¢ekirdeginin bir 6rnegi olan Gauss ¢ekirdegi ise
2
K(xi, x]-) = exp(—”xi - x]-|| /20? 3)

seklinde tamimlanir. Burada, ”Xi —X]-||2 iki 6zellik vektorii arasindaki kare Oklid mesafesi olarak

kabul edilebilir. o, Gauss ¢ekirdeginin genisligini belirleyen ve gekirdegin performansini énemli

olgtide etkileyen bir parametredir.

Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu: Bu fonksiyon c¢ekirdegi Hiperbolik Tanjant Cekirdegi ve Cok Katmanh
Algilayict ¢ekirdegi olarak da adlandirilir. Egimi o ve kesme sabitini & ile gosterilirse Sigmoid

fonksiyonu,
K(Xi, X]-) = tanh(axiTX]- + 0) (@)

gibi ifade edilebilir. a i¢in ortak bir deger (1 / N) kullanilabilir. Burada N degeri veri boyutunu ifade

etmektedir.

2.3.Performans Degerilendirme Ydontemi ve Performans Metrikleri

Model istatistiksel performansini ayni veriler iizerinde egitmek ve degerlendirmek, asir1 iyimser bir
sonug¢ verir. Bu problemin iistesinden gelmek i¢in algoritmanin ¢iktisinin yeni veriler iizerinde test
edilmesi gerekir (Arlot ve Celisse, 2010). Bunun i¢in veri setinin pargalara ayirilmasi ve bir kisminin
egitim igin bir kisminin ise test i¢in kullanilmas1 gerekir. Fakat veri seti parcalara ayrildiginda verinin
dagilimina goére modelin egitim ve testinde bazi sapmalar  olusabilir. Bu sapmalart en aza
indirgeyebilmek i¢in k- Kat ¢apraz dogrulama islemi uygulanir (Sekil 2). K- kat ¢apraz dogrulama
yonteminde veri seti k esit parcaya boliiniir ve her parcanin egitim ve test verisi olarak kullanimi

saglanir. K genellikle bu ¢caligmada oldugu gibi 10 segilir.

Kat 1 Kat 2 Kat 3 Kat 4 ------

Test  Egitim Egitim  Egitim  ---— — | Test
Egitim |[Test | Egitim  Egitim —...— -
Egitim  Egitim -Egitim — -

Egitim Egitim EZitim  Test - —  Test

L R

Sekil 2. K- kat ¢apraz dogrulama yontemine iliskin grafiksel gdsterim
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2.3.1. Performans Metrikleri

Siniflandirma yapilirken genellikle pozitif ve negatif olmak iizere iki simif tanimlanir (Orozco-Arias
ve ark., 2019). Bu nedenle, beklenen sonuglar pozitif olarak simiflandirildiysa ve pozitif siifta yer
aliyorsa dogru pozitif (DP), reddedilmis ancak negatif sinifa ait degilse yanlis negatif (YN) olarak
simflandirilabilir. Ote yandan, negatif smifta yer alan ve pozitif oldugu tahmin edilen drnekler yanls
pozitif (YP), degilse dogru negatif (DN) olusturur (Orozco-Arias ve ark., 2019). Bu sonuglardan
yararlanilarak performans metrikleri hesaplanir. Kullanilan veri seti siniflandirilirken performans
Ol¢glimiinde kullanilacak metriklerin se¢iminin iyi yapilmasi gerekir. Her metrigin degerlendirilen
algoritmalarin ¢esitli yonlerini olgen belirli ozellikleri vardir (Li ve ark., 2009). Simiflandirma
performansi hakkinda en fazla bilgi igeren metrik karisiklik matrisidir ve matris yapist Sekil 3’te
verilmistir. Matriste mavi renkle gosterilenler DP ve DN degerleridir. Bu degerler dogru tahmin edilen
verilerin sayisini gosterir. Matriste bulunan diger degerler YN ve YP degerleridir. Bu degerlerde

yanlig tahmin edilen verilerin sayisini géstermektedir.

Tahmin edilen Simif

A B C D

Kisinin A odasinda

Ger¢cek Simf

oldugu tahmin edilmis
ve kisi gercekten de A
odasinda

Kisinin B odasinda oldugu
tahmin edilmis ve kisi
gercekte A odasinda

Kisinin C odasinda
oldugu tahmin edilmis ve
kisi gercekte A odasinda

Kisinin D odasinda
oldugu tahmin edilmis ve
kisi gergekte A odasinda

Kisinin A odasinda
oldugu tahmin edilmis ve
kisi ger¢ekte B odasinda

Kisinin B odasinda oldugu
tahmin edilmis ve Kisi
gercekten de B odasinda

Kisinin C odasinda
oldugu tahmin edilmis ve
kisi gercekte B odasinda

Kisinin D odasinda
oldugu tahmin edilmis ve
kisi gergekte B odasinda

Kisinin A odasinda
oldugu tahmin edilmis ve
kisi gergekte C odasinda

Kisinin B odasinda oldugu
tahmin edilmis ve kisi
gercekte C odasinda

Kisinin C odasinda
oldugu tahmin edilmis
ve kisi gercekten de C
odasinda

Kisinin D odasinda
oldugu tahmin edilmis ve
kisi gergekte C odasinda

Kisinin A odasinda
oldugu tahmin edilmis ve
kisi gergekte D odasinda

Kisinin B odasmda oldugu
tahmin edilmis ve kisi
gercekte D odasinda

Kisinin C odasinda
oldugu tahmin edilmis ve
kisi gercekte D odasinda

Kisinin D odasinda
oldugu tahmin edilmis
ve kisi gercekten de D
odasinda

Sekil 3. Karigiklik matrisi yapisi

Bu matris kullanilarak diger metrikler hesaplanir. Kesinlik dogru tahminlerin yiizdesi (Schietgat ve

ark., 2018) Duyarlilik dogru tespit edilen ger¢ek drneklerin yiizdesidir (Rawal ve Ramaswamy, 2011),

Kesinlik ve Duyarlilik degerleri,

Kesinlik = —=
DP+YP
©)
Duyarhilik = pP
YN + DP
(6)

bi¢imindedir. Bu metriklerin birlikte kullanilmasi tavsiye edilmektedir fakat sadece bu metrikler

algoritmanin performansini tam olarak ifade etmediginden diger metriklere de ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Ornegin Diisiik duyarlilik ve yiiksek kesinlige sahip iki modeli ve bunun tersini karsilastirmak zordur.
Bu durumda F-6l¢ii degeri kullanilir. F-6lgiitii asagidaki bagint1 ile hesaplanabilir.

2xDuyarlilik* Kesinlik
Duyarlilik+ Kesinlik

()

F_Skoru =

Bir bagka kullanilan performans 6lgme metrigi de Kappa istatistik degeridir. Bu deger, siniflandirma
sonucunda yapilan siniflandirma ile bir veri kiimesindeki gergek siniflandirmalar arasinda ne kadar
uyum oldugunu dlgmek igin kullamilir. Siniflandirma algoritmasinin olasiliksal dogrulugu P(x), Aym
veri kiilmesinde yapilan siniflandirma olasiliginin agirlikli ortalamasi P(y) ile gosterilirse Kappa degeri
su sekilde ifade edilir.

P)-P(y)

Kappa = 1P )

(@)

ROC egrisinin altinda kalan alanin degeri de bize siiflandirma performansi hakkinda bilgi verir.
Fakat pozitif ve negatif veri kiimeleri dengesiz olmasi durumunda ROC egrileri kiimelerinde (Kamath,
De Jong, ve Shehu, 2014) anlamsiz performans dl¢timleri yapabilir. Bir ROC egrisinde, yatay eksen
yanlis pozitif oran1 (YPO), dikey eksen dogru pozitif oran1 (DPO) gosterir. Bu egrinin altindaki alan
(AUC) smiflandirma o6lgiitii olarak kullanilir. YPO ve DPO degerleri sirastyla agagida belirtildigi gibi

hesaplanir:

YPO = £
YP+DN
)

DPO = —2F
DP+YN
(10)

Yine dengesiz veri setlerinde yaniltici sonuglar veren dogruluk metrigi su sekilde hesaplanir:

DP+DN

Dogruluk = ————
ogruiu DP+DN+YP+YN

11)

RMS, gercek degerler ile model tarafindan tahmin edilen degerler arasindaki farklar1 6l¢eklendirmek

icin kullanilan hata degeri 6l¢iitlerinden en ¢ok tercih edilen hata olgiitiidiir.

RMS = \/%Zﬁﬂ(ﬂk — Ay)?
(12)
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Seklinde hesaplanir. Burada Tix tahmin edilen degerdir ve Ay objektif degerdir. Hata degerinin sifira

yaklagmasi, siniflandirma algoritmasinin dogru tahmininin arttig1 anlamina gelir.

3. Bulgular ve Tartisma

Farkli amaglar i¢in i¢ mekanda konum belirleme ¢aligsmalar1 yapilmigtir. Yapilan ¢alismalarda makine
ogrenimi tekniklerinden siklikla yararlanilmistir. Insanlarin konumlarinin otomatik olarak, kisa bir
siire icinde belirlenebilmesi Ozellikle ¢ocuk giivenligi agisindan Onemlidir. Makine 6grenmesi
tekniklerinden yararlanilarak Wi-fi tabanli konum belirleme c¢aligmalarinda genellikle algoritma
performans degerlendirmesi yapilirken sadece dogruluk degeri ve karigiklik matrisi goz oniine alinarak
yapilmistir  (Sabanci ve ark., 2018). Oysaki bir algoritmanin siniflandirma performansinin
degerlendirmesi igin tek basina bu degerler yeterli degildir. Bununla birlikte literatiirde bulunan
calismalar incelendiginde Yapay sinir aglari, Asir1 Ogrenme algoritmasi, Karar agaclar
algoritmalarinin kullanildig1 goriilmiistiir. Bu algoritmalar ile yapilan siniflandirmalarda elde edilen
dogruluk degerleri sirastyla 96,6, 96,6 ve 95,8°dir (Sabanci ve ark., 2018). DVM algoritmasi ise
dogrusal fonksiyon kullanildiginda %97,9 dogruluk orami elde edilmistir. Bu nedenle DVM
algoritmasinin Wi-fi tabanli i¢ mekan konum belirlemede bu algoritmalardan daha basarili oldugu
sOylenebilir. Bu c¢alismada DVM algoritmasinin performans degerlendirmesi yapilirken farkli
metrikler géz Oniine almarak yapilmistir. Kullanilan metriklerden ilki karigiklik matrisidir. Bu
calismay1 diger ¢aligmalardan ayiran 6zelliklerden biri de performans degerlendirmesi yapilirken hem
capraz dogrulama Oncesi hem de ¢apraz dogrulama sonrasi performans analizinin yapilmasidir. Capraz
dogrulama Oncesi ve sonrasi yapilan siniflandirma sonucu elde edilen karigiklik matrisi Sekil 4°te
verilmistir. Sekil incelendiginde Dogrusal fonksiyon ve polinomal fonksiyonun birbirine yakin
sonuglar verdigi ama dogrusal fonksiyonun daha fazla dogru tahmin sayisina sahip oldugu
goriilmektedir. Radyal temel fonksiyonu ¢apraz dogrulama oncesinde biitiin odalar1 dogru tahmin
etmesine karsin ¢apraz dogrulama sonrasi yapilan siniflandirmada dogru tahmin sayisinda epeyce bir
diisiis gozlenmistir. Sigmoid fonksiyon kullanildiginda ise c¢apraz dogrulama oncesinde sadece D
odasinda bulunan kisileri dogru siniflandirdig: goriilmiistiir. Algoritmanin ¢apraz dogrulama sonrasi D
odasi dogru tahmin sayisin da diisiis gozlenmistir.

Diger performans metriklerinin sonuglari1 ¢apraz dogrulama dncesi ve sonrasi ayri sekil ve tablolarda
verilmistir. Capraz dogrulama Oncesi yapilan smiflandirma sonucu elde edilen performans
metriklerinden Kappa, dogruluk ve hata degeri Tablo 1°de diger performans metrikleri grafikler
halinde Sekil 5’te verilmistir. Tablo 1’e bakildiginda en diisitk Kappa, dogruluk degeri ve en yliksek
hata degeri sigmoid fonksiyonu kullaniminda elde edilmistir. Kappa degerinin diisiik olmasi tahmin
edilen simif ile gergek siniflar arasinda diisiik bir uyum oldugunu gosterir (Cohen, 1960). Dogruluk
degerinin diisiikk olmasi da bu fonksiyon kullanilarak yapilan siniflandirmada dogru tahmin edilen veri
sayisinin @z oldugunu ifade etmektedir. Bu sonu¢ Sigmoid fonksiyon kullanilmasi durumunda

algoritmanin basarisiz sonuglar verdigini gostermektedir. En basarili sonug¢ dogrusal fonksiyon
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kullaniminda elde edilmistir. Dogrusal fonksiyon kullaniminda Kappa degeri 0,98 dogruluk degeri de
%98,8°dir.
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Sekil 4. Capraz dogrulama dncesi ve sonrasi elde edilen karisiklik matrisi

Sekil 5 incelendiginde Sigmoid fonksiyonu kullaniminda A,B ve D odasi i¢in kesinlik ve F-skoru
degeri, A,B ve C odasi i¢in duyarhilik degerinin hesaplanamadig1 goriilmektedir. AUC degeri ise tim
odalar i¢in 0,5 olarak hesaplanmistir. Ortalama metrik degerleri incelendiginde en yiiksek degerlerin
dogrusal fonksiyon kullaniminda en diisiik degerlerin ise sigmoid fonksiyon kullaniminda

gercgeklestigi goriilmektedir.
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Sekil 5. Capraz dogrulama 6ncesi performans metrikleri a)Kesinlik b)Duyarlilik ¢)F-skoru d)AUC e)Metriklerin
ortalama degerleri

Tablo 1. Capraz dogrulama yapilmadan elde edilen performans metrikleri

Algoritma  Kappa Dogruluk (%) Rms
Dogrusal 0,98 98,8 0,07
Polinomal 0,97 98,3 0,09
Radyal 1 100 0

Sigmoid 0 25 0,62

Capraz dogrulama uygulamasi sonrasi siniflandirma performansinin incelenmesi i¢in hesaplanan

performans metriklerini gosteren grafikler Sekil 6’da verilmistir.
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Sekil 6. Capraz dogrulama sonrasi performans metrikleri a)Kesinlik b)Duyarlilik ¢)F-skoru d)AUC e)Metriklerin
ortalama degerleri

Dogrusal ¢ekirdek kullanilmasiyla en yiiksek metrik degerleri A odasi i¢in hesaplanmigtir. A odasinin
Kesinlik, Duyarlilik, AUC ve F-skoru degerlerinin 0,99 olarak hesaplandigi goriilmektedir. Tablo 2’de
Dogruluk Kappa ve RMS degerleri verilmistir.

Tablo 2. Capraz dogrulama sonrasi elde edilen performans metrikleri

Algoritma Kappa  Dogruluk (%) Rms
Dogrusal 0,97 97,9 0,10
Polinomal 0,95 96,6 0,12
Radyal 0,72 79,05 0,32
Sigmoid 0 25 0,61

Capraz dogrulama Oncesi ortalama performans metrik degerlerine bakildiginda Dogrusal ve Polinomal
fonksiyon kullanildiginda Kesinlik, Duyarlilik, F-skoru, AUC ve dogruluk degerlerinin 0,98 oldugu
goriilmustiir. Radyal fonksiyon kullanildiginda tiim metrik degerleri 1 degerini almistir. En diisiik

metrik degerleri Sigmoid fonksiyonu kullanmldiginda elde edilmistir. Algoritmalarin performans
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degerlendirmesinde Onemli bir yer tutan ve veri tabaninda bulunmayan verinin siniflandirilma
basarisinin test edildigi ¢apraz dogrulama yontemi uygulandiktan sonra yapilan performans analizinde
Radyal fonksiyonun performans metrik degerlerinde bir diisiis gozlenmistir. Bunun sebebi bu

fonksiyonun daha once karsilasmadigi veriyi siniflandirmada basarisiz oldugunu gostermektedir.

Sonuclar

Bu calismada kullanimi olduk¢a yayginlagmis, kullanim yasi anaokulu ¢ocuklarina kadar inmis olan
akill telefonlar giivenlik amagh kullanilmistir. Akilli telefonlar tarafindan kayit edilen kablosuz sinyal
giici kullanilarak anaokulu 6grencilerinin konumlart belirlenmistir. Bunun igin smiflandirma
problemlerinde oldukg¢a basarili olan ve siklikla tercih edilen DVM algoritmasi segilmistir. Algoritma
kullanilirken farkli ¢ekirdek fonksiyonlarimin kullanimi ile simiflandirma basarisindaki degiskenlik
incelenmistir. Dogrusal fonksiyon kullanimi ile %100 ‘e yakin bir basart saglanirken Sigmoid
fonksiyon kullanildiginda kotii sonuglar verdigi ¢esitli performans metrikleri kullanilarak
gosterilmistir. Dogrusal fonksiyon kullanildiginda ¢apraz dogrulama sonrasi yapilan smiflandirmada
Kappa degeri 0,97 dogruluk degeri 97,9’dur. AUC ve F-skoru degeri ise 0,98 olarak hesaplanmustir.
Ayrica dogrusal fonksiyon kullanildiginda elde edilen hata degeri diger fonksiyonlara oranla daha
diistiiktiir. En kot smiflandirma ise Sigmoid fonksiyonu kullamldiginda gerceklesmistir. Bu
fonksiyonun dogruluk orani %25°tir. Sonug olarak bina iglerinde, kapali alanlarda Sinyal giicii ve
DVM algoritmasi kullanildiginda dogrusal fonksiyon se¢iminin daha basarili sonuglar verecegi

anlagilmastir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazari herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi olmadigini beyan eder.

Arastirmacilarin Katki Orani Beyan Ozeti

Yazar makaleye %100 oraninda katki saglamis oldugunu beyan eder.
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