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OZET

Glinlimiizde bina disinda en yaygin olarak kullanilan konumlandirma sistemi
GPS’dir. GPS bina disinda c¢ok genis alanda herhangi bir objenin konumunu
kestirebilir. Ancak, GPS uydularla baglanma problemleri yiiziinden bina igi
ortamlarda kullanilamamaktadir. i¢ ortamlarda, yaygin olarak kabul goren bir sistem
hala giiniimiizde ortaya konulamamustir.

Bu tez calismasinda bu problem ele alinmis ve gercek zamanli bir bina igi
konum belirleme sistemi gelistirilmistir. Konumunu belirlemek i¢in kullanicilarin
ayr1 bir cihaz tagimak istememeleri ve mobil telefonlarinin kullanimi yayginlastigi
i¢in, mobil telefon tabanli konum belirleme sistemi gelistirilmistir. Bu kapsamda
sistemin gelistirilmesinde ayni anda birgok baz istasyonu erisebildiginden LG Nexus
4 mobil telefonu kullanilmasi tercih edilmistir. Gebze Center alisveris merkezinin
farkli iki katindaki yeterince biiylik bir alanda, mobil kullanicinin konumu
kestirilmistir.

Bu ¢alismada, alinan sinyal giicii tabanli RF parmak izi yaklasimi1 kullanilmistir.
Sinyal kaynaklarindan yayilan GSM ve Wi-Fi RSS verilerini toplamak igin android
uygulama gelistirilmistir. Toplanilan RSS wverileriyle farkli makine Ogrenmesi
algoritmalarinin, egitim verisi toplanma siiresinin, referans nokta sayisinin, referans
sinyal tiirii gibi pratik faktorlerin konumlandirma sistemi iizerindeki etkileri
arastirilmistir. Son olarak, konumlandirma hassasiyetini artirmak i¢in bir¢cok farkl
yaklagim Onerilmistir. Bu yaklasimlar GSM ve Wi-Fi referans noktalarindan elde
edilen RSS verilerinin birlestirilmesi, egitim verilerinin tekli ve ¢iftli koordinatlar
olarak iki gruba ayrilmasi, RSS degerlerinden yeni bilgiler iiretilmesi,
algoritmalarinin yeniden karar vermesi ve sanal egitim verilerinin {retilmesi

yaklasimlaridir.

Anahtar Kelimeler: RF Parmakizi, Alinan Sinyal Giicii(RSS), Bina i¢i Konum

Belirleme.
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SUMMARY

Nowadays, The GPS is the most widely used localization system in outdoor
environments. The GPS estimate the location of an object in outdoor environments.
However, It can’t be used indoor environments due to lack of connecting to GPS
satellites. There is no an acceptable localization system for indoor environments.

Therefore, In this thesis study, this problem is considered and developed a real
time localization system for indoor environments. Considering that the users don’t
like carry a seperate device for location estimation and widespread usage of mobile
devices, we developed the indoor localization system based on mobile devices.
Therefore ,we selected to use LG Nexus 4 due to its capability of accessing to
multiple base stations simultaneously. The location of mobile users is estimated at
Gebze Center shoping mall in two different floor enough large area.

In this study, Received signal strength based RF fingerprinting approach is used.
For such system we developed an android application for collecting GSM and Wi-Fi
RSS data from signal sources. By using the collected data, the effects of different
machine learning algorithms, the time of training data collection, number of
measurement grid, and signal type on the performance of the localization system are
studied. Finally, several solutions are suggested to increase the location accuracy of
mobile users. These approaches are include combining Wi-Fi and GSM RSS data,
dividing training data into two groups, generating new information from RSS data

making new algorithmic decision and generating virtual training data.

Key Words: RF Fingerprinting, Received Signal Strength(RSS), Indoor
Localization.
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1. GIRIS

I¢c ortam konumlandirma sistemleri son yillarda artarak 6nem kazanan bir alan
olmustur. Bu ihtiyacin ortaya ¢ikmasinda AVM, havaalani, hastane vb. biiyiik kapali
alanlarin artmasi, yaygimlasan otomasyon teknolojileri ve yaygimnlasan mobil
cihazlarin etkisi biiyiiktiir. Kullanici hareketlerinin izlenebilmesi, AVM’lerde hangi
magaza ya da ofislerde daha fazla zaman gegirdiklerinin bilinebilmesi beraberinde
mobil kullanicilarin konumlarmin bilinmesi gerekliligini ortaya koymustur. Dis
ortamda konumlandirma uygulamalarinda GPS baskindir. Ancak GPS i¢ ortamlarda
uydularla baglanti problemlerinden dolayr kullanilamamaktadir. I¢ ortam
konumlandirmada yaygin olarak kabul edilen bir ¢6ziim heniiz ortaya
konulamadigindan otiirli, akademik olarak i¢ ortamlarda konum belirleme problemi
sicak bir konu olarak devam etmektedir. Bu yapilan tez ¢alismasi kapsaminda, mobil
telefonlarin  kullanimlar1 da yaygimnlastigi géz Onilinde bulundurularak, mobil
kullanicinin bir aligveris merkezindeki konumu tespit edilmeye calisilmistir. Yapilan
calismada maliyeti en az olan yaklasimlarindan biri olan, alinan sinyal giicii tabanh
RF parmakizi yaklasimi tercih edilmistir. Alinan sinyal giici tabanli RF parmakizi
yaklasiminda, bina i¢i ortamdan algilanan Wi-Fi, GSM, 3G gibi farkli kablosuz
haberlesme aglarindaki sinyal gii¢leri kullanilarak konum tespit islemi
gerceklestirilir. Yapilan tez ¢alismasi kapsaminda, konum belirlemek i¢cin GSM ag1
tizerinden gelen RSSI ve AVM’deki modemlerden gelen Wi-Fi RSSI degerlerinden
yararlanilmigtir. GSM ve Wi-Fi sinyal tiirlerinin konum kestirimindeki basarimlari,
WEKA kiitiiphanesindeki farklit makine 6grenmesi algoritmalariyla elde edilmistir.
Referans noktasi ve egitim verileri toplanma siiresinin konumlandirma sisteminin
performansi tizerindeki etkileri de arastirilmustir.

Bu tez calismasi su sekilde organize edilmistir. II. Boliimde, literatiir taramasina
yer verilmektedir. Ilk olarak literatiirde yer alan baslica konumlandirma yaklasimlari
anlatilmaktadir. i¢ ortam konum belirlemede, kullanilan 6l¢iim gesitlerine ve sinyal
tiplerine yer verilmektedir. Konumlandirma yaklasimlar karsilastirilarak tez
caligmasi1 kapsaminda kullanilan RF parmakizi yaklagiminin ni¢in kullanildigina da
yer verilmektedir. Bu boliimiin sonunda ise, yapilan tez g¢alismasinin katkilar
anlatilmaktadir. III. Bolimde, gelistirilen konum belirleme sistemi detaylariyla

anlatilmaktadir. IV. Boliimde veri toplama isleminin nasil yapildig1 detaylariyla



anlatilmaktadir. V. Bolimde tez c¢alismasinda kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalar1 ve yapay sinir aglar1 algoritmalar1 ilgili temel bilgiler yer almaktadir.
VI. bolimde, 40, 100, 200 noktada aligveris merkezinden toplanan GSM ve Wi-Fi
RSS o6lgtim verileri kullanilarak elde edilen farkli algoritmalar, farkli referans
noktalar1 ve farkli egitim veri toplanma siirelerinde konum kestirim basarimi
sonuglar1 verilmektedir. Ayrica, bu boliimde konum hatasinin azalmasi igin test
edilip Onerilen yaklasimlar yer almaktadir. Bu yaklasimlar, sinyal tiirlerinin
birlestirilmesi, sinyal gii¢ degerlerinden yeni bilgilerinin {iretilmesi, algoritmalarinin
yeniden karar vermeleri seklindedir. Son olarak da egitim verileri toplanma siiresini

azaltmak icin Onerilen sanal egitim verileri liretme yaklasimina yer verilmektedir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bir konumlandirma sisteminde, konum tespiti alinacak cihazdan alinan bazi
bilgiler kullanilarak kullanicinin konum bilgisine ddniistiiriiliir. Bu bilgiler sinyal
kaynagin giicii, agisi, zamani gibi metrikler olabilir. Kullandig1 sinyal metriklere
gore, literatlirde var olan yontemler Sinyalin Gelis Agisi, Sinyalin Varis Zamani,
Sinyalin Varis Zamani Arasindaki Fark, Alman Sinyal Giicli olarak
siniflandirilabilir [1]-[3]. Literatiirde yer alan konum belirleme yontemleri
geometrik  yontemler, RF parmakizi yaklasimi ve maliyet fonksiyonu
minimizasyonu olarak siniflandirabilir. Literatiirde bina i¢inde konum kestirmek
i¢in kullanilan baslica sinyal tipleri RFID, Wi-Fi, Bluetooth, UWB, Ultrasonik
sinyaller seklindedir [4].

2.1. Sinyal Metriklerine Gore Konumlandirma
Yaklasimlari

2.1.1. Sinyalin Varis Zamani

Sinyalin varis zamani1 konumlandirma yontemi, hareketli bir cihazdan gonderilen
ve baz istasyonlar tarafindan alinan sinyalin gelis siirelerini ele alarak konum
kestiriminde bulunur. Bu yaklagimda, hareketli bir cihazdan gonderilen sinyaller
baz istasyonlari tarafindan dinlenir . Baz istasyonu tarafindan elde edilen sinyallerin
zaman bilgileri alimr. Bu zaman bilgileri ile daireler tamimlanir. Konumu tespit
edilecek objenin bu dairelerin kesisim noktasinda oldugu kabul edilir [5-7]. Sekil
2.1’de [8] bu yaklagiminin kullanilmasiyla konumun daireler ¢izilerek bulunmasinin
goriintiisli goriilmektedir.

TOA yaklagiminin diger sinyal metriklerine yaklagimlarina goére giivenirligi en
yiiksek olan yontemdir. Ancak alici ile vericiler arasinda senkranizasyonun ¢ok iyi
bir sekilde ayarlanmasi gerekmektedir [7]. Bu yontemi kullanmak i¢in sebekeye,
LMU (Location Measurement Unit) adi verilen donanimlardan kurulmasi
gerekmektedir [3]. EK donanim gerektirmesi nedeniyle maliyetli bir ¢oziimdiir. Bu

sebepten dolayi ticari uygulamalarda pek tercih edilmemektedir.
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Sekil 2.1: TOA yaklasima.

2.1.2. Sinyalin Vanis Zamani Arasindaki Fark

Varis zamani arasindaki fark yaklagimi (TDOA) alicilara ulasan sinyalin gelis
stirelerindeki farklari kullanir. Sinyalin gelis hiz1 olan 151k hiz1 ile sinyalin gelis
zamanin ¢arpilmasiyla erisim noktalarina olan uzaklik hesaplanir. Elde edilen varis
zamani arasindaki fark bilgileri kullanilarak sinyallerin yayildigi cihaz ile alicilar
arasinda hiperbollar ¢izilir. Alici sayist kadar olan hiperbollarin kesisimi sinyal

gonderen cihazin yeri olarak kabul edilir [9], [10].

2.1.3. Sinyalin Varis Acisi

Varis agis1 konumlandirma yaklasgiminda hareketli cihazin yeri, sinyal
kaynaklarindan gelen sinyallerinin agilari kullanilarak hesaplanir. Bu yaklagimi
kullanmak i¢in yonlii antenler kullanilmalidir [3]. Sinyallerin gelis agis1 sinyal giic
degerleri ve sinyal varis zamanlar1 kullanilarak elde edebilirler. Gelis acis1 degeri ile
referans noktasi ve hareketli cihaz arasina gizgiler ¢izilir. Tahmin edilen konum ise
hareketli cihazin konumu olarak kabul edilir [11]-[13]. Sekil 2.2°de [3] bu



yaklasimimin kullanilmasiyla konumunun cizgiler c¢izilerek bulunmasinin goriintiisii

gortilmektedir.

Sekil 2.2: AOA yaklasima.

2.1.4. Sinyalin Giicii

Sinyal kaynagina yaklasik¢a sinyal giicii degeri artarken, sinyal kaynagindan
uzaklasdik¢a sinyal giicli degeri azalir. Sinyal giicli degerleri bina igindeki birgok
etkenden etkilenir. Duvar, kapi, insan ve sicaklik ve nem gibi hava kosullarindan
sinyal giicii etkilenebilir. Ancak sinyal giiciinin elde edilmesi diger sinyal
metriklerine gore daha kolaydir.

Yapilan tez ¢alismasinda, ortamdaki sinyal giiciinii elde etmek diger sinyal
metriklere gore daha kolay oldugu i¢in alinan sinyal giicii (RSSI) metrik olarak

secilmistir.



2.2. Konum Belirleme Yontemleri

2.2.1. Geometrik Yontemler

Geometrik yontemler tiggenleme, daire kesisimi, hiperbol kesisimi seklindedir.
Uggenleme ydnteminde, iiggenin bir kdsesi, hesaplanmak istenen konum olup bilinen
diger kenar uzunluklart ve ag1 degerleri birlikte kullanilarak ti¢ggenin bilinmeyen
kosesi hesaplanir [4].

Daire kesisiminde, mesafe Ol¢iimleri ile bilinen noktalar daireler olusturulur ve
dairelerin kesisimi hesaplanarak konum bulunur. Mesafe 6l¢timii ile denklem sistemi
olusur ve en kiiciik kareler ile 6l¢iim hatalarindan kaynaklanan konum hatasi
azaltilir. Hiperbol kesisimi TDOA sinyal metriginde kullanilan konum belirleme
yontemidir. Daire kesisimi yontemine benzer sekilde mesafelere gore tanimlanan

hiperbollerin kesisim noktas1 hesaplanarak konum bulunur.

2.2.2. Maliyet Fonksiyonu Minimizasyonu

Bu yontemde konum hatasi bir maliyet fonksiyonu olarak ifade edilir. Konum
hatas1 minimize edilmeye c¢alisilir. Konum hatalar1 sifir ortalamali ve gaussian
dagilima sahipse maliyet fonksiyonu minimizasyonu kolaylasmaktadir ancak dagilim
her zaman sifir ortalamali ya da gaussian dagilima sahip olmayabilir. Ortaya konulan
maliyet fonksiyonuna gore iteratif yaklasimlar, dogrusallastirma, sezgisel
algoritmalar gibi farkli matematiksel c¢oziimler ile konum hatast minimize

edilmektedir [4].

2.2.3. RF Parmakizi Yaklasinm

Alman sinyal giicii tabanli RF parmakizi yaklasiminda, binai¢i ortamda bulunan
Wi-Fi, GSM, 3G gibi farkli kablosuz haberlesme aglarmi kullanilarak
gerceklestirilebilir. [14]-[21]’de yapilan ¢alismalarda RF parmakizi yaklagimi
kullanilarak yapilmistir. RF parmakizi yaklagimi test ve egitim asamasi olmak iizere
iki agsamadan olusmaktadir. Bina i¢inde konumu belirlenecek noktalardan, g¢esitli

sinyal gii¢ degerleri alinir ve veritabani olusturulur. Daha sonra bagka bir zaman elde



edilen sinyal giigleri ile veritabanindaki sinyal giic degerleriyle karsilastirilarak
cesitli makine 6grenmesi algoritmalarina gore en yiiksek olasiliga sahip olan nokta

bulunur ve tahmini nokta olur.
- Avantajlart:

e Yiiksek hassasiyette konum bilgisi saglamaya imkan tanir.

e Ek donanim gerektirmez. Maliyeti en az olan yontemdir.
- Dezavantajlari:

e Her yeni ortam i¢in veritabani olusturmak.

¢ Ortamdaki degisikliklere gore veritabanini giincellemek.

RF parmakizi yaklagimi temel olarak ortamdaki sinyal giicii kullanir. Sinyalinin
gelis zamani ve agis1 gibi metrikleri elde etmek i¢in ek donanimlar gerekir. Sinyal
giiclinii kullanarak, daire kesisimi metodunu kullanmak i¢in sinyal kaynaklarinin
yerinin bilinmesi gerekir. RF parmakizi yaklagiminda sinyal kaynaklarini yerinin

bilinmesine gerek yoktur.

2.3. I¢ Ortam Konum Belirlemede Kullanilan Baslica Sinyal
Tipleri

2.3.1. RFID

RFID bir okuyucu ve bir etiketten meydana gelen otomatik bir tanima
sistemidir. Etiketin i¢inde bir mikrog¢ip ve mikrogipi saran bir anten bulunmaktadir.
Okuyucu 1ile etiket arasinda, -elektromanyetik dalgalar vasitasiyla iletisim
kurulmaktadir. Okuyucunun yaydigi elektromanyetik dalgalar, bir enerji olarak ciple
bulusup onu harekete gecirmekte ve etiketten okuyucuya veri transferi yapilmaktadir.
Tim bunlar belli bir mesafede, herhangi bir temas olmadan ve kablosuz olarak
gerceklesmektedir [22]. Okuyucu aldigi veri dalgasimi sayisal dalga bigimine
doniistiirerek bilgisayara aktarmaktadir. RFID, takip edilmek istenilen nesnenin

tizerinde hareketlidir ve okuyucular ise bina igerisinde Onceden belirlenmis



konumlara sabitlenmektedir. RFID tasiyicisindan alinan RSSI degerleri kullanilarak
konum kestirimi yapilmaktadir. RSSI degerlerini elde edebilmek igin tasiyicidan
aliman sinyal giiciinii 6l¢ebilen 6zellikte okuyuculara ihtiyag¢ vardir. RFID i¢ ortam
konum belirlemede yaygin olarak kullanilan bir sinyal tiirtidiir.

[23]-[33]’de yapilan g¢alismalar da RFID sinyal tiirii kullanilarak i¢ ortamlarda

konum belirlemeye caligilmistir.

2.3.2. Ultrasonik Sinyaller

Ultrasonik sinyaller insan kulaginin duyma esigi olan 20KHz iizerindeki ses
sinyalleridir. Ultrasonik sinyallerin yayilma hizi ses hizidir (340m/s). Bu hiz RF
sinyallere gore ¢ok diisiiktiir. Ultrasonik sinyaller i¢in ugus zamani, ulasma zamani
farki gibi zaman Ol¢limleri basit sistemler ile yapilabilir. Ultrasonik sinyallerin
zaman senkronizasyonundaki hassasiyet ihtiyaci nispeten diisiiktiir.

Ultrasonik sinyaller duvar vb. engellerden gecemezler bu sebepten otiirli yalnizca
oda ayrimi i¢in kullanilirlar. Hastane ve bebek kresi gibi 6zel ortamlarda ise
radyasyonun olasi olumsuz etkileri sebebi ile radyo dalgalari kullanan sistemler

tercih edilmemektedir [4]. Hastanelerde ultrasonik sinyaller tercih edilmektedir.

2.3.3. Bluetooth

Bluetooth, kablosuz, kisa mesafeli, ses ve veri haberlesmesini saglamak igin
olusturulan teknolojidir. Frekans bandi 2.4 GHz ile 2.48 GHz arasindadir. Bu frekans
bandin kullanimi lisanssiz olup endiistriyel, bilimsel ve medikal (ISM) bant olarak
adlandiriimaktadir [34].

Bluetooth tabanli yer tespit sistemlerinde alinan sinyal giicii seviyeleri, yerleri

bilinen Bluetooth cihazlarina olan uzakliklari tahmin etmek i¢in kullanilabilir [3].

- Avantajlart:

e Giiniimiizde PDA, cep telefonu, tablet vb. pek ¢ok mobil cihazda bluetooth

cihazlar yaygin olarak kullanilmaktadir.



¢ Bluetooth teknolojisi giiriiltiiye dayanaklidir. Radyo frekasnli ortamlarda tam
verimli bir sekilde ¢alisabilir.
e Bluetooth cihazlariin maliyeti diisiiktiir.

e Enerji tiiketimi azdir.

- Dezavantajlar1:

¢ Bluethooth cihazlarin elde edebildikleri sinyal giicii degerleri, baglantinin kabul

edilir, ¢cok zayif veya ¢ok giiclii seviyede oldugunu belirten bilgilerdir.

2.3.4. UWB

UWB sinyalleri genellikle 1ns altinda ultra kisa siireli ve diisiik gorev
cevrimine sahip palslerdir. Bu palsler 3.1 GHz’den 10.6GHz’e kadar ¢ok genis bir
frekans bandin1 kaplayabilir. UWB sinyallerinin engellerden gegmeleri diger radyo
sinyallerine gore yliksektir. UWB sinyalleri ile hassas sekilde ucus zamani, ugus
zaman farki 6lgtimleri yapilabilir. Bina i¢i konumlandirma sistemlerinde tahminlerin
dogruluk oranm diisiiren en biiylik etken sinyallerin ¢ok yollu dagilmasidir. Bu
sorunun giderilmesinde ultra genis bant teknolojisi kullanilabilir. Ultra genis bant
sistemlerinin en biiylik avantaji, konumlandirma sistemlerinde diger teknolojilere
gore daha dogru tahminlerin yapilmasini saglamasidir. Bu sistemler hassas zaman
senkronizasyonuna ihtiya¢ duydugundan karmasik ve pahali sistemlerdir. Bu

nedenle kullanimlari ¢ok yaygin degildir [3], [4].

2.3.5. Wi-Fi

Wi-Fi (IEEE 802.11), 2.4GHz ISM bantta ve SGHz bantta veri aktarimi igin
olusturulmus bir standart olup son yillarda kablosuz internet baglantisi i¢in son
derece yayginlagsmistir. Wi-Fi diziistii bilgisayarlar, mobil telefonlar ve diger
tasinabilir cihazlarin yakinlarindaki kablosuz erisim noktalar1 araciligiyla yerel alan
agma baglanabilmesini saglar. Glinlimiizde bu yaklasim yeni bir altyapi kurma
yikiini hafiflettigi i¢in olduk¢a yayginlasmaya baglamistir. Wi-Fi alinan sinyal giicii

kullanarak konum belirleme yapilabilir.


http://tr.wikipedia.org/wiki/Diz%C3%BCst%C3%BC_bilgisayar
http://tr.wikipedia.org/wiki/Kablosuz_eri%C5%9Fim_noktas%C4%B1
http://tr.wikipedia.org/wiki/Yerel_alan_a%C4%9F%C4%B1
http://tr.wikipedia.org/wiki/Yerel_alan_a%C4%9F%C4%B1

Artik hemen hemen tiim telefonlarin Wi-Fi teknolojileri desteklemeleri ve
ozellikle aligveris merkezi gibi alanlarda Wi-Fi teknolojisinin yayginlagsmis olmasi
yeniden altyapi kurma gereksinimi  ortadan kaldirir. GSM teknolojisi tiim
telefonlarda olan bir teknolojidir. Bu sebeplerden otiirii yapilan tez caligsmasi

kapsaminda GSM ve Wi-Fi sinyal tiirlerinin kullanilmasi tercih edilmistir.

2.4. Literatiirde Daha Once Bina ici Calismalari ile Yapilan
Tez Calismalarin Karsilastirilmasi

Incelenen RF parmakizi yaklasimi kullanilarak literatiirde var olan yalnizca bir
kag ¢alismada gergek bir mobil telefonun konumu belirlenmeye ¢alisilmistir. [19]°da
yapilan c¢alisma 2010 yilinda gergeklestirilmistir. Bu ¢alismanin bina iginde RF
parmakizi yaklagimi kullanilarak literatiirde ilk kez mobil telefon kullanicinin
konumunu bulmaya ¢alisan ilk aragtirma oldugunu anlatilmaktadir. Bunun disinda,
incelenen hi¢bir ¢alismada RF parmakizi yaklasimin dezavantaji olan veri toplama
siireclerini uzun olmasi i¢in ¢dziim sunulmamustir.

Ayrica, RF parmakizi yaklasimi kullanilarak yapilan caligmalarda yalnizca
sinyal gilicii degerleri kullanilmistir. Yapilan tez calismasinda RF parmakizi
yaklagimindaki konum hassasiyetini artirmak igin, sinyal giicii degerlerinden yeni

Ozellikler olusturulmustur.
2.5. Tezdeki Katkilar

RF parmakizi yaklasimi kullanilarak gelistirilen konumlandirma sisteminde
cesitli degiskenlerin etkisi arastirilmis ve konum belirleme sisteminin performansini

daha artirmak i¢in bazi yaklasimlar 6nerilmistir.

e Cevre kosullarinin (hava sicakligi) sinyal giiclerine etkisi arastirilmistir.

e Makine Ogrenmesi algoritmalarmin etkisi arastirildi. En uygun makine
algoritmasi belirlenmistir.

e Egitim verisi toplanma siiresinin etkisi aragtirllmistir. Ne kadar egitim verisi

stiresinin gerekli oldugu tespit edilmistir.
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e Referans nokta sayilarmin etkisi arastirtlmistir. Ne kadar referans noktasinin
yeterli oldugu tespit edilmistir.

e Referans sinyal tiiriiniin etkisi aragtirilmistir.

e Biri kis, digeri ilkbahar mevsiminde olmak ftizere farkli zamanlarda veri
toplanarak mevsimsel etkiler arastirilmistir.

e Verilerin tekillestirilmesi, sinyal giiclerinden yeni bilgiler iiretilmesi,
algoritmalarinin ~ yeniden karar vermesi, sinyal tiirlerinin birlestirilmesi
yaklagimlar1 6nerilerek konum hatasi azaltilmistir.

e RF parmakizi yaklasimin 6nemli bir dezavantaji veri toplama siirelerinin uzun
stirmesidir. Bu yapilan tez ¢alismasinda, bu problem de ele alinmis ve tim
noktalardan veri toplamadan,veri toplanmayan noktalarda sanal egitim verisi

iiretme yaklagimi onerilmistir.
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3. KONUM BELIRLEME SISTEMI

Yapilan tez calismasi kapsaminda, alisveris merkezindeki mobil kullanicilarin
hareketlerinin izlenebilmesi, hangi magaza ve ofislerin oniinde daha fazla zaman
gecirdiklerinin bilinmesi, hangi rotalar izlediklerinin belirlenebilmesi i¢in bina igi
konumlandirma sistemi gelistirilmistir. Kullanicinin bulundugu konumunun tipik
olarak en fazla 2-3 metre uzaginda olmak tizere belirlenmesi gerekir. Tez galismasi
kapsaminda  gelistirilen konumlandirma  sisteminde Kkullanicin ~ konumunu
kestirebilmek i¢in RF parmakizi yaklasimi kullanilmigtir. Gelistirilen sistemde, LG
Nexus 4 telefonu kullanilmistir. LG Nexus 4 telefonu etraftaki GSM ve Wi-Fi
verilerini toplama 6zelligi bulunmasindan dolayz tercih edilmistir.

LG Nexus 4 telefonu araciligiyla GSM ve Wi-Fi RSS verilerini toplamak igin bir
android uygulama gelistirilmistir. LG Nexus 4 telefonu kullanilarak toplanan GSM
ve Wi-Fi RSS verileriyle veritabani olusturulmustur. Gelistirilen konumlandirma

sistemin ¢alismas1 asagida maddeler halinde agiklanmaktadir.

e Mobil kullanicinin aligveris merkezinde konumunu farkli bir zamanda tespit
etmek amaciyla, referans noktasini ve bu referans noktasindan elde edilen sinyal
gii¢leri, sunucu olan telefon numarasina sms yolu ile gonderilmesi saglanmstir.

e Bilgisayara takili 3G USB modem araciligiyla, sunucu SIM kartin i¢indeki RSS
ve referans degerlerini iceren kisa mesajlar java dilinde smslib kiitiiphanesi
kullanilarak okunmustur.

e Sim kartin icerisindeki okunan RSS ve referans degerleriyle, daha dnce toplanan
egitim verileri kullanilarak, cesitli makine 6grenmesi algoritmasiyla kullanicinin
konumu kestirilmistir. Sekil 3.1 ‘de gelistirilen konum belirleme sisteminin
goriintiisti goriilmektedir.

e Kullanicilarin = bulunduklar1 konumlarin gosterilmesi, katlarda izledikleri
rotalarin gorsellestirilmesi ve sunucu ekraninda takibi icin java dilinde Abstract
Window Toolkit(AWT) paketi kullanilarak daha once belirlenen noktalara gore
AVM haritast ¢izilmistir. Kullanicin izledigi rotada AWT kullanilarak gelistirilen
AVM haritasinda gosterilmistir. Sekil 3.2°de konum belirleme sisteminin

diyagrami goriilmektedir.
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Sekil 3.1: Gelistirilen konum belirleme sisteminin goriintiisii.

Sunucu

Istemci

E58 venlerinin sms ile iletilmesi

Sekil 3.2: Konum belirleme sistemi diyagrami.
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4. VERI TOPLAMA VE DUZENLEME

GSM ve Wi-Fi RSS verilerini toplamak igin, ayn1 anda birgok GSM ve Wi-Fi
sinyal kaynagindan gelen sinyal gili¢ degerleri elde edebildigi icin LG Nexus 4
telefonu kullanilmistir. LG Nexus 4 telefonu Android isletim sistemine sahip akilli
bir telefondur. LG Nexus 4 telefonu kullanilarak, GSM ve Wi-Fi RSS verilerini
toplamak icin bir android uygulama gelistirilmistir. Gebze Center aligveris
merkezinden daha dnce belirlenen noktalardan belirli siire kadar kalinarak GSM ve
Wi-Fi RSS verileri toplanmistir. RSS verilerin toplanmasi asamasinda kullanicinin
bulundugu konum bilgisi de eklenmistir. Toplanan GSM ve Wi-Fi RSS verileri ve
kullanicinin  bulundugu koordinat bilgisiyle beraber LG Nexus 4 telefonun i¢
hafizasinda iki ayri dosyaya yazilmigtir. Daha sonra ise PostgreSql veritabanina
toplanan GSM ve Wi-Fi RSS verileri aktarilmistir. PostgreSql veritabaninda toplanan
bu RSS verileri diizenlenmistir. Sekil 4.1’de RSS wverileri toplanma siirecinin

diyagrami goriilmektedir.

Wi-Fi

dosvasi

GSM wve Wi-Fi RSS verisi

Sekil 4:1: RSS verilerinin toplanmasi ve diizenlenmesinin diyagrami.
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Tablo 4.1°de RSS verilerinin dosyadan veritabanina aktarildigindaki ilk
goriiniimii  gortilmektedir. Tablo 4.2°de ise PostgreSql veritabanindaki bu RSS

verilerin diizenlendikten sonraki hali goriilmektedir.

Tablo 4.1: Toplanan RSS verilerinin veritabanindaki ilk goriiniim.

olcum_tarihi cell_id1 ana_olcuml | cell_id2 diger_olcum? cell_id3 diger_olcum3
character varying(50) | integer integer integer integer integer integer
20140111 150918.836 53581 -65 17172 -39 o582 -71
20140111 150919.334 5381 -85 17172 -59 2582 -71
20140111 150919.838 5381 -63 17172 -59 2582 -7l
20140111 150920.338 5581 -65 17172 -59 5582 -71

Tablo 4.2: Toplanan RSS verilerinin diizenlendikten sonraki goriiniimii.

olcum_tarihi 17172 cell |5581 cell |5582 cell (57482 cell (17171 cell 57434 cel
character varying(50) | integer integer integer integer integer integer
20140111 150918.8368 -89 -85 -11 -83 -83 -113
20140111 150919.33¢ -89 -65 -1l -23 -83 -115
20140111 150919.8368 -59 -85 -1l -83 -83 -113
20140111 150920.338 -59 -85 -1 -83 -83 -113

Tablo 4.2 ve 4.3’dede goriildiigi tizere cell_id, RSS seklinde olan veriler tiim
cell_id ve RSS degerleri veritabaninin ayri bir siitunu olacak sekilde diizenlenmistir.
Bu diizenlemeyi yaptiktan sonra, veritabanindan RSS verilerini igeren tablo, once
csv dosya formatina daha sonra ise arff dosya formatina doniistiirilmistiir. Sekil
4.2°de toplanan RSS verilerinin arff dosya formatina donistiiriildiikten sonraki
goriiniimii goriilmektedir.

GSM ve Wi-Fi sinyalleri ¢evre kosullarindan etkilendigi igin toplanan verilerinin
bir kismin1 egitim ve bir kismi test verisi kullanmakta yerine ayri bir zamanda tiim
noktalardan 30 saniye boyunca toplanan veriler test verisi olarak kullanilmistir. Ayni
noktadan farkli bir defa degil de farkli zamanlarda da veri toplamamizin nedeni,

GSM ve Wi-Fi sinyallerinin ¢evre kosullarindan etkilenmesidir.
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GRELATION 11 12 130cakl7G3VBazEgitin

BATTRIBUTE bazl mumeric
BATTRIBUIE baz? mumeric
QATTRIBUTE baz3 mumeric
QATTRIBUTE bazd mumeric
BATTRIBUTE bazd mumeric
BATTRIBUIE baz6 mumeric
QATTRIBUTE baz? mumeric
[ATTRIBUTE bazf mumeric
BATTRIBUTE bazd mumeric
QATTRIBUIE bazl0 numeric
QATTRIBUTE bazll mumeric
QATTRIBUTE bazl? mumeric
BATTRIBUIE bazl3 mumeric
QATTRIBUIE bazl4 numeric
QATTRIBUTE bazld mumeric
QATTRIBUTE bazlé mumeric
BATTRIBUIE bazl7 mumeric

RATTRIRUTE class {3 0-0,3 0-1,3 0-2,3 0-3,3 0-4,3 0-5,3 0-6,3 0-7,3 0-£,3 0-3,3 0-10,3 0-11,3 0-12,3 0-13,

ADATA

20140111 150818.836,-38, -65,-71,-83,-83, -115,-115, -115,-115, -91, -81, 115, -115, -115, -115, -115,-115,3 0-0
20140111 150919.334, -58, -65, -7, -83,-83, 115, -115, ~115, -115, -91, -81, 115, -115, 115, -115, -115,-115,3 0-0
20140111 150919.836,-58, -65, -7, -83,-83, -115, 115, ~115, -115, -91, 81, -115, ~115, -115, -115, -115,-115,3 0-0
20140111 150920, 338, -39, -65, -1, 83, -23, ~L15, -115, -115, -115, -91, -81, -115, -115, -115, -115, -115, -115,3 -0

Sekil 4.2: Toplanan RSS verilerinin arff dosya formatina doniistiiriildiikten
sonraki goriiniimil.

Sekil 4.3’de bir giinde aym1 noktadan 24 saat boyunca en giicli GSM
hiicresinden elde edilen sinyal giicli saat olarak ortalamasi verilmektedir. Saat 16-17
aras1 sinyal giicii ortalamasi -62.35 dBm iken, saat 17-18 arasi sinyal giicii ortalamasi
-71.88 dBm’dir. Aymi giinde, ayni1 noktadan 1 saat fark olsa bile elde edilen sinyal
giicleri ortalamalar1 arasinda ciddi farklar bulunabilmektedir. Bu farkin nedeni hava
sartlar1 ve ¢evre kosullaridir. Hata payimi azaltmak ve daha dogru sonuglar vermesi
acisindan tiim noktalardan ayni giinde iki kez veri toplanmistir. Farkli giinlerde de

ayni noktadan veri toplanmasi yaklagimi tercih edilmistir.
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Sekil 4.3: Bir giinde 24 saat boyunca en gii¢lit GSM hiicresinden elde edilen

sinyal giiciiniin saat olarak ortalamasi.

Veri toplamak i¢in AVM’nin 2 metre aralikla olan 40,100, 200 noktadan veri

toplanmistir. Sekil 4.4’de farkli iki kattaki RSS wverisi toplanan 40 nokta

goriilmektedir. 2. Kat ve 3.kattaki 2 metre araliklarla olan 0 0, 0 1, ..., 0_19 olmak

tizere her bir katta 20 noktadan toplamda ise 40 noktadan RSS verileri toplanmustir.

el

11

Yarayen
Merdiven|

Bosluk

0_12

112

8 12

0_13

113

8 13

0 14

b

1 14

14

8 14

0_15

115

8 15

0

19

Bosluk

8 16

8 29

0_30

1 30

8 30

0 31

131 |2

31

8 31

0 32

132

8 32

0

33

1 33

8 33

Sekil 4.4: 40 noktada RSS verisi toplanan noktalar.
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Sekil 4.5°de farkli iki kattaki RSS verisi toplanan 100 nokta goriilmektedir. 2.
Kat ve 3.kattaki 2 metre araliklarla olan 0 0,0 1, ..., 0 33 ve 8 15,8 16,..., 8 30
olmak iizere her bir katta 50 noktadan toplamda ise 100 noktadan RSS verileri

toplanmustir.

00
01
JI Bosluk

011 ergiven

012 | 112 . . . g 12
013 | 113 . . . g 13
014 | 114 [214] . . 8 14
015 | 115 . . . g 15
0 16 8 16

Bosluk

0 29 8 29
030 | 130 . . . g 30
031 | 131 (231 . . 8 31
032 | 132 . . . g 32
033 | 133 . . . g 33

Sekil 4.5: 100 noktada RSS verisi toplanan noktalar.

Sekil 4.6°da farkl: ii¢ kattan RSS verisi toplanan 200 nokta goriilmektedir. 1.kat,
2 .kat ve 3.kattaki 2 metre araliklarla olan 0 0,0 1,...,0 33,8 14,8 15,...,8 32 ve
1 14,2 14,...,8 14vel 31,2 31,...,8 31 olmak iizere her bir katta 67 noktadan

toplamda ise 200 noktadan RSS verileri toplanmustir.
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00

01
JI Bosluk

11| ergven

012 | 112 g 12
013 | 113 8 13
014 | 114 |2 14 8 14
015 | 115 8 15
0 16 8 16

Bosluk

0 29 8 29
030 | 130 g8 30
031 | 131 |231 8 31
032 | 132 8 32
033 | 133 g 33

Sekil 4.6: 200 noktada RSS verisi toplanan noktalar.
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5. MAKINE OGRENMESI YONTEMLERIiI VE
YAPAY SINIR AGLARI ALGORITMALARI

Smiflama, benzer 6zellikteki nesnelerin dnceden etiketlenmis gruplara atanmasi
islemidir. Veriyi gruplamak ve tahmin yapmak amaciyla smiflandirma islemi
gerceklestirilebilir. Konum belirleme problemi her bir noktadan toplanan sinyal
giiclerini o smifa ait 6zellik oldugunu ve her bir noktanin ayr1 bir simif oldugu
diisiiniiltirse, bu problem smiflandirma problemi olarak ele alinip, yapay sinir aglar
ve makine Ogrenmesi teknikleri ¢oziilebilir. Yapilan tez calismasinda WEKA
kiitliphanesinde bulunan farkli makine 6grenmesi ve yapay sinir aglar1 algoritmalari

test edilmistir.
5.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine 6grenmesi metodlari gecmisteki verileri kullanarak veriye en uygun
modeli bulmaya calisan tekniklerdir. Yeni gelen verileri de bu modele gore analiz
edip ve sonug tretirler. Karar agaclari, en yakin komsu algoritmalari, Destek Vektor
Makineleri, BayesNet ve Navie Bayes gibi olasiliksal algoritmalar, yapay sinir aglar
ve regresyon algoritmalar1 yaygin olarak kullanilan algoritmalardir. Yapilan tez

caligmas1 kapsaminda yaygin olarak kullanilan bu algoritmalar test edilmistir.

5.1.1. BayesNet

Bayes teoremi stokastik (rassal) bir siirece bagl olarak ortaya ¢ikan rastgele bir
A olayr ile diger rastgele B olay1 i¢in marjinal olasiliklar ve kosullu olasiliklar
arasindaki iligkiyi tanimlayan bir teoremdir. Bu iligkiyi ilk kez Thomas Bayes ortaya

atmis ve 5.1 esitligini 6nermistir.
P(A|B) = P(B|A).P(A)/P(B) (5.1)
Bayes ag1 siklikla ¢ok terimli verinin ayrik ve siirekli degiskenlerle

modellenmesi i¢in kullanilir. Bayes algoritmasi, ¢éziimiin olasilik dagilimi kestirimi

onermesini kullanir. Cok degiskenli veriyi modellemek i¢in kullanilan dagilim
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teknikleri kestirimine yeni aday olusturmak amaciyla Bayes aglar1 kullanilir. Bayes

aglart modellenmis verideki degiskenler arasindaki iliskiyi sifreler [35].

- Avantajlart:

e Ortak dagiliminin kestirimi amaciyla veri modellemeyi kullanir.

e Problem hakkinda herhangi bir 6n bilgi gerektirmez.

- Dezavantajlart:

e Bayes ag1 karmasik olasilik dagilimi gosterebilir.
¢ Yakinsama hakkinda bilgi vermek zordur. Bazi durumlarda olusmaz ve bazen yanlis

¢ikt1 verebilir.

5.1.2. SVM

SVM (Destek Vektor Makinesi) smiflarin birbirlerine en yakin 6rneklerini
bularak bu siniflarinin  &rneklerini ayirict dik uzakliklarini maksimize etmeyi
amaglar. Lineer olarak ayrilabilen verileri siniflandirmak igin Fisher Diskrimanti
algoritmas1 kullanilabilir. Bu algoritma SVM algoritmalarinin en basit halidir. Sekil
5.1°de lineer olarak ayrilabilen bir veri seti goriilmektedir. SVM algoritmalarin sahip
olduklar1 en Onemli Ozellik ¢ekirdek fonksiyonu igermeleridir. Bu fonksiyonun
gorevi dogrusal olarak ayrilamayan veriyi, daha yiiksek boyuta tasiyarak bir diizlem
ile ayrilmasim saglamaktadir. Sekil 5.2°’de xi ve xj gibi ozelliklerine baglh lineer,

RBF ve polinom ¢ekirdek fonksiyonlarimin ifadeleri goriillmektedir [36].

O T
- h S

Sekil 5.1: Lineer olarak Fisher Diskriminanti algoritmasiyla ayrilabilen veri.

21



Lineer Kemel: Kixi xj)==xi xj
Polinom Kemel: Kixi xj)={1+xi.xj)Y"p
RBF Kemel K (x.xj)=exp(-0.5*(xi-x|"2))

Sekil 5.2: SVM algoritmasindaki farkli ¢ekirdek fonksiyonlari.
- Avantajlart:
e Genelde birgok farkli problem iizerinde dogrulugu yiiksek ¢ikt1 verir.

e Karmagik karar sinirlarini modelleyebilir.

e Cok sayida bagimsiz degiskenle calisabilir.

e Hem lineer olarak ayrilan hem dogrusal olarak ayrilamayan verilere

uygulanabilir.

e Algoritmanin ezberlemesi problemi bircok farkli makine Ogrenmesi

algoritmalarindan daha azdir.

- Dezavantajlart:

e Olasiliksal tahminler iiretemezler.

5.1.3. KNN

Uzakliga dayali simiflandirma tekniklerinden en popiiler olani KNN (En Yakin

Komsu) algoritmasidir. Gelen 6rnegin hangi sinifa ait oldugunu tespit etmek igin

asagidaki adimlar sirasiyla uygulanir.

e Oncelikle k degeri belirlenir.

¢ Gelen 6rnek tiim ornekler arasindaki mesafe hesaplanir. Bu mesafe metrigi

olarak genelde 6klit uzakligi seklindedir.
e Hesaplanan tiim uzakliklar kiigiikten biiyiige dogru siralanir.

e K degerine gore en ¢ogunlugu saglayan siif hedef sinif olarak kabul edilir.



- Avantajlart:

e Egitim verisini n fazla oldugu durumlarda yiiksek basar1 saglanabilir.

e Giiriiltiiye dayaniklidir.

- Dezavantajlar1:

e k degerini belirlemek gerekir.
e Tiim egitim Ornekleri i¢in uzaklik hesaplandigi i¢in hesaplama maliyeti ¢ok
yiiksektir. Kd-agaglar1 gibi indeksleme oOzelligine sahip algoritmalarla bu

hesaplama maliyeti distirtilebilir [37].

5.1.4. Karar Agaclan

Karar agaclari, verileri agac yapist formunda olan siniflandirma teknigidir. Karar
agaclar1 algoritmalar1 giris verisinin bir kiimeleme algoritmasi yardimiyla ardisil
olarak gruplara boliinmesine dayanir. Grubun tiim elemanlar1 ayni sinif etiketine
sahip olana kadar kiimeleme islemi derinlemesine devam eder. Karar verme agaclari
iki farkli yaklagimla gelistrirebilir. Bu iki yaklasim entropiye dayali ID3 ve
regresyona dayali C4.5 seklindedir.

ID3, sadece kategorik veri ile g¢alisan bir yontemdir. Her iterasyonun ilk
adiminda veri Orneklerine ait sinif bilgilerini tasiyan vektoriin entropisi belirlenir.
Daha sonra 6zellik vektorlerinin sinifa bagimli entropileri hesaplanarak ilk adimda
hesaplanan entropiden ¢ikartilir. Bu sekilde elde edilen deger ilgili 6zellik vektoriine
ait kazang degeridir. En biiyiik kazanca sahip 6zellik vektorii agacin o iterasyonda
belirlenen dallanmasini gergeklestirir [38].

C 4.5, ID3 algoritmasinin niimerik 6zellik iceren veriye uygulanabilen seklidir.
ID3’ten tek farki numerik 6zelliklerin kategorik hale getirilebilmesini saglayan bir
esikleme yonteminin de var olamasidir. Numerik 6zellik vektoriindeki tiim degerler
ikili olarak ele alinarak ortalamalari esik olarak denenir. Hangi esik degerinde bilgi
kazanimi en iyi ise o deger secilir. Secilen esige gore Ozellik vektorii kategorize

edilir [38].
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- Avantajlart:

e Kiiciik agaclar1 yorumlamak kolaydir.
e Anlasilabilir kurallar olusturulabilir.

e Devamli ve ayrik nitelik degerleri i¢in kullanilabilir.
- Dezavantajlart:

o Siirekli nitelik degerlerini tahmin etmekte ¢ok basarili degildir.
e Siif sayist fazla ve 6grenme kiimesi ornekleri sayis1 az oldugunda model

olusturma ¢ok basarili degildir.

Yapilan tez ¢alismasinda karar agaci tiirii olan J48 algoritmalar1 ve Rastgele Karar
Ormani algoritmalar1 uygulanmaistir.

J48, budanmis veya budanmamis C4.5 karar agaci iretmek i¢in tanimlanan
algoritmadir. Bol ve fethet algoritmasi her yaprak tek sinif durumu icerene kadar
veya iki durumun farkli siniflara ait olmalarina ragmen her bir 6znitelik i¢in ayni
degerlere sahip oldugu daha fazla boliinmenin imkansiz oldugu duruma kadar veriyi
pargalara ayirir [35].

Rastgele Karar Ormani, aga¢ kestirimcilerin kombinasyonu olarak rastgele
ormanlar tanimlar. Her bir aga¢ bagimsiz 6rneklenen ve ormandaki tiim agaglar i¢in
ayn1 dagiliml rasgele vektoriin degerlerine dayanir. Ormanlar i¢in genelleme hatasi

ormandaki agag sayisi arttik¢a limite yakinsar [35].

5.2. Yapay Sinir Aglar1 Algoritmalan

Yapay sinir aglart basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma sekli simiile edilerek
tasarlanan programlama yaklagimidir. Simiile edilen sinir hiicreleri igerirler ve bu
noronlar cesitli sekillerde birbirlerine baglanarak ag1 olustururlar. Bu aglar 6grenme,
hafizaya alma ve veriler arasindaki iligskiyi ortaya ¢ikarma, 6§renme, hafizaya alma
gibi yeteneklere sahiptirler. YSA kullanilarak makinelere 6grenme, genelleme
yapma, smiflandirma, tahmin yapma ve algilama gibi yetenekler kazandirilmistir.

Herhangi bir yapay sinir ag1 girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu ve aktivasyon
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fonksiyonu olmak tizere 4 temel parcadan olusur. Sekil 5.3’te bir yapay sinir aginin
modelinin goriintiisii yer almaktadir [39].
Girdiler, bir yapay sinir hiicresine gelen bilgilerdir. Bu bilgiler diger sinir
hiicrelerinden veya dis ortamlardan gelebilir. Di1s ortamlardan gelen bilgiler, agin
O0grenmesi asamasinda egitim verisi 6rnekler tarafindan gelmektedir.

Agirliklar, gelen bilgilerin hiicre iizerindeki etkisini belirleyen degerlerdir.
Bilgiler, baglantilar tizerindeki agirliklar tizerinden hiicreye girmekte ve agirliklar
yapay sinirde girdi olarak kullanilacak degerlerin matematiksel Kkatsayisini

gostermektedirler.

i= Lon

w

N\ X o= a(x)
> ”" > -
: ; output

Wy = b

L= @

Sekil 5.3: Bir yapay sinir ag1 modelinin goriintiisii.

@ @igﬂ*@

Toplama fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan fonksiyondur.
Genellikle esik degerlerin toplami veya girislerin kendi agirliklariyla ¢arpiminin
toplami esik deger toplami seklinde olabilir.

Aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir hiicresinin ¢ikigini belirler. Bu ¢ikis toplama
fonksiyonundan gelen girdiyi islenerek hesaplanir. Transfer fonksiyonu olarak da
adlandirilabilir. Dogrusal olan ve dogrusal olmayan birgok farkli aktivasyon
fonksiyonlar1 vardir. Genellikle dogrusal olmayan fonksiyonlari aglarda tercih

edilmektedir.

5.2.1. Cok Katmanh Perceptron

Perceptron bir¢cok degeri girdi olarak alip tek bir ¢ikt1 tiretir. Ciktiyr olustururken

girdi agirliklarina uygun olarak bir lineer kombinasyon olusturulur ve bazi lineer

25



olmayan etkinlestirme fonksiyonu vyoluyla ¢iktilara yerlestirilir. Tim agirlik
degerleri, egim azaltma denilen bir yontemin hata fonksiyonunu minimize etmesiyle
bulunur. Hesaplanan hata, néronun ¢ikisindan girisine dogru giderken aktivasyon
fonksiyonunun tiirevine maruz kalir. Fonksiyonun tiirevine uygulanan hata degeri
tiim agirliklara, girig degerleri oraninda dagitilir.

Cok-katmanli perceptron (Multi-Layer Perceptron — MLP), genellikle statik geri
yayllma ile egitilen ileri-beslemeli bir agdir. Bu tir aglar, statik Oriinti

smiflandirmasi gerektiren birgok sayida uygulamada kendilerine yer edinmislerdir.

- Avantajlart:

¢ Kullanimlarinin kolaydir.

e Herhangi bir girdi/¢ikt1 haritasini tahmin edebilmeleridir.

- Dezavantajlart:

e Egitimlerinin yavastir.

e Biiyilik miktarda egitim verisine gereksinimlerinin olmasidir.

5.2.2. RBF A&

Siniflandirma i¢in olasi en iyi durum, iki ayr1 sinifa ait veri noktalarinin dogrusal
olarak ayrilabilmesi durumudur. Fakat gercek veri kiimelerinde bu her zaman
miimkiin olmayabilir. Onerilen makine 6grenmesi ydntemlerinin bircogu dogrusal
smiflandirmadan yola ¢ikarak gelistirildikleri i¢in, dogrusal olmayan veri kiimeleri
icin ¢oziim bulamazlar. Ornekleri kendi boyutlarinda ¢dzmek yerine veri, siniflarin
dogrusal olarak ayrilabilecegi yeni bir {ist boyuta tasinarak ¢oziilebilir. Bu isleme
haritalama adi verilir. Genellikle bir g¢ekirdek fonksiyonu dogrusal olarak
ayrilamayan x 6zellik degerlerini dogrusal olarak ayrilabilir sekle getirir.

Capsal tabanli fonksiyon (RBF) aglar1 egiticili 6grenme yapan ileri beslemeli
aglardir. Genel olarak her biri RBF fonksiyonu igeren néronlardan olusan tek gizli

katman kullanilir. Egitimleri geri yayilima benzer olsa da MLP aglarindan daha hizl
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egitilirler. Capsal tabanli fonksiyonlar sayesinde duragan olmayan girislere sahip
problemlerden daha az etkilenir [40].

Bir RBF aginda bilinmeyen ve egitim ile 6grenilmesi gereken dort onemli parametre

vardir.

e Gizli katmandaki noron sayisi
e Her néronun prototip koordinati
e Her néronun prototip ¢api

o Cikis agirliklar

RBF ag yapisi incelendiginde MLP ag modeliyle baz1 benzerlikler fark edilir.
Ozellikle ¢ikis katmanindaki dogrusal yapidaki benzerlik sayesinde RBF agmin
egitiminde geri yayilim algoritmasindan yararlanilabilir. Sekil 5.5°te goriildiigli gibi
MLP ag1 lineer olarak siniflar1 ayirirken RBF aglarmin iki boyutta verileri ayirdigi

goriilmektedir.

Feature 2
Feature 2

Feature 1

a) b)

Sekil 5.4: a) MLP algoritmasinin siniflart ayirma yaklagimi, b) RBF Network
algoritmasinin smiflar1 ayirma yaklasima.
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6. DENEYSEL SONUCLAR

6.1. 10 Noktada Yapilan Test Sonuclar

Tablo 6.1°de 10 farkli noktada GSM sinyalleriyle farkli makine 6grenmesi
algoritmalari uygulanarak elde edilen sonuglar goriilmektedir. Egitim verisi toplanma
stiresi her bir noktadan 3 dakikadir. Referans nokta sayis1 7°dir. Test verileri farkli

bir giinde her bir noktadan 30 saniye boyunca toplanan RSS verilerinden se¢ilmistir.

Tablo 6.1: 10 noktada GSM sinyalleri ile algoritmalarinin etkisini gézlemlemek igin
yapilan test sonuglari tablosu.

Algoritma | 0(m) | 2(m) | 4(m) | 6(m) | 8(m) | 16(m) | Ortalama
Hata(m)

BayesNet | 0.49 | 0.76 | 0.81 |0.86 | 0.90 | 095 |28

SVM 0.55 [ 0.76 |0.82 [0.88 | 091 |097 |25

RKO 0.41 | 0.62 | 0.69 |0.75 | 0.79 | 093 |42

KNN 0.47 [ 0.75 | 0.82 [ 0.87 | 090 |096 |28

J48 0.39 | 0.65 | 0.79 |0.85 086 | 096 |3.2

En dogru sonucu veren ii¢ algoritmanin konum hassasiyeti dogruluk oranlari
sirastyla SVM, BayesNet, KNN seklindedir. SVM algoritmas1 uygulandiginda,
0.55 olasilikla tam eslesme, 0.76 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.82
olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 2.5 metre ortalama hata elde
edilmistir. BayesNet algoritmast uygulandiginda, 0.49 olasilikla tam eslesme, 0.76
olasilikla 2 metre ve altt konum hassasiyeti, 0.81 olasilikla 4 metre ve alti konum
hassasiyeti ve 2.8 metre ortalama hata elde edilmistir. KNN algoritmasi
uygulandiginda, 0.47 olasilikla tam eslesme, 0.75 olasilikla 2 metre ve alti konum
hassasiyeti, 0.82 olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti ve 2.8 metre ortalama
hata elde edilmistir.

Tablo 6.2’de 10 farkli noktada Wi-Fi sinyalleriyle farkli makine 6grenmesi
algoritmalar1 uygulanarak elde edilen sonuglar goriilmektedir. Egitim verisi toplanma
siiresi her bir noktadan 3 dakikadir. Referans nokta sayis1 7°dir. Test verileri farkli

bir giinde her bir noktadan 30 saniye boyunca toplanan RSS verilerinden seg¢ilmistir.
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Tablo 6.2: 10 noktada Wi-Fi sinyalleri ile algoritmalarinin etkisini gézlemlemek i¢in
yapilan test sonuglari tablosu.

Algoritma | 0(m) | 2(m) | 4(m) | 8(m) | 16(m) | Ortalama
Hata(m)

BayesNet | 0.70 | 0.84 | 0.85 | 0.89 | 097 |21

SVM 0.65 | 0.82 |0.83 |0.88 |0.97 |23

RKO 0.62 | 0.76 | 0.80 | 0.88 | 0.97 |25

KNN 0.65 | 0.81 | 0.83 |0.87 |0.97 |24

J48 0.61 | 0.77 | 0.79 1088 | 0.97 |26

En dogru sonucu veren ii¢ algoritmanin konum hassasiyeti dogruluk oranlar
sirastyla BayesNet, SVM, KNN seklindedir. BayesNet algoritmasi uygulandiginda,
0.70 olasilikla tam eslesme, 0.84 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.85
olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 2.1 metre ortalama hata elde
edilmistir. SVM algoritmas: uygulandiginda, 0.65 olasilikla tam eslesme, 0.82
olasilikla 2 metre ve altt konum hassasiyeti, 0.83 olasilikla 4 metre ve alti konum
hassasiyeti ve 2.3 metre ortalama hata elde edilmistir. KNN algoritmasi
uygulandiginda, 0.65 olasilikla tam eslesme, 0.81 olasilikla 2 metre ve alti konum
hassasiyeti, 0.83 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 2.4 metre ortalama

hata elde edilmistir.

6.2. 40 Noktada Yapilan Test Sonug¢larn

Tablo 6.3’de 40 farkli noktada GSM sinyalleriyle farkli makine Ggrenmesi
algoritmalar1 kullanilarak elde edilen sonuglar goriilmektedir. Egitim verisi toplanma
stiresi her bir noktadan 3 dakikadir. Referans nokta sayis1 17°dir. Test verileri farkli

bir giinde her bir noktadan 30 saniye boyunca toplanan RSS verilerinden se¢ilmistir.
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Tablo 6.3: 40 noktada GSM sinyalleri ile algoritmalarinin etkisini gozlemlemek igin
yapilan test sonuglari tablosu.

Algoritma | O(m) | 2(m) | 4(m) | 8(m) | 16(m) | Ortalama
Hata(m)

BayesNet | 0.20 | 046 | 059 |082 |091 |57

SVM 0.20 |0.47 (060 |0.79 |0.90 |59

RKO 0.16 |0.37 (049 |/ 0.67 083 |79

KNN 0.14 |0.36 (051 (070 |0.83 |73

J48 0.16 |0.36 (048 (069 081 |79

En dogru sonucu veren ii¢ algoritmanin konum hassasiyeti dogruluk oranlari
sirasiyla BayesNet, SVM, KNN seklindedir. BayesNet algoritmas1 uygulandiginda,
0.20 olasilikla tam eslesme, 0.46 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.59
olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 5.7 metre ortalama hata elde
edilmistir. SVM algoritmast uygulandiginda, 0.20 olasilikla tam eslesme, 0.47
olasilikla 2 metre ve altt konum hassasiyeti, 0.60 olasilikla 4 metre ve alti konum
hassasiyeti ve 5.9 metre ortalama hata elde edilmisti. KNN algoritmasi
uygulandiginda, 0.14 olasilikla tam eslesme, 0.36 olasilikla 2 metre ve alti konum
hassasiyeti, 0.51 olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti ve 7.3 metre ortalama
hata elde edilmistir.

Tablo 6.4’de 40 farkli noktada Wi-Fi sinyalleriyle egitim verisinin toplanma
stiresinin etkisini gozlemlemek amaciyla farkli makine Ogrenmesi algoritmalari
uygulanarak elde edilen sonuglar goriilmektedir. Egitim verisi toplanma siiresi her ir
noktadan 1, 2 ve 3 dakika olarak degismektedir. Referans nokta sayisi 10°dur. Test
verileri farkli bir giinde her bir noktadan 30 saniye boyunca toplanan RSS
verilerinden secilmistir.

En iy1 sonucu BayesNet algoritmast vermistir. 1 dakikalik egitim verilerinde
BayesNet algoritmasi uygulandiginda, 0.26 olasilikla tam eslesme, 0.53 olasilikla 2
metre ve alt1 konum hassasiyeti, 0.68 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve
5.6 metre ortalama hata elde edilmistir. 2 dakikalik egitim verilerinde BayesNet
algoritmasi uygulandiginda, 0.31 olasilikla tam eslesme, 0.63 olasilikla 2 metre ve
alt1 konum hassasiyeti, 0.80 olasilikla 4 metre ve alt1 konum hassasiyeti ve 3.5 metre
ortalama hata elde edilmistir. 3 dakikalik egitim verilerinde BayesNet algoritmasi

uygulandiginda, 0.35 olasilikla tam eslesme, 0.66 olasilikla 2 metre ve altt konum
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hassasiyeti, 0.83 olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti ve 3.3 metre ortalama

hata elde edilmistir.

Tablo 6.4: 40 noktada Wi-Fi sinyalleri ile egitim verisinin etkisini gdzlemlemek i¢in
yapilan test sonuglari tablosu.

Algoritma | Egitim O(m) [2(m) |4(m)|[8(m) |16(m) | Ortalama
Verisi Hata(m)
Siiresi

Bayes Net | 1dakika |0.26 |0.53 |0.68 |0.80 |0.90 5.6

2 dakika [0.31 |0.63 080 |0.92 |0.96 3.5

3dakika |0.35 |066 |0.83 |091 |0.96 3.3
SVM 1dakika | 0.26 [056 |0.72 |0.90 |0.96 4.1
2dakika [0.25 |053 [0.71 |0.87 |0.94 4.7
3dakika |0.30 |0.63 |0.84 |0.93 |0.97 3.3
RKO 1dakika | 021 [054 |0.68 |0.83 |0.93 5.2
2dakika [0.28 |061 |0.75 |0.88 |0.94 4.4
3dakika |0.29 059 |0.74 |0.87 |0.93 4.7
J48 1dakika | 0.22 [055 |0.68 |0.79 |0.90 5.7
2dakika [0.21 |051 066 |0.82 |0.90 5.8
3dakika |0.25 056 |0/70 |0.82 |0.91 5.5
KNN 1dakika |0.22 [0.49 |0.63 |0.82 |0.92 5.7
2 dakika [0.19 |045 061 |0.79 |0.91 6.2
3dakika | 0.28 053 |0.66 |0.80 |0.90 5.9

Tablo 6.5’de 40 farkli noktada Wi-Fi sinyalleriyle referans nokta sayisinin
etkisini gozlemlemek amaciyla farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanarak
elde edilen sonuglar goriilmektedir. Egitim verisi toplanma siiresi her bir noktadan 2
dakikadir. Referans nokta sayisi 8, 10 ve 12 olmak iizere degismektedir. Test verileri
farkli bir giinde her bir noktadan 30 saniye boyunca toplanan RSS verilerinden

secilmistir.
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Tablo 6.5:

40 noktada Wi-Fi sinyalleri ile referans nokta sayisinin etkisini
gozlemlemek i¢in yapilan test sonuglar tablosu.

Algoritma | Referans [ O(m) | 2(m) [4(m) |8 (m) | 16( m) | Ortalama

Nokta Hata(m)

Sayisi
Bayes Net | 8 027 |058 |[0.76 |0.89 |0.95 4.2

10 031 |063 [0.80 |092 |0.96 35

12 032 |065 |081 093 |0.97 3.1
SVM 8 026 |053 |[0.71 |0.87 |0.93 4.7

10 027 |058 |0.78 |0.93 |0.97 3.7

12 029 |062 |081L |094 |0.98 3.4
RKO 8 026 |056 |[0.72 |0.85 |0.93 4.8

10 028 |061 (075 |0.88 |0.94 4.4

12 025 |058 |0.72 |0.86 |0.92 4.9
J48 8 020 [0.49 |0.64 |0.81 |0.90 6.0

10 021 |051 |0.66 |0.82 |0.90 5.8

12 022 |052 |065 |0.82 |0.89 5.9
KNN 8 019 |041 |061 |0.77 |0.88 6.6

10 019 |045 |062 |0.80 |0.91 6.2

12 021 |045 |(066 |0.82 |0.94 5.4

En iyi sonucu BayesNet algoritmas1 vermistir. 8 referans noktasinda BayesNet

algoritmasi uygulandiginda, 0.27 olasilikla tam eslesme, 0.58 olasilikla 2 metre ve

altt konum hassasiyeti, 0.76 olasilikla 4 metre ve alt1 konum hassasiyeti ve 4.2 metre

ortalama hata elde edilmistir.

uygulandiginda, 0.31 olasilikla tam eslesme, 0.63 olasilikla 2 metre ve alti konum

hassasiyeti, 0.80 olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti ve 3.5 metre ortalama

10 referans noktasinda BayesNet algoritmasi

hata elde edilmistir. 12 referans noktasinda BayesNet algoritmasi uygulandiginda,

0.32 olasilikla tam eslesme, 0.65 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.81

olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 3.1 metre ortalama hata elde

edilmistir.
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6.3. 100 Noktada Yapilan Test Sonuclari

6.3.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Etkisi

Tablo 6.6°da 100 farkli noktada GSM sinyalleriyle farkli makine 6grenmesi
algoritmalar1 uygulanarak elde edilen sonuglar goriilmektedir. Egitim verisi toplanma
stiresi her bir noktadan 3.5 dakikadir. Referans nokta sayisi 17’dir. Test verileri
farkli bir glinde her bir noktadan 30 saniye boyunca toplanan RSS verilerinden

secilmistir.

Tablo 6.6: 100 noktada GSM sinyalleri yapilan makine 6grenmesi algoritmalarinin
etkisini gozlemlemek i¢in yapilan test sonuglari tablosu.

Algoritma | 0(m) | 2(m) | 4(m) | 8(m) | 16(m) | Ortalama
Hata(m)

BayesNet | 0.24 | 0.42 | 051 |0.62 | 0.71 |9.7

SVM 0.21 | 0.36 | 0.46 | 0.56 | 0.69 |10.7

RKO 0.15 | 0.28 | 0.36 | 0.48 | 0.60 |13.8

KNN 0.13 | 0.26 | 0.34 | 045 | 058 |13.9

J48 0.12 | 0.27 | 0.34 | 046 | 0.62 |134

En dogru sonucu veren ii¢ algoritmanin konum hassasiyeti dogruluk oranlar
sirastyla BayesNet, SVM, J48 seklindedir. BayesNet algoritmasi uygulandiginda
0.24 olasilikla tam eslesme, 0.42 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.51
olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 9.7 metre ortalama hata elde
edilmistir. SVM algoritmas1 uygulandiginda 0.21 olasilikla tam eslesme, 0.36
olasilikla 2 metre ve altt konum hassasiyeti, 0.46 olasilikla 4 metre ve alti konum
hassasiyeti ve 10.7 metre ortalama hata elde edilmistir. J48 algoritmasi
uygulandiginda 0.12 olasilikla tam eslesme, 0.27 olasilikla 2 metre ve alti konum
hassasiyeti, 0.34 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 13.4 metre ortalama
hata elde edilmistir.

Tablo 6.7°de 100 farkli noktada Wi-Fi sinyalleriyle farkli makine 6grenmesi

algoritmalar1 uygulanarak elde edilen sonuglar goriilmektedir. Egitim verisi toplanma
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stiresi her bir noktadan 3.5 dakikadir. Referans nokta sayisi 17°dir. Test verileri farkli

bir giinde her bir noktadan 30 saniye boyunca toplanan RSS verilerinden se¢ilmistir.

Tablo 6.7: 100 noktada Wi-Fi sinyalleri ile makine 6grenmesi algoritmalarinin
etkisini gozlemlemek i¢in yapilan test sonuclari tablosu.

Algoritma | O(m) | 2(m) | 4(m) | 8(m) | 16(m) | Ortalama
Hata(m)

BayesNet | 0.31 | 0.60 | 0.77 [0.91 |0.95 3.6

SVM 0.32 |0.61 |0.77 |0.90 | 0.93 3.8

RKO 0.21 | 044 |0.60 | 0.74 | 0.82 7.1

KNN 0.18 | 0.39 | 0.54 | 0.69 |0.81 7.6

J48 0.16 | 0.37 |0.50 | 0.64 | 0.74 9.1

Sekil 6.1°de bu bes algoritmanin CDF konum kestirim basarimi hata sonuglari
goriilmektedir. En dogru sonucu veren {i¢ algoritmanin konum hassasiyeti dogruluk
oranlar1 sirasiyla BayesNet, SVM, RKO seklindedir. BayesNet algoritmasi
uygulandiginda, 0.31 olasilikla tam eslesme, 0.60 olasilikla 2 metre ve alti konum
hassasiyeti, 0.77 olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti ve 3.6 metre ortalama
hata elde edilmistir. SVM algoritmas1 uygulandiginda, 0.32 olasilikla tam eslesme,
0.61 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.77 olasilikla 4 metre ve alti
konum hassasiyeti ve 3.8 metre ortalama hata elde edilmistir. RKO algoritmasi
uygulandiginda, 0.21 olasilikla tam eslesme, 0.44 olasilikla 2 metre ve alti konum
hassasiyeti, 0.60 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 7.1 metre ortalama
hata elde edilmistir.

Genel olarak BayesNet algoritmasi konum kestirmede en 1yi sonucu vermistir.
SVM algoritmas: da BayesNet algoritmasina yakin sonuglar vermistir. BayesNet ve
SVM algoritmalarindan elde edilen konum kestirme hata basarimi sonuglari ile diger

li¢ algoritmanin konum kestirme sonuglar1 arasinda ciddi farklar bulunmaktadir.
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Sekil 6.1: 100 noktada Wi-Fi sinyalleriyle farkli algoritmalar denenerek
yapilan sonuglarin CDF’leri.

6.3.2. Egitim Verisi Toplanma Siiresinin Etkisi

Tablo 6.8’de 100 farkli noktada Wi-Fi sinyalleriyle egitim verisinin toplanma
sliresinin etkisini gozlemlemek amaciyla BayesNet algoritmasi uygulanarak elde
edilen sonuglar goriilmektedir. Egitim verisi toplanma siiresi 1, 2.5 ve 3.5 dakika
olarak degigsmektedir. Referans nokta sayis1 17°dir. Test verileri farkli bir giinde her

bir noktadan 30 saniye boyunca toplanan RSS verilerinden secilmistir.

Tablo 6.8: 100 noktada Wi-Fi sinyalleri ile egitim verisinin etkisini gozlemlemek
icin yapilan test sonuglari tablosu.

Algoritma | 0(m) | 2(m) | 4(m) | 8(m) | 16(m) | Ortalama
Hata(m)

3.5 0.31 |0.61 | 0.77 {091 095 |3.6

2.5 0.27 | 056 | 0.72 | 0.86 | 093 |4.3

1.0 0.22 | 045 061 [ 0.79 | 087 |6.0

1 dakikalik egitim verilerinde BayesNet algoritmasi uygulandiginda, 0.22
olasilikla tam eslesme, 0.45 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.61
olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 6.0 metre ortalama hata elde
edilmistir. 2.5 dakikalik egitim verilerinde BayesNet algoritmasi uygulandiginda,

0.27 olasilikla tam eslesme, 0.56 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.72
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olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 4.3 metre ortalama hata elde
edilmigtir. 3.5 dakikalik egitim verilerinde BayesNet algoritmasit uygulandig: alt1
konum hassasiyeti, 0.77 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 3.6 metre
ortalama hata elde edilmistir. Bir noktadan 3.5 dakika boyunca toplanan egitim
verilerinde konum kestirmede en dogru sonuglari verdigi gozlenmistir. Makine
Ogrenmesi algoritmalarinin daha dogru sonuglart vermesi agisindan yeterince
egitilmeleri gerekmektedir. Bir noktadan 1 dakika ve 2.5 dakika boyunca toplanan
egitim verilerinin algoritmalarini yeterince egitilemediklerinden dolay1 3.5 dakika

boyunca toplanan egitim verileri konum kestirmede en dogru sonucu vermistir.

—+— 3.5-Dakika

—#— 2 5-Dakika

| —=— 1-Dakika

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Konum Hata [metre]

Sekil 6.2:100 noktada Wi-Fi sinyalleriyle farkli egitim verileri denenerek
yapilan sonuglarin CDF’leri.

6.3.3. Referans Nokta Sayisinin Etkisi

Tablo 6.9’da 100 farkli noktada Wi-Fi sinyalleriyle referans nokta sayisinin
etkisini gozlemlemek amaciyla farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanarak
elde edilen sonuglar goriilmektedir. Egitim verisi toplanma siiresi 3.5 dakikadir.
Referans nokta sayist 10, 12, 14, 17 olmak iizere degismektedir. Test verileri farkli

bir giinde her bir noktadan 30 saniye boyunca toplanan RSS verilerinden se¢ilmistir.
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Tablo 6.9: 100 noktada Wi-Fi sinyalleri ile referans nokta sayisinin etkisini
gozlemlemek i¢in yapilan test sonuglari tablosu.

Algoritma | 0(m) |2(m) |4(m) | 8(m) | 16(m) | Ortalama
Hata(m)

17 031 [0.61 |0.77 |0.91 |0.95 3.6

14 0.28 | 057 |0.73 [0.88 |0.93 4.1

12 0.27 054 |0.70 |0.83 |0.89 4.9

10 025 | 052 |0.66 [0.79 |0.87 5.5
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Sekil 6.3: 100 noktada Wi-Fi sinyalleriyle farkli referans nokta sayilari
denenerek yapilan sonucglarin CDF’leri.

En iyi sonucu BayesNet algoritmas: vermistir. 10 referans noktasinda BayesNet
algoritmas1 uygulandiginda, 0.25 olasilikla tam eslesme, 0.52 olasilikla 2 metre ve
altt konum hassasiyeti, 0.66 olasilikla 4 metre ve alti1 konum hassasiyeti ve 5.5
metre ortalama hata elde edilmistir. 12 referans noktasinda BayesNet algoritmasi
uygulandiginda, 0.27 olasilikla tam eslesme, 0.54 olasilikla 2 metre ve alti konum
hassasiyeti, 0.70 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 4.9 metre ortalama
hata elde edilmistir. 14 referans noktasinda BayesNet algoritmasi uygulandiginda,
0.28 olasilikla tam eslesme, 0.57 olasilikla 2 metre ve alt1 konum hassasiyeti, 0.73
olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 4.1 metre ortalama hata elde
edilmistir. 17 referans noktasinda BayesNet algoritmasi uygulandiginda, 0.31

olasilikla tam eslesme, 0.61 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.77
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olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 3.6 metre ortalama hata elde

edilmistir.

6.3.4. Referans Sinyal Tiiriiniin Etkisi

Tablo 6.10’da 100 farkli noktada GSM, Wi-Fi, GSM-Wi-Fi farkli sinyal
tiirleriyle referans sinyal tliriinlin etkisini gézlemlemek icin BayesNet algoritmasi
uygulanarak elde edilen sonuglar goriilmektedir. Egitim verisi toplanma siiresi 3.5
dakikadir. Referans nokta sayis1 17°dir. Test verileri farkli bir glinde her bir noktadan

30 saniye boyunca toplanan RSS verilerinden se¢ilmistir.

Tablo 6.10: 100 noktada referans sinyal tiiriiniin etkisini gézlemlemek i¢in yapilan
test sonuglar1 tablosu.

Algoritma | 0(m) | 2(m) | 4(m) | 8(m) | 16(m) | Ortalama
Hata(m)

Wi-Fi 0.37 | 0.66 | 0.81 |0.92 095 |3.2

GSM

Wi-Fi 0.31 |0.61 |0.77 | 091 095 |3.6

GSM 0.24 | 042 051 062 072 |9.7

En iyi sonucu GSM ve Wi-Fi referans sinyal tiirlerinin birlestirilmesi
sonucundan elde edilmistir. 15 Wi-Fi ve 2 GSM referans noktalarindan elde edilen
veriler birlestirilerek ve BayesNet algoritmasi uygulandiginda, 0.37 olasilikla tam
eslesme, 0.66 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.81 olasilikla 4 metre ve
alt1 konum hassasiyeti ve 3.2 metre ortalama hata elde edilmistir. Yalnizca Wi-Fi
sinyalleriyle BayesNet algoritmasi uygulandiginda, 0.31 olasilikla tam eslesme,
0.61 olasilikla 2 metre ve altt konum hassasiyeti, 0.77 olasilikla 4 metre ve alt1
konum hassasiyeti ve 3.6 metre ortalama hata elde edilmistir. Yalnizca GSM
sinyalleriyle BayesNet algoritmas: uygulandiginda, 0.24 olasilikla tam eslesme,
0.42 olasilikla 2 metre ve altt konum hassasiyeti, 0.51 olasilikla 4 metre ve alt1

konum hassasiyeti ve 9.7 metre ortalama hata elde edilmistir.
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Sekil 6.4: 100 noktada farkli referans sinyal tiirleri denenerek yapilan
sonuglarin CDF’leri.

Wi-Fi RSS verilerini kullanmanin GSM 7 komsu hiicre yaklasimindaki RSS
verilerini kullanmaya gore konum kestirmede ¢ok daha basarili oldugu gézlenmistir.
GSM 7 komsu hiicre yaklasiminda, anlik olarak en fazla 7 GSM referans noktasindan
RSS verisi toplanabilirken, Wi-Fi yaklasiminda ise anlik olarak RSS verisini
toplanabilecek 7 referans noktas: gibi bir simnirlama mevcut degildir. Bu sebepten
dolayr, Wi-Fi referans noktalarini kullanmak konum kestirmede daha basarili
olmustur. Yalmizca Wi-Fi RSS degerlerini referans olarak kullanmak yerine zayif
Wi-Fi referans noktalarina yerine giicli GSM referans noktalarin1 kullanmanin

basariy1 artirdig1 saptanmaistir.

6.3.5. Test Verisi Giiniiniin Etkisi Ve Algoritmalariiin Konum
Kestirme Performanslarinin Belirlenmesi

11, 12, 13, 14 Ocak’ta 100 noktadan her bir noktadan toplam 4 dakika boyunca
veri toplanmistir. 11 Ocak giinli her bir noktadan 1.5 dakika, 12 Ocak giinii her bir
noktadan 1 dakika, 13 Ocak giinii her bir noktadan 1 dakika ve 14 Ocak giinii her bir
noktadan 0.5 dakika boyunca veri toplanmistir. Daha 6nce elde edilen sonuglarda 11,
12, 13 Ocak’ta her bir noktadan toplanan 3.5 dakika veri egitim verisi olarak
diizenlenip ve 14 Ocak’ta her bir noktadan toplanan veriler test verisi olarak

diizenlenerek sonuglar elde edilmistir. Algoritmalarin gergcek performansini
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belirlemek i¢in 11, 12, 13 Ocak’taki veriler de test verisi olarak diizenlenmistir. Elde
edilen sonuglar Tablo 6.11°de goriilmektedir. Egitim verileri farkli bir giinde toplan
verilerden se¢ilmistir. Ornegin, 11 Ocak verileri test verileri olarak diizenlendiginde,
12, 13 ve 14 Ocak’taki veriler egitim verisi olarak diizenlenip testler yapilmistir.
Elde edilen sonuglar, 15 Wi-Fi ve 4 GSM referans noktasindaki RSS verileri
kullanilarak elde edilmistir.

En iyi performanst veren algoritma tiim gilinlerde BayesNet algoritmasi
vermistir.11 Ocak giinii test verilerinde BayesNet algoritmas1 uygulandiginda, 0.33
olasilikla tam eslesme, 0.63 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.76
olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 4.2 metre ortalama hata elde
edilmistir. 12 Ocak giinii test verilerinde BayesNet algoritmasi uygulandiginda, 0.38
olasilikla tam eslesme, 0.66 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.80
olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 3.2 metre ortalama hata elde
edilmistir. 13 Ocak giinii test verilerinde BayesNet algoritmasi uygulandiginda, 0.35
olasilikla tam eslesme, 0.66 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.81
olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 3.4 metre ortalama hata elde
edilmistir. 14 Ocak giinii test verilerinde, BayesNet algoritmasi uygulandiginda, 0.42
olasilikla tam eslesme, 0.71 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.81
olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 2.6 metre ortalama hata elde
edilmigtir. Test verisi gilinii olarak 11 Ocak giinii segildiginde, elde edilen konum
hatasinin yiliksek olmasinin nedeni bu giindeki egitim verisi toplanma siiresinin diger
giinlerden az olmasidir. 11 Ocak giinii test verisi oldugunda, egitim verisi toplanma
stiresi 2.5 dakika olmaktadir. Test verisi giinii olarak 14 Ocak giinii secildiginde, elde
edilen konum hatasinin diisiik olmasinin nedeni bu gilindeki egitim verisi toplanma
stiresinin diger giinlerden fazla olmasidir. 14 Ocak giinii test verisi oldugunda, egitim
verisi toplanma siiresi 3.5 dakika olmaktadir. Algoritmalarin performanslarinin
Olcmek icin 10 c¢apraz gegerleme kullanilarak sonuglar elde edilmistir. 10 capraz
eslesme, egitim verisi 10 esit parcaya boliinerek 10 esit parganin 1’1 test digerleri
egitim verisi olarak kabul edilip 10 kez calistirilir. Boylece tiim egitim veri setinin
her bir elemani test verisi olarak kullanilmis ve egitim ve test verileri her bir
calistirmada degistirilmis olur. Bu 10 ¢alistirmanin ortalamasi alinarak sonuglar elde

edilir. Elde edilen sonuglar Tablo 6.12’de goriilmektedir.
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Tablo 6.11: 100 noktada farkli giinler test verileri olarak diizenlendikten sonra elde
edilen sonugclar tablosu.

Algoritma | Test O(m) (2(m) [4(m) |8(m) |16 (m) | Ortalama
Verisi Hata(m)
giinii

Bayes Net | 11 Ocak | 0.33 | 0.63 0.76 0.87 |0.89 4.2

12 Ocak | 0.38 | 0.66 0.80 091 |0.96 3.2
130cak |0.35 |0.66 0.81 091 |0.94 3.4

14 Ocak |0.42 |[0.71 0.85 0.95 |0.97 2.6

Ortalama | 0.37 | 0.67 0.81 091 |0.94 3.6
SVM 11 Ocak |[0.33 |0.64 0.78 0.86 |0.88 4.5
12 Ocak |0.35 |0.62 0.74 0.87 |0.94 4.0

130cak |0.36 |0.65 0.81 091 |0.94 3.5

14 Ocak | 0.40 |0.67 0.81 091 |0.95 3.4
Ortalama | 0.36 | 0.65 0.79 0.89 |0.92 3.9
RKO 11 Ocak | 0.22 |0.47 0.60 0.71 |0.78 7.7
12 Ocak |0.20 |[0.41 0.53 0.66 |0.77 8.7

130cak |0.22 |0.45 0.57 0.70 |0.78 7.9

14 Ocak |0.24 |0.48 0.62 0.75 |0.83 6.7
Ortalama | 0.22 | 0.45 0.58 0.71 | 0.79 7.7
J48 11 0cak |0.25 |0.52 0.68 0.80 |0.85 5.7
12 Ocak |0.28 |0.54 0.67 0.82 |0.89 5.3

130Ocak |0.27 |0.53 0.67 0.80 |0.86 5.5
14 Ocak | 0.29 |0.57 0.70 0.85 |0.91 4.8
Ortalama | 0.27 | 0.54 0.68 0.82 |0.88 5.3
KNN 11Ocak |0.24 |0.51 0.65 0.76 | 0.82 6.4
12 Ocak | 0.25 |[0.49 0.64 0.79 | 0.88 5.8
130cak |0.22 |0.46 0.61 0.75 |0.85 6.4
14 Ocak |0.23 | 0.46 0.60 0.74 |0.84 6.6

Ortalama | 0.24 | 0.48 0.63 0.76 | 0.85 6.3

Tiim algoritmalarinin performansinin arttigi sdylenebilir. En iyi performansi
KNN ve RKO vermektedir. KNN algoritmas: uygulandiginda 0.93 olasilikla tam
eslesme, 0.96 olasilikla 2 metre ve alt1 konum hassasiyeti, 0.97 olasilikla 4 metre ve
altt konum hassasiyeti ve 0.4 metre ortalama hata elde edilmistir. Farkli giinde
kalabalik ve hava sicakligi, nem gibi ¢evre kosullar1 vb. faktorler etki ederek her bir
noktadan elde edilen RSS verilerine etki etmektedir. Bu ¢evresel kosullarinin etkisini
guriiltli etkisi olarak kabul edebilinirse, Tablo 6.12 ‘de elde edilen sonuglar
giiriiltiiniin algoritmalarimin performansini ciddi derecede olumsuz etkiledigini

gostermektedir. Tablo 6.11°de elde edilen sonuglar da referans alinarak, BayesNet ve
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SVM algoritmalarinin giiriiltiiye en fazla dayanikli algoritmalar oldugunu ve KNN
RKO, J48 algoritmalarinin giiriiltiiden ¢ok fazla etkilendiklerini gostermektedir.

Tablo 6.12: 100 noktada 10 ¢apraz gecerleme yapilarak elde edilen algoritmanin
performanslar1 sonuglari tablosu.

Algoritma | 0(m) | 2(m) | 4(m) | 8(m) | 16(m) | Ortalama
Hata(m)

BayesNet | 0.78 | 0.86 |091 |095 |098 |11

SVM 065 (079 088 (094 |097 |16

RKO 093 |095 097 [099 |10 0.5

KNN 093 (096 | 097 (099 |10 0.4

J48 0.82 /089 09 |097 099 |08

6.4. 100 Nokta icin Konum Kestirme Dogruluk Oraninin
Artirilmasi I¢in Yapilan Cahsmalar

6.4.1. GSM Ve Wi-Fi Referans Noktalarinin Birlestirilmesi

LG Nexus 4 telefonu kullanilarak ayni anda GSM ve Wi-Fi RSS verileri
toplanmistir. ~ Veriler toplanirken Ol¢lim zamani bilgisi de toplanan verilere
eklenmistir. Olgiim zamani bilgisi kullanilarak sinyal gii¢ ortalamasi yiiksek olan ve
tim noktalardan sinyal giicii elde edilebilen GSM referans noktalariyla, Wi-Fi
referans noktalariyla birlestirilerek konum hatasi azaltilmistir. Bu kapsamda yapilan
test sonuglar1 Tablo 6.13’de goriilmektedir. Tablo 6.13’deki test sonuglar1 15 Wifi +
4 giicli GSM referans noktalar1 kullanilarak elde edilmistir. Konum kestirmede

basariy1 ciddi denilebilecek bir oranda %20-40 oraninda artirmistir.

Tablo 6.13: 100 noktada GSM ve Wi-Fi RSS verilerinin birlestirilme yaklagiminin
sonuglar1 tablosu.

Algoritma | O(m) | 2(m) | 4(m) | 8(m) | 16(m) | Ortalama
Hata(m)

BayesNet | 042 | 071 |085 [095 (097 |26

RKO 0.26 |050 |0.63 |0.76 |0.83 |6.6

KNN 0.23 | 046 060 |0.74 |084 |6.6
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Bu yaklasgim kullanilmadan o6nce, BayesNet algoritmasi uygulandiginda,
0.31olasilikla tam eslesme, 0.61 olasilikla 2 metre ve altt konum hassasiyeti, 0.77
olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti elde edilirken, 3.6 metre ortalama hata
elde edilmistir. Bu yaklagim kullanildiginda ise, BayesNet algoritmasinda 0.42
olasilikla tam eslesme, 0.71 olasilikla 2 metre ve altt konum hassasiyeti, 0.85
olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti elde edilirken, 2.6 metre ortalama hata
elde edilmistir.

Bu yaklasim kullanilmadan o©nce, Rastgele Karar Ormani algoritmasi
uygulandiginda, 0.21 olasilikla tam eslesme, 0.44 olasilikla 2 metre ve alti konum
hassasiyeti, 0.66 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti elde edilirken, 7.1
metre ortalama hata elde edilmistir. Bu yaklasim kullanildiginda ise, Rastgele Karar
Ormani algoritmasinda 0.26 olasilikla tam eslesme, 0.50 olasilikla 2 metre ve alti
konum hassasiyeti, 0.63 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti elde edilirken,
6.6 metre ortalama hata elde edilmistir.

Bu yaklasim kullanilmadan 6nce, En Yakin Komsu algoritmasinda 0.18
olasilikla tam eslesme, 0.39 olasilikla 2 metre ve alt1 konum hassasiyeti, 0.54
olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti elde edilirken, 7.5 metre ortalama hata
elde edilmistir. Bu yaklagim kullanildiginda ise, En Yakin Komsu algoritmasinda
0.230lasilikla tam eslesme, 0.46 olasilikla 2 metre ve altt konum hassasiyeti, 0.60
olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti elde edilirken, 6.6 metre ortalama hata

elde edilmistir.

6.4.2. Egitim Verileri Toplanma Arahginin Degistirilmesi

Yapilan tez calismasi kapsaminda, GSM ve Wi-Fi RSS verilerini toplanma
araligi 0.5 saniye olarak belirlenmistir. Bu araligin kiiclik olmasi ayni saniye
icerisinden sinyal kaynaklarindan yayilan sinyal giiglerinin ayni olma ihtimali ¢ok
yiiksek oldugundan, ayni olan kayitlarin sayisinin artmasina neden olur. Bu durum,
gevre kosullar1 ve giiriiltiiniin gok etkili oldugu konum belirleme problemi igin
konum hatasinin artmasina neden olabilir. Egitim verileri toplanma araligin1 artirmak
ayni olan kayitlarin sayisini azaltir. GSM ve Wi-Fi egitim verilerinde toplanma
aralig1 0.5 saniyeden 1 saniye artirilarak, 1 saniye igerisinde toplanan iki verinin

yalnizca bir tanesi alinarak testler yapildi. Bu yaklasim kullanildiktan sonra elde
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edilen konum kestirme sonuglart Tablo 6.14’de goriilmektedir. Bu yaklasim, konum
kestirmede bagariy1 artirmistir. Bunun nedeni ise makine 6grenmesi algoritmalarinin
ezberleme problemini engellemesidir. Tablo 6.15’de ise bu yaklasimmnin GSM

sinyalleri tizerinde kullanilmasiyla elde edilen sonuglar goriilmektedir.

Tablo 6.14:100 noktada RSS egitim verilerinin tekillestirme yaklagiminin sonuglari

tablosu.
Algoritma | 0(m) | 2(m) | 4(m) | 8(m) | 16(m) | Ortalama
Hata(m)
BayesNet | 0.44 | 0.73 |0.85 [ 094 [ 098 |24
RKO 0.30 |0.56 | 0.69 [ 0.81 |0.87 |54
KNN 0.27 | 0.53 | 0.68 | 0.80 | 0.88 |5.3

Bu yaklagim kullanilmadan 6nce, BayesNet algoritmasinda 0.42 olasilikla tam
eslesme, 0.71 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.85 olasilikla 4 metre ve
alt1 konum hassasiyeti elde edilirken, 2.6 metre ortalama hata elde edilmistir. Bu
yaklasim kullanildiginda ise, BayesNet algoritmasinda 0.44 olasilikla tam eslesme,
0.73 olasilikla 2 metre ve altt konum hassasiyeti, 0.85 olasilikla 4 metre ve alt1
konum hassasiyeti elde edilirken, 2.4 metre ortalama hata elde edilmistir.

Bu yaklagim kullanilmadan 6nce, Rastgele Karar Ormani algoritmasinda 0.26
olasilikla tam eslesme, 0.50 olasilikla 2 metre ve alt1 konum hassasiyeti, 0.63
olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti elde edilirken, 6.6 metre ortalama hata
elde edilmistir. Bu yaklasim kullanildiginda ise, Rastgele Karar Ormani
algoritmasinda 0.30 olasilikla tam eslesme, 0.56 olasilikla 2 metre ve alti konum
hassasiyeti, 0.69 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti elde edilirken, 5.4 metre
ortalama hata elde edilmistir.

Bu yaklasim kullanilmadan 6nce, En Yakin Komsu algoritmasinda 0.23olasilikla
tam eslesme, 0.46 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.60 olasilikla 4 metre
ve alt1 konum hassasiyeti elde edilirken, 6.6 metre ortalama hata elde edilmistir. Bu
yaklagim kullanildiginda ise, , En Yakin Komsu algoritmasinda 0.27 olasilikla tam
eslesme, 0.53 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.68 olasilikla 4 metre ve

alt1 konum hassasiyeti elde edilirken, 5.3 metre ortalama hata elde edilmistir.
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Tablo 6.15: 100 noktada GSM RSS egitim verilerinin tekillestirme yaklasiminin
sonugclari tablosu.

Algoritma | 0(m) | 2(m) | 4(m) | 8(m) | 16(m) | Ortalama
Hata(m)

BayesNet | 0.24 | 0.42 | 050 | 0.61 | 0.73 |9.6

RKO 0.19 | 0.31 |0.40 | 051 |0.65 |125

KNN 0.16 | 0.28 | 0.38 | 0.50 | 0.64 |12.8

Bu yaklasim kullanilmadan 6nce, GSM sinyallerinde, BayesNet algoritmasinda
0.23 olasilikla tam eslesme, 0.42 olasilikla 2 metre ve alt1 konum hassasiyeti, 0.51
olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti elde edilirken, 9.7 metre ortalama hata
elde edilmisti. Bu yaklasim kullanildiginda ise, BayesNet algoritmasinda 0.24
olasilikla tam eslesme, 0.42 olasilikla 2 metre ve alt1 konum hassasiyeti, 0.50
olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti elde edilirken, 9.6 metre ortalama hata
elde edilmistir.

Bu yaklagim kullanilmadan 6nce, GSM sinyallerinde Rastgele Karar Ormani
algoritmasi uygulandiginda, 0.15 olasilikla tam eslesme, 0.28 olasilikla 2 metre ve
alti konum hassasiyeti, 0.36 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti elde
edilirken, 13.8 metre ortalama hata elde edilmisti. Bu yaklasim kullanildiginda ise,
Rastgele Karar Ormani algoritmasinda 0.19 olasilikla tam eslesme, 0.31 olasilikla 2
metre ve altt konum hassasiyeti, 0.40 olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti
elde edilirken, 12.5 metre ortalama hata elde edilmistir.

Bu yaklasim kullanildiginda ise, En Yakin Komsu algoritmasinda
0.130lasilikla tam eslesme, 0.26 olasilikla 2 metre ve altt konum hassasiyeti, 0.34
olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti elde edilirken, 13.9 metre ortalama hata
elde edilmistir. Bu yaklagim kullanildiginda ise, En Yakin Komsu algoritmasinda
0.16 olasilikla tam eslesme, 0.28 olasilikla 2 metre ve alt1, 0.38 olasilikla 4 metre ve
alt1 konum hassasiyeti elde edilirken,12.8 metre ortalama hata elde edilmistir. Egitim
verileri toplanma araligit 0.5 saniye 1 saniyeye cikarildiginda konum hatasi

azalmstir. Tipik olarak egitim verileri toplanma aralig1 1 saniye olarak secilebilir.
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6.4.3. RSS Degerlerinden Yeni Bilgiler Uretilmesi

Yalnizca sinyal giic degerlerine bakmanin yaninda, konumu belirlenecek
noktalarda referans noktalarindan hangisinin gii¢lii oldugu bilgisi kullanilarak konum
kestirme basaris1 artirir. Yapilan ¢alisma kapsaminda, en giiglii ve en zayif sinyal gii¢
ortalamasina sahip referans noktalar1 hari¢ tutulmustur. 16 Wi-Fi referans
noktalarindan en gii¢lii ve en zayif sinyal gii¢ ortalamasina sahip referans noktalar
cikartilarak 14 Wi-Fi referans noktasi kullanilarak anlamli bilgi tretilmistir. Bu 14
Wi-Fi referans noktalar1 iki gruba ayrilmistir. Her bir referans noktasina 1-14’¢
kadar id verilmistir. Daha sonra ise 7’serli iki gruptan en giiglii sinyal ve ikinci en
giiclii sinyal giicline sahip referans noktalarmin id’leriyle yeni bilgiler iiretilmistir.
Bu bilgiler sanki yeni bir referans noktasiymis gibi testler yapilmistir. Bu yaklagimin

konum kestirme sonuglar1 Tablo 6.16’da goriilmektedir.

Tablo 6.16: 100 noktada RSS verilerinden yeni bilgiler tiretme yaklasgiminin
sonuclar1 tablosu.

Algoritma | O(m) | 2(m) |4(m) | 8(m) | 16(m) | Ortalama
Hata(m)
BayesNet 046 |0.74 |,0.87 |0.95 |0.98 2.3
RKO 0.30 | 057 071 [0.82 |0.89 5.1
KNN 028 |054 |0.69 |0.81 |0.90 5.0
apavri kralteknik | hacioglu asak222? | airties tudors flormar
haracter varyi character var character var character var character var character var character var
83 -110 -8l -8l -84 -3 -67
83 -110 -80 -8l -82 -80 -69

Sekil 6.5: Ornek bir RSS verisi kayd.

Ornek kayitimiz Sekil 6.5 ‘de goriilen gibi olsun. “mapavri” referans noktast 1,
“flormar” referans noktasina 7 numarali id verecek sekilde tiim referans noktalarina
id’ler verilsin. En giiclii sinyal giiciine sahip referans noktas1 “flormar”dir. Ikinci
giiclii referans noktasi “hacioglu “dir. Olusturulan iki yeni siitiinun ilkinin degeri 7,

digerinin degeri 3 olmaktadir.
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Bu yaklagiminin sonucunda test edilen tiim makine 6grenmesi algoritmalarinda
konum kestirme hassasiyetini artirmigtir.

Bu yaklagim kullanilmadan 6nce, BayesNet algoritmasinda 0.44 olasilikla tam
eslesme, 0.73 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.85 olasilikla 4 metre ve
alt1 konum hassasiyeti elde edilirken, 2.4 metre ortalama hata elde edilmistir. Bu
yaklasim kullanildiginda ise, BayesNet algoritmasinda 0.46 olasilikla tam eslesme,
0.74 olasilikla 2 metre ve altt konum hassasiyeti, 0.87 olasilikla 4 metre ve alt1
konum hassasiyeti elde edilirken, 2.3 metre ortalama hata elde edilmistir.

Bu yaklasim kullanilmadan 6nce, Rastgele Karar Ormani algoritmasinda 0.30
olasilikla tam eslesme, 0.56 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.69
olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti elde edilirken, 5.4 metre ortalama hata
elde edilmistir. Bu yaklasim kullanildiginda ise, Rastgele Karar Ormani
algoritmasinda 0.30 olasilikla tam eslesme, 0.57 olasilikla 2 metre ve alti konum
hassasiyeti, 0.71 olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti elde edilirken, 5.1 metre
ortalama hata elde edilmistir.

Bu yaklagim kullanilmadan o6nce, En Yakin Komsu algoritmasinda 0.27
olasilikla tam eslesme, 0.53 olasilikla 2 metre ve alt1 konum hassasiyeti, 0.68
olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti elde edilirken, 5.3 metre ortalama hata
elde edilmistir. Bu yaklagim kullanildiginda ise, En Yakin Komsu algoritmasinda
0.28 olasilikla tam eslesme, 0.54 olasilikla 2 metre ve alt1 konum hassasiyeti, 0.69
olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti elde edilirken, 5.0 metre ortalama hata
elde edilmistir.

6.4.4. Smiflar1 Tekli Ve Ciftli Koordinatlar Olmak Uzere iki Gruba
Ayirma

Algoritmalarda 1 metre, 3 metre, 5 metre gibi ara degerlerde konum kestirim
basarist artirmak i¢in, noktalar1 iki ayr1 gruba bolme yaklagimi kullanilabilinir. Bu
yaklasim da nokta ve en yakin komsusu farkli iki grupta yer almalidir. Ornegin, 2
metre araliklarla 6l¢iilmiis noktalarrmiz 2 0-0 ,2_0-1, 2_ 0-2, ...2 0-33 seklinde
olsun. 2_0-0 noktasinin en yakin komsusu 2_0-1, 2_0-1 noktasinin en yakin komsusu
2_0-2 olsun. Cift noktalar 2_0-0, 2_0-2, 2_0-4...,2 0-32 ve tek noktalar 2_0-1,2_0-
3....,2 0-29, 2 0-33 olmak iizere iki ayr1 gruba ayrilir. Gelen test 6rnegin, hangi,
noktada oldugunu tespit etmek icin bu iki ayr1 grupta ayr sekilde tahmin edilir. Daha
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sonra ¢O0ziim ise ayr1 ayri olarak tahmin edilen bu iki noktanin ortasi olarak kabul
edilir. Bu yaklasimda tam eslesen hicbir test 6rnegi mevcut degildir. Ancak 1 metre,
3 metre ve 5 metre gibi ara degerlerdeki konum kestirim basarisini ciddi oranda
artirmaktadir. Bu yaklasimi daha giiglendirmek i¢in ayr1 ayr1 gruptaki noktalara
komsularini eklemek konum kestirim basaris1 daha da artirmaktadir. Ornegin 2 0-0
noktasina 2 0-1 Orneklerini ekleyip bu iki sinifin orneklerini 2_0-0 olarak
degerlendirmek konum kestirmede basarisim1 artirmustir.  Iki ayr1 grupta tahmin
edildiginde tahmin sonucu elde edilen iki nokta aras1 mesafenin 2 metre, 6 metre gibi
kabul edilebilir seviyelerde olmasi gerekir. Eger tahmin edilen noktalar aras1 mesafe
6 metreyi geciyorsa bir problem oldugu disiiniilebilir. Yaklasimimizi daha da
giiclendirmek i¢cin 6 metre esik degerini ge¢cmesi halinde iki gruba ayirma
yaklasimimizin siniflandirmasinda bir yanhishk oldugu varsayilarak, iki gruba
ayirmadan test ornekleri smiflandirilir. Esik degeri koyma yaklasimini, iki gruba
ayirma yaklasimimin konum kestirme basarisin1 daha da artirmistir. Bu yaklagimin
konum kestirme sonuglari Tablo 6.17°de goriilmektedir. Siniflar1 tek ve ¢ift olmak
tizere iki gruba ayirma yaklasimini kullanmadan 6nce, BayesNet algoritmasinda 0.46
olasilikla 1 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.74 olasilikla 3 metre ve altt konum
hassasiyeti, 0.87 olasilikla 5 metre ve alti konum hassasiyeti elde edilirken, 2.3 metre
ortalama hata elde edilmistir. Iki gruba aywrma yaklasimi kullanildiginda ise,
BayesNet algoritmasinda 0.54 olasilikla 1 metre ve altt konum hassasiyeti, 0.81
olasilikla 3 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.89 olasilikla 5 metre ve altt konum
hassasiyeti elde edilirken, 2.9 metre ortalama hata elde edilmistir. Iki gruba ayirma
yaklasimizi  komsu smuflar1  ekleyerek giiclendirdigimizde ise, BayesNet
algoritmasinda 0.57 olasilikla 1 metre konum hassasiyeti, 0.81 olasilikla 3 metre ve
alti konum hassasiyeti, 0.91 olasilikla 5 metre ve alti konum hassasiyeti elde
edilirken, 2.7 metre ortalama hata elde edilmistir. Iki gruba ayirma yaklasimini ve
komsu simniflar1 ekleme yaklasimlarini 6 metre gibi esik degeri koyarak
giiclendirildiginde ise, BayesNet algoritmasinda 0.57 olasilikla 1 metre ve alti konum
hassasiyeti, 0.84 olasilikla 3 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.93 olasilikla 5 metre

ve altt konum hassasiyeti elde edilirken, 2.6 metre ortalama hata elde edilmistir.
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Tablo 6.17: 100 noktada siniflar tekli ve ¢iftli koordinatlar olmak iizere iki gruba
ayirma yaklasiminin sonuglari tablosu.

Algoritma | O(m) | 1(m) | 2(m) | 3(m) | 4(m) | 5(m) | 16(m) | Ortalama
Hata(m)
BayesNet |0.46 |0.46 | 0.74 | 0.74 | 0.87 | 0.87 | 0.98 |23

Bolmeleme | 0.01 | 0.57 | 0.57 | 0.84 | 0.84 093 (098 |26
+Komsu
+Esik
Bolmeleme | 0.00 | 0.57 | 0.57 | 0.81 1 0.81 |091 [0.98 |27
+Komsu
Bolmeleme | 0.00 [ 0.54 | 054 | 0.81 081 (089 [0.99 |29

6.4.5. Algoritmalarinin Yeniden Karar Vermesi

15 Wi-Fi, 4 GSM ve 4 maksimum sinyal referans noktalar1 id’lerinden olusan
toplam 23 tane referans noktasi kullanilarak BayesNet algoritmasiyla 0.87 olasilikla
4 metre ve alt1 konum hassasiyeti elde edilmisti. Bu sonug, tahmin edilen noktanin 4
metre uzaginda olma olasiliginin 0.87 oldugunu belirtir. Aranan konumun, ilk tahmin
edilen noktanin 4 metre uzaginda olma ihtimalinin 0.87 oldugunu belirtir. Bu
durumda ilk tahmin edilen nokta ve 4 metre uzagindaki noktalar i¢in yeniden tahmin
yapildiginda konum hatasi azalabilir. Algoritmalarin yeniden karar vermesi
yaklasimu, ilk tahmin edilen noktanin solunun ve saginin 4 metre uzaginda bulunan 5
nokta igin yeniden tahmin edilmesi yaklasimidir. Orrnek olarak Ilk olarak 2_0-2
noktasi tahmin edildigini varsayilirsa, bu noktanin 4 metre uzagindaki 2 0-0, 2_0-1,
2_0-2, 2_0-3, 2_0-4 noktalarin i¢in ikinci kez algoritmalar tarafindan tahmin yapar.

Bu yaklasimin konum kestirme sonuglar1 Tablo 6.18’de goriilmektedir.

Tablo 6.18: 100 noktada algoritmalarin yeniden karar vermesi yaklasiminin sonuglari
tablosu.

Algoritma | O(m) | 2(m) | 4(m) | 8(m) | 16(m) | Ortalama

Hata(m)
BayesNet | 0.46 [0.74 | 0.87 |0.96 | 098 |23
Yeni 0.47 | 0.75 1 0.88 [0.96 | 098 |22

Karar
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Algoritmalarinin yeniden karar verme yaklagimini kullanmadan 6nce, BayesNet
algoritmasinda 0.46 olasilikla tam eslesme, 0.74 olasilikla 2 metre ve alti konum
hassasiyeti, 0.87 olasilikla 4 metre ve alt1 konum hassasiyeti elde edilirken, 2.3 metre
ortalama hata elde edilmistir. Bu yaklasim kullanildiginda ise, BayesNet
algoritmasinda 0.47 olasilikla tam eslesme, 0.75 olasilikla 2 metre ve alti konum
hassasiyeti,0.88 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti elde edilirken, 2.2 metre
ortalama hata elde edilmistir. Algoritmalarinin yeniden karar vermesinin daha iyi
sonuglar vermesinin nedeni, tahmin ederken dogru olma ihtimali diisiik olan siniflara

bakilmaz. ikinci tahminde yalnizca dogru olma ihtimali yiiksek olan smiflara bakilir.

6.5. 200 Noktada Yapilan Test Sonuclar

Tablo 6.19°da 200 farkli noktada GSM ve Wi-Fi sinyalleriyle farkli makine
Ogrenmesi algoritmalari uygulanarak elde edilen sonuglar goriilmektedir. Egitim
verisi toplanma siiresi her bir noktadan toplam 3 dakikadir. Referans nokta sayisi
23’dir. Bu referans noktalarin 19 tanesi Wi-Fi ve 4 GSM referans noktasidir. Test
verileri farkli bir giinde her bir noktadan 30 saniye boyunca toplanan RSS
verilerinden secilmistir.

En dogru sonucu veren ii¢ algoritmanin konum hassasiyeti dogruluk oranlar
sirastyla BayesNet, SVM, KNN seklindedir. BayesNet algoritmasi uygulandiginda
0.31 olasilikla tam eslesme, 0.54 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.66
olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti ve 5.5 metre ortalama hata elde
edilmistir. SVM algoritmas1 uygulandiginda 0.26 olasilikla tam eslesme, 0.48
olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.59 olasilikla 4 metre ve alti konum
hassasiyeti ve 8.0 metre ortalama hata elde edilmistir. KNN algoritmasi
uygulandiginda 0.17 olasilikla tam eslesme, 0.35 olasilikla 2 metre ve alti konum
hassasiyeti, 0.47 olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti ve 9.1 metre ortalama

hata elde edilmistir.
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Tablo 6.19: 200 noktada yapilan test sonuglari tablosu.

Algoritma | O(m) 2(m) 4(m) 8(m) 16(m) Ortalama
Tiiri Hata (m)
BayesNet 0.31 0.54 0.66 0.79 0.92 55
SVM 0.26 0.48 0.59 0.72 0.86 8.0
KNN 0.17 0.35 0.47 0.65 0.84 9.1
RKO 0.16 0.33 0.43 0.60 0.80 10.2
J48 0.12 0.26 0.36 0.53 0.73 12.2

Smif sayisinin artmasit konum hatasinin artmasina sebep olmustur. BayesNet
algoritmasi ile diger algoritmalar arasindaki farklar artmistir. 200 noktada basariy1
artirmak i¢in tiim noktalardan daha ¢ok siireli veri toplamak gerekir. Bunun disinda
100 noktada konum hassasiyetini artirmak igin yapilan algoritmalarin yeniden karar
vermesi, sinyal giiclerinden yeni bilgilerin iiretilmesi vb. yaklasimlar kullanilarak

konum hatasi azaltilabilir.

6.6. Yapay Sinir Aglar:1 ve Regresyon Algoritmalarinin
Sonuclan

Yapay sinir aglar1 ve regresyon algoritmalarinin etkisini gérmek i¢in de testler
yapilmistir. Yapay sinir aglarinin ve regresyon algoritmalarinin yavas calismasi
sebebiyle 40 noktadan toplanan veriler egitim verileri olarak secilmistir. Egitim
verileri 13 Aralik giinii toplanan verilerden secilmistir. Test verileri 15Aralik
giiniinde farkli bir giinde her bir noktadan 30 saniyede toplanan verilerden
secilmistir. Elde edilen sonuglar 10 Wi-Fi referans noktasindaki RSS verileri
kullanilarak elde edilmistir.

Yapay sinir aglari ve regresyon algoritmalarini igerecek sekilde 10, 20, 40
noktadaki sonuglar sirasiyla Tablo 6.20, 6.21 ve 6.22’de goriilmektedir. 10 noktada,
Logistic algoritmasi uygulandiginda 0.44 olasilikla tam eslesme, 0.88 olasilikla 2
metre ve alt1 konum hassasiyeti, 0.97 olasilikla 4 metre ve alt1 konum hassasiyeti, 1.5
metre ortalama hata elde edilmistir. Cok katmanli perceptron algoritmasi
uygulandiginda 0.44 olasilikla tam eslesme, 0.82 olasilikla 2 metre ve alt1 konum
hassasiyeti, 0.93 olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti, 1.7 metre ortalama

hata elde edilmistir. RBF ag1 algoritmas: uygulandiginda 0.44 olasilikla tam
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eslesme, 0.81 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.91 olasilikla 4 metre ve
alt1 konum hassasiyeti, 1.9 metre ortalama hata elde edilmistir. BayesNet algoritmasi
uygulandiginda 0.44 olasilikla tam eslesme, 0.86 olasilikla 2 metre ve altt konum
hassasiyeti, 0.98 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti, 1.5 metre ortalama hata

elde edilmistir.

Tablo 6.20: Yapay sinir aglar1 ve regresyon algoritmalari ile 10 noktada yapilan test
sonugclari tablosu.

Algoritma O(m) | 2(m) 4(m) 8(m) 16(m) Ortalama
Tiiri Hata(m)
Logistic 0.44 0.88 0.97 0.98 1.0 15
SimpleLogistic | 0.46 0.90 0.98 0.99 1.0 1.5

MLP 0.44 0.82 0.93 0.99 1.0 1.7

RBF Network | 0.44 0.81 0.91 0.98 1.0 1.9
BayesNet 0.44 0.86 0.98 0.99 1.0 1.5

SVM 0.43 0.89 0.99 1.0 1.0 1.4

Tablo 6.21: Yapay sinir aglar1 ve regresyon algoritmalari ile 20 noktada yapilan test
sonugclari tablosu.

Algoritma 0(m) 2(m) 4(m) 8(m) 16(m) Ortalama
Tiirii Hata(m)
Logistic 0.37 0.73 0.84 0.99 1.0 2.3
SimpleLogistic | 0.38 0.75 0.86 0.98 1.0 2.2

MLP 0.33 0.70 0.88 0.96 0.99 2.5
RBFNetwork | 0.33 0.69 0.86 0.96 0.99 2.6
BayesNet 0.35 0.68 0.82 0.98 1.0 2.6

SVM 0.33 0.72 0.86 0.98 1.0 2.4

20 noktada, Logistic algoritmast uygulandiginda 0.37 olasilikla tam eslesme,
0.73 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.84 olasilikla 4 metre ve alti
konum hassasiyeti, 2.3 metre ortalama hata elde edilmistir. Cok katmanli perceptron
algoritmas1 uygulandiginda 0.33 olasilikla tam eslesme, 0.70 olasilikla 2 metre ve alt1
konum hassasiyeti, 0.88 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti, 2.5 metre
ortalama hata elde edilmistir. RBF Ag1 algoritmasi uygulandiginda 0.33 olasilikla
tam eslesme, 0.69 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.86 olasilikla 4 metre

ve altt konum hassasiyeti, 2.6 metre ortalama hata clde edilmistir. BayesNet
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algoritmasi uygulandiginda 0.35 olasilikla tam eslesme, 0.68 olasilikla 2 metre ve alt1
konum hassasiyeti, 0.82 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti, 2.6 metre

ortalama hata elde edilmistir.

Tablo 6.22: Yapay sinir aglar1 ve regresyon algoritmalari ile 40 noktada yapilan test
sonugclari tablosu.

Algoritma 0(m) 2(m) 4(m) 8(m) 16(m) Ortalama
Tiirii Hata(m)
Logistic 0.40 0.70 0.85 0.94 0.98 2.8
SimpleLogistic | 0.38 0.68 0.83 0.93 0.98 3.0

MLP 0.35 0.62 0.77 0.89 0.93 4.3
RBFNetwork | 0.32 0.62 0.77 0.91 0.94 3.9
BayesNet 0.35 0.68 0.81 0.92 0.96 3.3

SVM 0.27 0.61 0.77 0.92 0.95 3.8

40 noktada, Logistic algoritmasi uygulandiginda 0.40 olasilikla tam eslesme,
0.70 olasilikla 2 metre ve altt konum hassasiyeti, 0.85 olasilikla 4 metre ve alt1
konum hassasiyeti, 2.8 metre ortalama hata elde edilmistir. Cok Katmanli Perceptron
algoritmast uygulandiginda, 0.35 olasilikla tam eslesme, 0.62 olasilikla 2 metre ve
alt1 konum hassasiyeti, 0.77 olasilikla 4 metre ve alt1 konum hassasiyeti, 4.3 metre
ortalama hata elde edilmistir. RBF Ag1 algoritmast uygulandiginda 0.320lasilikla tam
eslesme, 0.62 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.77 olasilikla 4 metre ve
alti konum hassasiyeti, 3.9 metre ortalama hata elde edilmistir. BayesNet algoritmasi
uygulandiginda 0.35 olasilikla tam eslesme, 0.68 olasilikla 2 metre ve altt konum
hassasiyeti, 0.81 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti, 3.3 metre ortalama hata
elde edilmistir.

Smiflandirma problemleri i¢in kullanilan baslica algoritmalardan olan Cok
Katmanli Perceptron ve RBF Ag: algoritmalar1 iyi sonuclar vermistir. BayesNet
algoritmas1 yapay sinir aglarma gore daha iyi sonuglar vermistir. Logistic ve Simple

Logistic regresyon algoritmalar1 diger algoritmalara gore daha iyi sonuglar vermistir.
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6.7. Mevsimsel Etkilerinin Arastirilmasi

Tablo 6.23’de 100 farkli noktada Wi-Fi sinyalleriyle mevsimlerin etkisini
gozlemlemek farkli mevsimlerde toplanan test verileriyle farkli makine 6grenmesi
algoritmalart uygulanarak elde edilen sonucglar goriilmektedir.  Egitim verisi
toplanma siiresi her bir noktadan 3.5 dakikadir. 11,12, 13 Ocak’ta toplanan veriler

egitim verileri olarak secilmistir. Referans nokta sayisi1 15°dir.

Tablo 6.23: Konum kestirmede mevsimlerin etkisi.

Algoritma | Test O(m) | 2(m) |4(m) |[8(m) | 16(m) | Ortalama
Verisi Hata(m)
Giinii

Bayes Net | 140cak [0.39 |0.69 |0.83 |0.94 |0.98 2.8

11Nisan | 0.21 0.44 0.56 0.68 0.89 7.4

14Nisan | 0.25 0.54 0.69 0.85 0.95 4.7
SVM 140cak | 0.37 0.64 0.80 0.91 0.97 3.3
11Nisan | 0.18 0.40 0.52 0.62 0.81 8.2

14Nisan | 0.23 0.51 0.65 0.80 0.93 5.5
KNN 120cak | 0.23 0.46 0.62 0.76 0.91 6.1
11Nisan | 0.12 0.28 0.39 0.52 0.74 11.1
14Nisan | 0.17 0.40 0.53 0.69 0.87 7.5
RKO 140cak | 0.25 0.48 0.63 0.78 0.91 6.4
11Nisan | 0.13 0.28 0.36 0.48 0.71 12.4
14Nisan | 0.15 0.34 0.43 0.59 0.77 10.7
J48 140cak | 0.19 0.39 0.54 0.69 0.85 7.9
11Nisan | 0.09 0.22 0.30 0.40 0.60 14.6
14Nisan | 0.14 0.30 0.42 0.56 0.73 11.1

14 Ocak giinii test verilerinde BayesNet algoritmasi uygulandiginda, 0.39
olasilikla tam eslesme, 0.69 olasilikla 2 metre ve alt1 konum hassasiyeti, 0.83
olasilikla 4 metre ve alt1 konum hassasiyeti, 2.8 metre ortalama hata elde edilmistir.
11 Nisan giinii test verilerinde BayesNet algoritmasi uygulandiginda, 0.21 olasilikla
tam eslesme, 0.44 olasilikla 2 metre ve altt konum hassasiyeti, 0.56 olasilikla 4 metre
ve alt1 konum hassasiyeti, 7.4 metre ortalama hata elde edilmistir. 14 Nisan giinii test
verilerinde BayesNet algoritmasi uygulandiginda, 0.25 olasilikla tam eslesme, 0.54
olasilikla 2 metre ve altt konum hassasiyeti, 0.69 olasilikla 4 metre ve alti konum

hassasiyeti, 4.7 metre ortalama hata elde edilmistir.
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Diger algoritmalar mevsimler farkli oldugunda hava sicakligi, nem gibi g¢evre
kosullart degismektedir. Cevre kosullarinin konum belirleme basarisinda ciddi bir
etkisinin var oldugu tespit edilmistir. Bu etkiyi azaltmak icin iki yaklasimda
bulunabilir. Birinci yaklasim, hava sicakligi gibi cevresel faktorlerin ne yonde
etkiledikleri tespit edilerek modelleme yapilabilir. ikinci yaklagimsa egitim verilerine
farkli zamanlarda 6l¢iilmiis veriler eklenerek, ¢evre kosullarin etkisi azaltilabilir.
11,12,13 Ocak egitim verilerine 11 Nisan toplanan veriler eklenmis. Konum

belirleme hatasinin azaldig1 gozlenmistir.

Tablo 6.24: Konum kestirmede mevsimlerin etkisinin azaltilmasi.

Algoritma 0(m) 2(m) 4(m) 8(m) 16(m) Ortalama
Tiirii Hata(m)
BayesNet 0.29 0.58 0.71 0.85 0.94 4.4

SMO 0.27 0.55 0.67 0.80 0.90 54

KNN 0.17 0.41 0.54 0.70 0.86 7.4

RKO 0.16 0.36 0.46 0.60 0.78 10.0

J48 0.16 0.35 0.46 0.61 0.80 9.1

BayesNet algoritmas1 uygulandiginda 0.29 olasilikla tam eslesme, 0.58 olasilikla
2 metrel ve altt konum hassasiyeti, 0.71 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti,
4.4 metre ortalama hata elde edilmistir. Bu yaklasim ¢evre kosullarin olumsuz

etkisini azaltarak tiim algoritmalarinin daha dogru sonuglar donmesini saglamustir.

6.8. Sanal Egitim Verisi Uretme Yaklasimi

Veri toplama siirecleri RF parmakizi yaklasgimimin en biiyiik dezavantajidir.
Sinyal kaynagi ile mesafenin artmasi sinyal kaynagindan alicinin aldig: sinyal giicii
degeri azalir. Mesafe ile sinyal giicli arasinda dogrusal bir iliski oldugu varsayilarak
bazi noktalardan veri toplanmadan o noktalardan veri toplanmig gibi sanal egitim
verisi liretme yaklagiminda bulunabilinir. Sanal egitim verisi liretme yaklagimin 7,
19, 38 noktadaki sonuglari sirasiyla Tablo 6.25, 6.26, 6.27°de goriilmektedir. Uretilen
egitim verilerinde 2. kat ve 3.kat 0-0,0-2,0-4 gibi ¢ift koordinatlar dlgiilen verilerden
secilmistir. 0-1,0-3,0-5 gibi tekli koordinatlardaki veriler, ¢iftli koordinatlardaki

egitim verileri kullamlarak olusturulmustur. Ornegin, 0-0 ve 0-2 koordinatlardaki

55



Olgiilen veriler kullanilarak 0-1 noktasindaki veriler olusturulmustur. Sanal RSS
verileri iiretilirken aritmetik ortalama kullanilmistir. Ornegin 0-0 noktasinda bir
referans noktasindan -60 dBm, 0-2 noktasindan -70 dBm degeri elde edilmisse, 0-1
noktasindan o anda elde edilen RSS degeri (-60+-70)/2=-65 dBM olarak kabul

edilmistir.

Tablo 6.25: Sanal egitim verisi iiretme yaklagiminin 7 noktadaki sonuglari tablosu.

Algoritma | Egitim | O(m) |2(m) |4(m) |[8(m) | 16(m) | Ortalama
Verisi Hata(m)

Tiirt
Logistic Orjinal | 0.41 | 0.92 0.98 1.0 1.0 1.4
Uretilen | 054 |0.92 [099 |[1.0 1.0 1.1

SVM Orjinal | 0.49 0.92 0.99 1.0 1.0 1.2
Uretilen | 0.54 |0.93 099 | 1.0 1.0 1.1
MLP Orjinal | 0.41 0.90 0.97 1.0 1.0 14

Uretilen | 056 [0.92 | 1.0 1.0 1.0 1.0
BayesNet | Orjinal | 045 090 |0.97 |099 |1.0 1.4
Uretilen | 0.35 | 0.82 096 |1.0 1.0 1.8

KNN Orjinal | 0.41 0.88 0.97 1.0 1.0 1.4
Uretilen | 0.46 | 088 097 |1.0 1.0 1.4
RKO Orijinal | 0.47 0.87 0.96 1.0 1.0 1.4
Uretilen | 0.46 0.90 0.98 1.0 1.0 1.3
J48 Orjinal | 0.49 0.85 0.95 0.99 1.0 15

Uretilen | 0.41 | 0.80 |0.94 |1.0 1.0 1.7

38 noktada orijinal egitim verilerinde Logistic algoritmasi uygulandiginda, 0.30
olasilikla tam eslesme, 0.64 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.80
olasilikla 4 metre ve alt1 konum hassasiyeti, 3.5 metre ortalama hata elde edilmistir.
Uretilen egitim verilerinde Logistic algoritmas1 uygulandiginda, 0.27 olasilikla tam
eslesme, 0.63 olasilikla 2 metre ve alti konum hassasiyeti, 0.79 olasilikla 4 metre ve
alti konum hassasiyeti, 4.0 metre ortalama hata elde edilmistir. Orijinal egitim
verilerinde SVM algoritmas1 uygulandiginda, 0.25 olasilikla tam eslesme, 0.53
olasilikla 2 metre ve alt1 konum hassasiyeti, 0.72 olasilikla 4 metre ve alt1 konum
hassasiyeti, 5.4 metre ortalama hata elde edilmistir. Uretilen egitim verilerinde SVM
algoritmasi uygulandiginda 0.21 olasilikla tam eslesme, 0.54 olasilikla 2 metre ve alt1
konum hassasiyeti, 0.70 olasilikla 4 metre ve altt konum hassasiyeti, 4.9 metre

ortalama hata elde edilmistir. Diger algoritmalarda ise Orijinal egitim verileri
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kullanilarak elde edilen sonuglar ile iiretilen egitim verilerindeki sonuglar yakindir.

Sonuglarin en uzak oldugu algoritma BayesNet algoritmasidir.

Tablo 6.26: Sanal egitim verisi liretme yaklasiminin 19 noktadaki sonuglar1 tablosu.

Algoritma | Egitim | O(m) | 2(m) | 4(m) |[8(m) | 16(m) | Ortalama
Verisi Hata(m)

Tiirt
Logistic Orjinal | 043 083 |095 |099 |1.0 1.7
Uretilen | 0.42 |0.78 092 (098 |0.99 |1.9
SVM Orjinal | 037 |0.77 092 |099 |10 2.0
Uretilen | 0.36 | 0.75 |0.89 |0.98 099 |21
Multilayer | Orjinal | 033 |[0.76 091 |096 099 |24
Perceptron | Uretilen | 0.26 |[0.73 |0.89 [097 |0.99 |25
BayesNet | Orjinal |[0.37 |0.77 |0.91 098 |099 |21
Uretilen | 029 |0.63 |0.81 |095 098 |[3.0

KNN Orjinal |0.30 |069 |083 |095 |099 |29
Uretilen [ 0.27 |0.64 [0.84 |095 |0.98 |32
RKO Orjinal 040 |0.79 |093 |099 |1.0 1.8
Uretilen | 0.34 |0.73 |0.89 098 |1.0 2.2
J48 Orjinal |0.33 |069 |087 |09 |099 |25

Uretilen | 0.28 | 0.65 |0.87 |0.97 |0.99 2.6

Tablo 6.27: Sanal egitim verisi iiretme yaklagiminin 38 noktadaki sonuglari tablosu.

Algoritma | Egitim | O0(m) |[2(m) |4(m) |8(m) |16(m) | Ortalama
Verisi Hata(m)

Tiirii
Logistic Orjinal | 030 |064 |080 |093 |0.96 3.5
Uretilen [0.27 |0.63 [0.80 |0.89 |0.94 4.0
SVM Orjinal |0.25 053 |0.72 |0.85 |0.90 5.4
Uretilen | 0.21 [054 |0.70 |0.85 |0.93 4.9
Multilayer | Orjinal | 0.27 | 0.58 0.74 0.86 0.92 4.9
Perceptron | Uretilen [0.19 |051 [0.67 |0.81 [0.89 6.0
BayesNet | Orjinal | 0.22 |0.56 0.73 0.84 0.90 5.1
Uretilen | 0.20 [0.47 |064 |0.80 |0.90 5.8

KNN Orjinal | 0.19 |0.49 064 [0.81 |0.89 6.2
Uretilen | 0.17 | 0.48 0.66 0.81 [0.90 5.9
RKO Orjinal | 0.27 | 0.63 0.82 0.90 |0.94 3.8
Uretilen | 0.23 | 0.59 0.77 0.89 [0.93 4.3
J48 Orjinal | 0.26 | 0.58 0.76 0.89 |0.94 4.1

Uretilen | 0.23 | 0.54 0.72 0.87 0.91 5.0
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Bazi noktalardan sanal egitim verisi iiretme yaklagimiyla elde edilen sonuglar
gercek egitim verilerindeki sonuglarina yakindir. Bu sonuglardan tiim noktalardan
veri toplanmadan da aynmi konum hassasiyetine basarisina ulasilmasinin miimkiin
oldugunu gostermistir. Sanal egitim verisi lretme yaklasimini konum hassasiyeti
basarisini artirmak i¢inde kullanilabilir. Ayni test verileri iizerinde, 2. kat ve 3.
kattaki 0-1,0-3,0-5,..0-17 tekli koordinatlarindaki toplam 18 noktada orijinal egitim
verileri ve orjinal egitim verilerinin tiretilen verilerle birlestirilerek elde edilen egitim
verileri sonuglar1 Tablo 6.28’de goriilmektedir. 18 noktada orijinal egitim verilerinde
Logistic algoritmas1 uygulandiginda 0.49 olasilikla tam eslesme, 0.81 olasilikla 4
metre ve alti konum hassasiyeti, 4.8 metre ortalama hata elde edilmistir. Uretilen
egitim verilerinde Logistic algoritmas1 uygulandiginda 0.57 olasilikla tam eslesme,
0.89 olasilikla 4 metre ve alti1 konum hassasiyeti, 2.7 metre ortalama hata elde
edilmistir.  Orijinal egitim verilerinde SVM algoritmasi uygulandiginda 0.48
olasilikla tam eslesme, 0.85 olasilikla 4 metre ve alti konum hassasiyeti, 4.0 metre
ortalama hata elde edilmistir. Uretilen egitim verilerinde SVM algoritmast
uygulandiginda 0.53 olasilikla tam eslesme, 0.86 olasilikla 4 metre ve alti konum
hassasiyeti, 3.5 metre ortalama hata elde edilmistir. Diger algoritmalar bu yaklasim
konum hassasiyeti basarisini artirmigtir. En olumlu etkiledigi algoritma bir regresyon

yontemi olan Logistic algoritmasidir.
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Tablo 6.28: Sanal olarak firetilen egitim verilerinin orijinal egitim verileri
birlestirilmesi yaklagiminin sonuglari tablosu.

Algoritma | Egitim | O(m) | 2(m) | 4(m) | 8(m) | 16(m) | Ortalama
Verisi Hata(m)
Tiiri

Logistic Orjinal |0.49 1049 (081 |0.86 091 |4.8
Orjinal+ | 0.57 | 0.57 [0.89 | 094 096 |27
Uretilen

SVM Orjinal |0.48 |0.48 (085 |0.88 |0.93 |4.0
Uretilen | 0.53 | 0.53 | 0.86 [0.90 |0.93 |35

Multilayer | Orjinal | 0.53 | 0.53 [0.81 |0.85 |0.90 |49

Perceptron | Orjinal+ | 0.59 [ 059 |0.85 | 091 094 |33
Uretilen

BayesNet | Orjinal |[0.45 | 045 |0.79 |0.86 | 091 |47
Orjinal+ | 0.52 | 052 [0.82 |0.87 092 |4.2
Uretilen

KNN Orjinal |0.41 |041 (073 |0.85 091 |5.3
Orjinal+ | 0.39 [ 0.39 (0.72 |0.85 |090 |5.8
Uretilen

Random Orjinal |0.49 1049 (088 |094 09 |3.2

Forest Orjinal+ | 0.54 | 054 [0.86 |0.92 |095 |33
Uretilen

J48 Orjinal |0.52 |0.52 (082 |0.88 | 094 |4.0
Orjinal+ | 0.52 | 0.52 | 0.85 | 0.91 | 0.94 |36
Uretilen
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7. SONUC

Bu tez calismasinda i¢ ortamlar i¢in, ortamdaki sinyal kaynaklarindan yayilan
GSM ve Wi-Fi sinyal giigleri kullanilarak konum bilgisinin tespit edilmesi i¢in bir
sistem gelistirilmistir. Gelistirilen konumlandirma sisteminde, ortamdaki GSM ve
Wi-Fi verilerini toplamak i¢in LG Nexus 4 mobil telefonu kullanilmistir. LG Nexus
4 telefonu ile GSM ve Wi-Fi RSS verilerini toplamak i¢in Android uygulamasi
gelistirilmistir.  Gelistirilen konumlandirma sistemi ek donanima ihtiyag
duymamaktadir. Gelistirilen konumlandirma sisteminde RF parmakizi yaklagimi
kullanilmustir.

Ayrica, yapilan tez ¢aligsmasi kapsaminda, Gebze Center aligveris merkezinden 2
metre araliklarla 40, 100 ve 200 noktada toplanan RSS degerleri kullanilarak
performans analizi ve testler yapilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin, egitim
verisi toplama siiresinin, referans nokta sayisinin ve referans sinyal tiirii gibi pratik
faktorlerinin konumlandirma sisteminde tizerinde etkileri arastirilmistir. Test edilen
makine 6grenmesi algoritmasi arasinda en iyi performansit BayesNet algoritmasinin
verdigi gozlemlenmistir. Ayrica, referans nokta sayisinin ve egitim verisi toplanma
sliresinin artmast konum hatasini azaltmistir. Sinyal tirii olarak, Wi-Fi sinyal tiirii
GSM sinyal tliriine gore konum kestirmede daha iyi sonuglar vermistir. Konum
hatasini azaltmak i¢in ve konumlandirma sisteminin performansini artirmak i¢in bazi
yaklagimlar Onerilmistir. Bu yaklasimlar, sinyal tiirlerinin birlestirilmesi,
algoritmalarin yeniden karar vermesi, sinyal gii¢lerinden yeni referans noktalarinin
elde edilmeleri ve sanal egitim verileri iiretme yaklagimlaridir. Bu yaklagimlarin
hepsinin ayr1 ayri1 konum hatasini diistirdiigli gozlemlenmistir.

Bu tez ¢aligmasinda ele alinan i¢ ortam konum tespiti problemi i¢in, yaygin
olarak kabul gormiis bir sistem heniiz gliniimiizde ortaya konulamamistir. Testlerin
yilin farkli zamanlarinda, bir¢ok farkli telefonda, cok biiyiik alanda, egitim verisi
toplama stiresinin kisa olacak sekilde yapilmast olduk¢a Onemlidir. Ayrica,
gelistirilecek konumlandirma sisteminin, ek donanimlara ve haberlesme altyapisina

ihtiyacinin olmamasi da dnemlidir.
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