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OZET

MAKINE OGRENMESI KULLANARAK iINSAN HAREKETLERININ
SINIFLANDIRILMASI: AKILLI TELEFON ALGILAYICILARI ORNEGI

Dina ALMOMAYEZ
Ondokuz Mayis Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Istatistik Ana Bilim Dali
Yuksek Lisans, Ocak/2023
Danigsman: Prof. Dr. Kamil ALAKUS

Giyilebilir teknolojideki gelismelerle birlikte ortaya ¢ikan cihazlar hizla
giindelik hayatin bir pargas1 haline gelmistir. Ozellikle sahip olduklar: algilayicilar, bu
cihazlarm kullanighligmi artirmaktadir. Insan Aktivitesi Tanima (IAT), insan
hareketlerinden etkilenen duyarli sensorler kullanarak bir kiginin aktivitesini
siiflandirir. Insan Aktivitesi Tanima 6zelliginin akilli telefonlarda olmasi nedeniyle
hem kullanicilarin deneyimleri hem de akilli telefonlarin yeteneklerini (sensorleri)
artrmaktadir ve kullanicilar bu nedenle akilli telefonlarmi yanlarinda tasirlar. Bu
gercekler IAT"1 daha 6nemli ve popiiler hale getirmektedir. Iinsan Aktivitesi Tanima
(IAT),akall1 telefonlar ve video kameralar gibi yakalama cihazlarmin kiiresel kullanimi
ve bunlarin insan aktivitesi verilerini yakalama yetenekleri nedeniyle birden fazla
uygulamaya sahiptir. Elektronik cihazlarin ve uygulamalarmin sayisi artmaya devam
ederken, yapay zekadaki (Al) ilerlemeler, dogru tanima ve yorumlama igin derinden
gizlenmis bilgileri ¢ikarma becerisinde devrim yaratt1. Insan Aktivitesi Tanima (IAT),
son yirmi yilda uzaktan saglik izleme, gilivenlik ve gozetim ve akilli ortamlar gibi
uygulamalarla buyuk ilgi gordi. Bu ¢alisma, farkli makine 6grenimi smiflandirma
yaklasimlarini kullanan akilli telefon sensorlerini kullanarak insan etkinliginin
taninmasina odaklanmaktadir. Akilli telefonlarda bulunan ivmedlger ve jiroskop
sensorlerinden alman veriler, insan aktivitesinin taninmasinda kullanilir. Bu ¢alisma
amaci akilli telefonun sahip oldugu sensorlerden yararlanarak insan hareketlerinin
tespit edilmesidir. Bu nedenle 18 farkli insan hareketi i¢in algilayici verileri akilli
telefon aracilig1 ile toplanmistir ve olusturulan veriler Lojistik Regresyon, Karar
Agaci, Destek Vektor Smiflandirma ve Rasgele Orman makine 6grenmesi yontemleri
ile test edilmis ve performanslari karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, Karar Agaci
ve Lojistik Regresyon alt drneklemleri yaklagik %99 dogrulukla siniflandirabildigini
gostermektedir. Bu veri seti, akilli telefonlarin ve diger akilli cihazlarin yeni
etkinlikleri belirlemesini saglayacak ve arastirmacilarin pratik HAR verilerine dayali
daha ince modeller gelistirmelerine yardimc1 olacaktir.

Anahtar Sozcukler: Makine 6grenme, Akilli telefon, Etkinlik tanima, Smiflandirma



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF HUMAN MOVEMENTS USING MACHINE LEARNING:
THE EXAMPLE OF SMARTPHONE SENSORS

Dina ALMOMAYEZ
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies

Department of Statistic

Master, January/2023

Supervisor: Prof. Dr. Kamil ALAKUS

Devices that emerged with the developments in wearable technology have
quickly become a part of everyday life. Especially the sensors they have increase the
usefulness of these devices. Human Activity Recognition (HAR) classifies a person's
activity using sensitive sensors that are affected by human movements.Since the
Human Activity Recognition feature is on smartphones, it increases both the users'
experience and the capabilities (sensors)of the smartphones, and users carry their
smartphones with them for this reason. These facts make IAT more important and
popular.Human Activity Recognition (HAR) has multiple applications due to the
global use of capture devices such as smartphones and video cameras and their ability
to capture human activity data. As the number of electronic devices and their
applications continues to grow, advances in artificial intelligence (Al) have
revolutionized the ability to extract deeply hidden information for accurate recognition
and interpretation. Human Activity Recognition (HAR) has received a lot of attention
over the past two decades with applications such as remote health monitoring, security
and surveillance, and smart environments. This study focuses on the recognition of
human activity using smartphone sensors using different machine learning
classification approaches. Data from accelerometer and gyroscope sensors in
smartphones are used to recognize human activity. The aim of this study is to detect
human movements by using the sensors of the smart phone. For this reason, sensor
data for 18 different human movements were collected via smart phone and the
generated data were tested with Logistic Regression, Decision Tree, Support Vector
Classification and Random Forest machine learning methods and their performances
were compared. The results show that Decision Tree and Logistic Regression can
classify sub-samples with approximately 99% accuracy. This dataset will enable
smartphones and other smart devices to identify new activities and help researchers
develop finer models based on practical HAR data.

Keywords: Machine learning, Smartphone, Activity recognition, Classification
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1. GIRIS

Giliniimiizde insanlarin giinliik yagsamim akilli telefonsuz hayal etmek neredeyse
imkansiz hale gelmistir. Cogu kisi akilli telefonlar1 arastirma yapmak, film izlemek,
oyun oynamak ve sosyal topluluga erismek igin kullanir; bununla birlikte akilli
telefonlarla ilgili birgok yararli ¢alisma da vardr. Etkinlik tanima (AR), kalp atist,
kandaki oksijen miktar1 gibi saglik verilerini takip edebilme, kaybolma ve yere
diismenin algilanmasi, baglamsal mobil uygulamalara erisim, GPRS takibi
yapilabilmesi, ev otomasyonu ve digerleri gibi bir¢ok akilli telefon 6zelliginin
arkasindaki temel teknolojiler bunlardan bazilaridir. Akilli telefon tabanl etkinlik
tanima sistemleri, yeni tiir akilli uygulamalara yol acabilecegi i¢cin 6nemli bir ¢alisma

alanidir.

Bu akilli cihazlarmm giinliik yasamimizdaki kombinasyonu hizla gelismektedir.
Ornegin, bu tir akilli cihazlar giinlik aktivitelerimizi sorunsuz bir sekilde takip
edebilecegi icin bundan sonra ne yapacagimiz konusunda daha iyi kararlar vermemize
yardimc1 olacaktir. Bu durum, ortam zekasina dayanmaktadir. Bu ¢alismada, akilli
teknoloji aktivite uygulamalar1 ile insan etkinligini tanimak i¢in bir akilli telefon

uygulamasi 6rnegi verilecektir.

Etkinlik tanima, bir kisi tarafindan gerceklestirilen hareketleri, kendisi ve
cevresindeki ortamla ilgili bir dizi gdzleme dayali olarak tanimlamaya ¢alisir. Ornegin,
ivmedlgerler gibi atalet sensorlerinden elde edilen veriler kullanilarak tanima
yapilabilir. Baz1 akilli cihazlarda, bu sensorler varsayilan olarak entegre edilmistir.
Entegre edilen sensorler, donanim i¢in denetimli bir makine 6grenimi algoritmasi
(MO) kullanilarak atalet cerceve gostergelerini kaydedebilmektedir. Kaydedilen bir
dizi fiziksel etkinligi (ayakta durma, yatma, yiirlime, yukari ve asagi gitme gibi)

siiflandirmak i¢in sinirli kaynaklarla kullanabilmektedir.

Sensorler, akilli telefonlarin islevselligini ve ¢evre bilincini artirmada biiytik bir
rol oynar. Kullanicilarin giinliik hayat1 ve faaliyetleri hakkinda bilgi toplamaya olanak
tantyan akilli telefonlar, gesitli yerlesik sensorlerden olusmaktadir. Bu cihazlar

ivmedlcerler ve jineskop sensorleri icerir.

Ivmedlger, neredeyse tiim cep telefonu iiretimlerinde kullanilan standart bir
parcadir. ivmedlger, hizin kendisini degil hizdaki degisimi lgmektedir. ivmedlgerden

elde edilen bilgiler, hareketteki ani degisiklikleri algilamak i¢in islenebilir. Akilli



telefonlarda standart olarak kullanilan bir diger sensor ise yergekimini kullanarak yoni
belirleyen jiroskoptur. Jiroskop tarafindan toplanan sinyaller, cihazin konumunu ve
hizalamasini tespit etmek i¢in kaydedebilir. Bu sensorlerden elde edilen verilerde
degisik bircok fonksiyon oldugu belirlenmistir. Bu nedenle cihazi giyen veya takan
kisinin davranigini belirlemek igin bu sensor verilerinden farkli opsiyonlar

olusturulabilir.

Bu ¢aligmada, bir akilli telefonun ivmedlger ve jiroskopundan gelen sinyallerden
olusan elde edilen veriler ile dort farkli makine &grenmesi yontemi: Lojistik
Regresyon, DVS'in (Destek Vektor Siniflandiricis), Karar Agaci, Rastgele orman ile

siniflandirilmis ve sonuglar1 karsilastirilmistir.
1.1. Literatiir Arastirmasi

Saglik sektoriinde rehabilitasyon hizmetlerinin teknolojik gelisimine ve yapay
zekanm saglik perspektifinden hastalara ve saglik personellerinin faydalarina
odaklanmiglardir. Arastirma sonucunda, rehabilitasyon siirecinde yapay zeka
kullannminin hem ydnetim hem de saglik hizmetlerinin kalite ve verimliliginin
artirilmast agisindan zamansal, mekansal ve maddi bir¢ok avantaji beraberinde

getirdigini soylemislerdir (Akalin ve Demirbas, 2022).

Spor salonlarmin video siiflandirmasi i¢in derin 6grenmeye dayali bir
smiflandirma modeli gelistirilmistir. CNN uygulamali transfer 6grenme ile gelistirilen
model, VGG-19 ile. 32827 cerceve lizerinde CNN ve VGG-19 modelleri kullanilarak
yapilan deneysel ¢alismalar, VGG-19'un dogruluk agisindan CNN'den daha basarili
bir smiflandirmaya sahip oldugunu gostermistir. Deneysel sonuglar, gelistirilen
modelin literatiirde yapilan ¢aligmalara gore daha basarili sonuglara sahip oldugunu

gostermistir (Gencgaslan, 2022).

Akilli telefonlardan toplanan jiroskoplar ve ivmedlgerler kullanarak gesitli i¢ ve
dig ortamlardaki aktivitelerini izleyerek yaglilara yardim etmekle ilgilidir. Akilli
telefonlar, engellilerin faaliyetlerini izlemek i¢in diizenli olarak kullanilmaktadir.
Oturma, ylirlime, merdiven ¢ikma, ayakta durma ve uzanma gibi rutin aktiviteler veri
setinde yer almaktadir. Insan etkinligini tespit etmek icin k-en yakin komsular, rastgele
orman, destek vektor makinesi, yapay sinir ag1 ve uzun siireli kisa siireli bellek ag1 gibi

geleneksel makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalar1 kullanilir (Hayat, 2022).



Gunlik aktivite olan yiirime, sola ve saga egilme, arabayir geri ¢ekme,
comelme, inme, merdiven ¢ikma, kosma ve diisme dahil olmak iizere on ii¢ yaygin
insan hareketini algilayan ayakkabilarin i¢ tabanlarina entegre edilmis bir ayak tabani
basing sensor sistemi (P2S2) sunmaktadir. Cesitli hareketler sirasinda basing
degisikliginin elektriksel imzasini1 yakalamak icin tabanliklardaki kritik basing
noktalarina alt1 kuvvete duyarli direng (FSR) yerlestirilmistir. Toplam 34 yetigkin
katilime1 P2S2 ile test edilmistir. Basing verileri, k-NN, sinir aglar1 ve destek vektor
makinesi (DVM) algoritmalar1 dahil olmak iizere makine 6grenme algoritmalarini
(ML) beslemek i¢in temel bilesen analizi (PCA) kullanilarak toplanmis ve islenmistir.
MO modelleri dortlii ¢apraz dogrulama ile egitilmistir. Her asamada, deneklerin
verileri diger asamalarda bagimsiz tutulmustur. Modelin %86 dogrulukla etkili oldugu
tespit edilmis ve ayakkabilara entegre edilmis P2S2 kullanarak insan hareketlerini

tahmin etmede umut verici sonuglar géstermistir (Anderson, 2022).

Smiflandirma igin akilli sensorler ve cesitli makine 6grenimi yontemlerini
kullanarak insan aktivitesinin tespitine odaklanmaktadir. Akilli telefonun ivmedlgeri
ve jiroskopu tarafindan toplanan veriler, insan etkinligi tanima olarak siniflandirilir.
Kullanilan yaklagimlarin sonuglar1 verimlilik ve dogruluk agisindan karsilastirilmistir

(Gade, 2022).

Farkli makine 6grenimi algoritmalari ile optimize edilmis 6zellikleri kullanarak
insan etkinligi algilamay1 uygular. Bu amagla t-dagilimli stokastik komsuluk gémme
teknigi kullanilmig ve sonuglar elde edilmistir. Genis bir Oznitelik uzayi nedeniyle
varyansi azaltarak yanlis siiflandirma hata oranini azaltmada 6znitelik indirgemenin
rolii arastirilmis ve analiz edilmistir. Onerilen ¢alisma, sorunu anlamak igin veri

gorsellestirmeye de odaklanmaktadir (Abdulhussein, 2022).

HAR tabanlhi akilli telefon sensér problemlerini ¢6zmek i¢in Ensem-HAR
dedigimiz CNN ve LSTM tabanli dort derin 6grenme modelini tanitmistir. Yaygin ve
herkese acik ii¢ veri kiimesine bakmis; Onerilen modelin bu veri kiimelerinde iyi
performans gosterdigi ve dzellikleri iyi bir dogrulukla tahmin etme konusunda 6vgiiye
deger bir is ¢ikardigini vurgulamistir. Bazi durumlarda, 6zellikler arasindaki yiiksek
korelasyon yanlig siniflandirmaya yol agsa da ¢alismada belirtilen veri kiimelerine
uygulanan birkag¢ yeni yontemden daha iyi performans gosterebilmistir (Bhattacharya,
2022).



Bu makale, nesneyi ger¢ek diinya ortamlarinda kisitlama olmaksizin tanityan
gelismis bir akilli telefon tabanl1 yiiriiyiis tanima sistemi sunmaktadir. Onerilen model,
7-10 giinliik bir siire boyunca toplanan 44 kullanicidan olusan denetimsiz yiiriiyiis veri
setine  duygulandirmis,  kullanicilardan  yalmizca  gilinlik  aktivitelerini
gerceklestirmeleri istendi. Katilimcilara belirli faaliyetlerle ilgili higbir kosul, kontrol
veya beklenti dayatilmamistir. Deneyin bir pargasi olarak dort tip hareket
modellenmistir: her bir kullanict i¢in normal yiiriime, hizli yiiriime ve asag1 ve yukari
yiiriime. Onerilen modelin degerlendirilmesinde normal, hizli, asagi, yukar1 ve tiim
aktiviteler i¢in sirasiyla %11,38, %11,32, %24,52, %27,33 ve %15,08'lik tek tip hata
orani1 elde edilmistir. Sonuglar, yiirliylis tanimanin makul sinirlar iginde gergek

diinyada kullanim i¢in uygun bir teknik oldugunu géstermektedir (Alobaidi, 2022).

Derin sinir ag1 (DNN) kullanarak iki farkli fiziksel aktiviteyi, yiiriime ve hizli
ylirimeyi siniflandirmislardir. Birden fazla cep telefonu sensorii kullanilarak her iki
fiziksel aktivite i¢in kisisel veriler toplanmustir. lvmedlger, jiroskop, manyetometre vb.
gibi cep telefonu sensorleri toplandi, incelendi ve DNN modelini egitmek ve test etmek
icin kullanilmistir. Bir cep telefonundaki sayisiz sensor arasinda, verilen
hareketlere/islevlere en uygun sensorleri belirlemislerdir. Bu ¢alisma sonucunda

%96,5'lik bir smiflandirma dogrulugu elde etmislerdir (Khan, 2022).

Suglu/stipheli davranig goriintiilerinde siipheli davranisi tespit etmek i¢in ger¢ek
zamanli bir nesne algilama araci olan YOLO kullanilmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir. YOLO'nun arastirmasi, temel olarak gilinlilk makine 6greniminde ve
goriiniir nesnelerin tanmmmasinda kullanilir, bu da YOLO'nun davranig tanimada
uygulanabilirligini destekler. Nesne algilama aract YOLO, siipheli etkinligi
algilamada fazlasiyla basarili olmustur (Caliskan ve Demir, 2022).

Makine 6grenmesi siniflandirma yontemlerinden SVM, KNN ve Naive Bayes
olmak {izere ii¢ farkli yontem kullanilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Siiflandirma
performansini etkilemesi beklenen farkli normallestirme ve c¢apraz dogrulama
yontemleri kullanilmigtir. Kullanilan bu yontemlerin smiflandirma performansi
iizerindeki etkileri karsilagtirilmis ve yorumlanmaistir. Parkinson hastaliginin tespitinde
yiriiylis verilerinin kullanilmasinin 6nemli ve karakteristik sonuglar sagladigini

gostermistir (Altuntas, 2022).
Insan aktivitesi tespiti icin en iyi algoritmay1 bulmanm yolunu aramistir ve Veri
analizi igin lojistik regresyon, SVM ve RBF ¢ekirdegi, CNN, LSTM, ¢ift yonlu LSTM
4



ve CNN-LSTM algoritmalar1 kullanilmistir. Veri analizinde dogruluk ve egitim siiresi
Olgllerek karsilastirilmistir, CNN-LSTM algoritmas1t ve Cift Yonli LSTM
algoritmasi, dogruluk 6zelliginde en fazla sonucu vermistir. Egitim siiresi i¢inde, RBF
kernel algoritmali SVM en az egitim siiresine sahipken, CNN-LSTM en fazla egitim
stiresine sahiptir. En iyi se¢cim LSTM'dir (Moradi, 2022).

Akillir telefonun dokunmatik paneline, yergekimine, dogrusal ivmeye ve
jiroskopik verilere ve ayrica yazma davranisina bakmustir. Calisma, akilli telefon
yazma Ozelliklerini kullanarak stres tespiti i¢in etkili bir aykir1 veri temizleme ve
Ozellik segme yontemi sunmaktadir. Calismada en basarili yontem kNN olmustur.
Uzaklik tabanli yapilaria bagli olarak Mahalanobis uzaklik tabanli aykir: deger tespiti
ve k-NN yonteminin iyi eslestigi sonucuna ulasilmistir (Sagbasi, 2021).

Akillr telefon tabanli dogrudan gecisli kimlik dogrulamanin veri giivenligi
giiciinii gergekei bir sekilde 6lgmek amaglanmistir. Bir cep telefonu uygulamasi
kullanilarak 50 farkli denekten ivmedlger verileri toplanmistir,farkli smiflandirma
algoritmalar1 kullanilarak olusturulmus ve Subspace KNN kullanilarak %97,2
oraninda basarili simiflandirma elde edilmistir. Cinsiyete gore smiflandirmada %99,7

basar1 orani elde edilmistir (Aydemir ve Karslioglu, 2021).

Bireylere bagli sensorlerden gelen insan hareket sinyallerini tahmin etme saglik
gorevini ele almaktadir. Hareket sinyallerini tekrarlayan grafik yontemini kullanarak
goriintii  formatlarina doniistiirmiis ve derin O68renme modeline girdi olarak
kullanmistir, yontemin sonuglari, CNN modelinin sonug¢larindan daha iyi performans
gosteriyor ve ayrica, tahmin edilen hareket sinyalleri aracilifiyla potansiyel kazara

diismeleri daha hizli tespit etmek igin kullanilabilecegini dogrulanilarmis (Kim, 2021).

Insan eylemi tespiti icin elverisli ve kapil1 tekrarlayan birimleri birlestiren yeni
bir hibrit derin sinir ag1 modeli (CNN-GRU) 6nermektedir. Bu model, WISDM veri
kiimesinde basariyla dogrulanmistir ve AutoML ile olusturulmus Inception Time ve
Deep ConvLSTM gibi diger son teknoloji derin sinir ag1 modellerinden dnemli dlgtide

daha iyi bir sonug elde etmistir (Gupta, 2021).

Makine Ogrenimi ve derin 6grenme yaklagimlarinm ilerlemesi ile akilli telefon
ve akilli saatteki donanimli sensorleri kullanan insan etkinligi tanima ile ilgili sorunlar1
¢ozmek i¢in uygulanan metodolojiler hakkinda bir inceleme sunmaktadir (Lateef ve

Abbas, 2021).



KNN, SVM, HMM SVM, SVM kNN, NB, LR, DT, RF, MLP, DNN, LSTM,
CNN-LSTM, CNN BILSTM gibi bircok klasik makine ve derin Ogrenme
algoritmasimi arastirmistir ve karsilastrmistir. Insan aktivitesi tespiti i¢in ResNet.
Jiroskoplar ve ivmedlgerler gibi sensorlerden toplanan baglamsal kullanici eylemlerini
iceren bu yazida, insan etkinligi tanima i¢in farkl klasik makine 6grenimi ve derin
O0grenme teknikleri aragtirilmig ve karsilastirilmigtir. En iyi tanima performansina
sahip smiflandiriciy1 se¢mek i¢in teknikler arasinda karsilastirmali bir analiz yapilir.
Deneysel sonugclar, kurulan Derin Sinir Ag1 (DNN) modelinin, halka agcik UCI-HAR
veri setinde %96,81'e varan dogruluk ve 0,03'e varan ortalama mutlak hataya ulastigini
gostermektedir. Bu yontem, bu c¢alismada gergeklestirilen insan etkinli§i tahmin

siniflandirma yontemleri arasinda en iyi performansi gostermistir (Bozkurt, 2021).

Cep telefonu ve cihazin ivmedlgeri i¢in Android yazilimi kullanilarak 10T
tabanli insan hareketi algilamasi yapilmustir. Ilk olarak, veriler toplanmistir ve
algilanabilir hareketler i¢in 6n isleme tabi tutulmustur. Bu 0zellik, elde edilen veri
kiimesinden ¢ikarilmistir. Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve K En Yakin
Komsu algoritmalar1 kullanilarak yapilan hareketler, elde edilen bilgilere gore
siniflandirilmistir. Smiflandirma basarilar1 belirlenmis ve en basarili smiflandirma
algoritmasi, web tabanli bir uygulama araciligiyla nesneleri ger¢cek zamanli olarak

smiflandirmak i¢in kullanilmstir (Erin, 2020).

Calismalarinda, yalnizca akilli verileri kullanan stres algilama caligmalarini
gozden gec¢irmekte ve smiflandirmada kullanilan veri kaynaklari, veri tiirleri ve
makine 6grenmesi yontemlerini ele almistir. Bu ¢aligmalar veri kaynaklarina gore bes
baslik altinda incelenmistir. Arastirma sonucunda akilli telefon uygulamalari, hareket
sensorleri, arama siklig1 ve kisa mesaj gibi bilgilerin stresi algilamada 6nemli rol

oynadigi tespit edilmistir (Sagbas, 2020).

Calismalarinda, insan hareket algilamasi i¢in ivmedlger verilerinden zaman ve
frekans alanlarinda ¢esitli 6znitelikler ¢ikarilmistir. Amag, elde edilen 6znitelikleri bir
topluluk siniflandiricist ile degerlendirerek hatalar1 belirlemektedir. Smiflandirma
asamasinda tek bir smiflandiric1 kullanmak yerine pargacik siiriisii optimizasyonu ile
bes smiflandiricidan en uygun olani se¢ilmis ve sonuglar birlestirilmistir (Aydin ve

Asici, 2020).

Aragtirmanin bir parcasi olarak insan performans takip sistemi tanitilmustir.
WISDM (Kablosuz Sensér Veri Madenciligi) ham verileri, siirekli zaman dalgacik
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fonksiyonlarmma ve gizli Markov modellerine dayali 6zellikleri ¢ikarmak ve bu
ozelliklerin insan etkinligi tespiti tizerindeki etkisini incelemek i¢in kullanilmigtir. Bu
calisma cergevesinde, kokli makine Ggrenmesi algoritmalar: kullanilarak gergek
zamanlt bir uygulama 6rnegi gerceklestirilmistir. Test sonuglari ile ger¢ek zamanli
uygulama arasindaki farklar arastirilmis ve bu nedenle insan aktivitesi tespitinde

karsilasilan sorunlar tartisilmis ve ¢oziim Onerileri getirilmistir (Eren, 2019).

Verilen ¢alismada kullanilan materyal, 19-48 yaslar1 arasinda giinlik
yasamlarmi siirdiiren 30 goniilliiniin verilerini icermektedir. Veriler, yerlesik atalet
sensorlerine sahip, bele takilan bir akilli telefondan elde edilmistir. Her denek beline
Samsung Galaxy S 1II akilli telefon takarak “yiirime”, “merdiven tirmanma”,

99 ¢¢ 2 <¢

“merdiven tirmanma”, “oturma”, “ayakta durma” ve “ulagsma’ olmak iizere alt1 aktivite
gergeklestirmistir. Bu veri setinde K En Yakin Komsu, Rastgele Orman, Ekstra
Agaglar ve XGBoost smiflandirma algoritmalari kullanilarak olusturulan modellerin
performansi 5 kat capraz dogrulama teknigi ile degerlendirilmistir. Bu teknik ile egitim
verileri bu modellere 5 kez giris verisi olarak gonderilmis ve modellerin performansi
test verilerine karsi analiz edilmistir. Modellerin performansi ortalama dogruluk
Olciilerek karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, tiim modellerin basarili bir

performans gostermesine ragmen XGBoost tabanli modelin 0.80 ortalama dogrulukla

diger algoritmalara gore daha basarili oldugunu géstermistir (Akyol ve Karaci, 2019).

UKSB hiicreleri, olusturulan veri seti kullanilarak ivmedlger ve jiroskop verileri
toplanarak akilli telefonlarda olusturulan alti insan eylemini siniflandirmak igin
egitilmis ve test edilmistir. Bu testlerde UKSB hiicreleri farkl giris parametreleri almis

ve en yiiksek basari orani1 0.91 olmustur (Metin ve Karasulu, 2019).

Farkli makine O6grenimi smiflandirma yontemlerini kullanan akilli telefon
sensorleri ile insan etkinligi tespitine odaklanmistir. Akilli telefon ivmedlgerlerinden
ve jiroskoplardan gelen veriler, insan etkinligi tanima olarak siniflandirilmistir.
Kullanilan yaklagimlarin sonuglar1 verimlilik ve dogruluk agisindan karsilastirilmistir

(Biilbil, 2018).



2. MATERYAL VE METOT

2.1. Makine Ogrenimi
2.1.1. Makine Ogrenimi Tanim

Makine 6grenimi (MO), bilgisayar sistemlerinin verileri insanlara benzer
sekillerde anlamlandirmasina izin veren bilgisayar bilimi alanidir. Basit bir ifadeyle
makine 6grenimi, ham verilerden kaliplar1 ¢ikarmak i¢in bir algoritma veya yontem
kullanan bir tiir yapay zekadir. Makine O6greniminin temel merkezi, bilgisayar
sistemlerinin agik bir bicimde programlanmadan ya da insan miidahalesine gerek

kalmaksizin tecriibe edilerek dgrenilebilmesidir.
2.1.2. Makine Ogrenimi Ihtiyac:

Insanlar diisiinebildikleri, degerlendirebildikleri ve karmasik problemleri
¢ozebildikleri igin diinyadaki en zeki ve gelismis canlilardir. Ote yandan, yapay zeka
heniiz baslangic asamasinda ve bu ylizden bir¢ok agidan insan zekasmi heniiz
asamamistir. Bu da bir makine neden 6grenmeli sorusunu ortaya ¢ikarmaktadir. Bu
sorunun en iyi cevabi ise verimli ve Olgekli verilere dayali kararlar almasidir
diyebiliriz.

Son zamanlarda sirketler, ger¢ek diinyadaki ¢esitli gérevleri ve sorunlar1 ¢ozmek
maksadi ile verilerden maksimum verimli bilginin ¢ikarilmasi igin yapay zeka, derin
O0grenme ve makine Ogrenimi gibi yeni teknolojiler i¢in ciddi yatirimlarda
bulunmaktadir. Bu yiizden 6zellikle siirecin hizlandirilmasi i¢in makinelerin verdigi
kararlar veri odakl olarak degerlendirilebilir. Veri odakli bu kararlar, dogas1 geregi
programlanamamakta  olan  sorunlar icin  programlama mantig1  gibi
kullanilabilmektedir. Esasinda insan zekasi olmazsa olmazdir fakat bir baska a¢idan
insanligin sorunlar1 bilyiik olcekte verimlilik ile ¢6zmesi gerekmektedir. Bu yiizden

makine 6grenimi hayatimizin her asamasinda gereklidir.
2.1.3. Makine Ogrenmenin Nedenleri ve Zamani

Makine O6grenimi, bagka bir soruyu ortaya c¢ikarmaktadir. Makinenin hangi
senaryolarda 6grenmesini saglamamiz gerekiyor? Veriye dayali kararlar1 verimli ve
uygun Olcekte vermek igin makinelere gereksinim duyulan durumlar ortaya ¢ikabilir.
Makinelerin 6grenmesine izin verilmesi daha etkili sonuglar almay: saglayabilir. Bu

durumlarin bazilarina asagida yer verilmektedir:



e Insan uzmanhg eksikligi

Bir makineye ait 0grenme ve veriye dayanan kararlar almasina iligkin ilk
senaryo, insan uzmanlhigmin yeterli olmadigi alanlardir. Ornegin, makine
Ogrenmesinin, erisilemeyen alanlar veya uzamsal gezegenlere ait alanlarda karar

alabilmesidir.

e Dinamik senaryolar

Dinamik bir dogaya sahip olan, yani zaman i¢inde degisiklik gosteren birtakim
senaryolar s0z konusudur. S6z konusu senaryolar ile davranislar i¢in bir makinenin

ogrenmesi, veri temelli karar almas1 gerekir.

e Uzmanhg Hesaplamah Gorevlere Doniistiirmede Zorluk

Insanlarm uzmanliga sahip oldugu ancak bu uzmanlhg: hesaplama gorevlerine
ceviremedigi birkag alan olabilir. Bu gibi durumlarda makine 6grenimine ihtiyacimiz

vardir. Ornekler arasinda konugma tanima, biligsel gorevler yer almaktadir.
2.1.4. Makine Ogreniminin Modelleri

Makine 6grenim modelinin tartismasindan 6nce Profesor Mitchell’in verdigi ve
asagida yer verilen resmi ve makine Ogrenimi tanimimin anlasilmasi oldukga
onemlidir. “Bir bilgisayar programi P ile dlgiilen T'deki gorevlerdeki performansi, E
deneyimiyle gelisiyorsa, bir gorev smifi (T) ve bir performans 6lgiisii (P) ile ilgili
olarak E deneyiminden 6grenir.” Yapilan bu tanimlamada esasinda bir 6grenme,
algoritmasinin temel bilesenleri olan deneyim (D), performans (P) ve gorev (G)
parametrelerine odaklanmaktadir. Tanimlama bu a¢idan daha sade ifade edilebilir:
Makine 6grenimi, sunlari saglayan dgrenme algoritmalarindan meydana gelen bir

yapay zeka alanidir:
e Performanslarmi gelistir (P)
e Bazi gorevleri yerine getir (G)
e Deneyim (D)

Buna dayanarak asagida verilen diyagram, bir Makine Ogrenimi Modelini temsil

etmektedir:



Gorev (G) Performans (P)

Deneyim (D)

Sekil 2.1. Makine Ogrenimi Modeli

Simdi bunlar1 daha ayrmtili olarak tartigalim.

e Gorev (G): problem bakimindan G, gorevini ¢goziimlemesi gereken gercek
diinya problemi olarak ifade edilebilir. Problemi belli bir yerde bulunan evler arasinda
en iyi fiyata sahip olanin bulunmasi ya da en iyi pazarlama stratejisinin tespiti gibi bir
sey olabilmektedir. Ancak, makine 6greniminden bahsettigimizde, gorevin tanimi
farklidir ¢linki makine 6grenimini ¢dzmek zordur. Geleneksel bir programlama
yaklasimi kullanan tabanli gorevler. Bir gorev G, sistemin veri noktalariyla caligmak
icin izlemesi gereken sireci temel aliyorsa makine 6grenimi tabanli gérev olarak
adlandirilir. Makine Ogrenimi tabanli gbrev Ornekleri arasmda Kkimeleme,
yapilandirilmis ek agiklama, smiflandirma, transkripsiyon ve  regresyon

bulunmaktadir.

e Deneyim (D): Deneyim, modele ya da algoritmaya saglanan veri noktalarindan
saglanan bilgiyi ifade etmektedir. Veri setinin saglanmasi sonrasinda model yinelemeli
olarak bazi i¢sel kaliplar1 yiiriitmekte ve 6grenmektedir. Bu bicimde saglanan bilgi
deneyim olarak ifade edilmektedir. Insan 6grenmesine benzer bicimde bu durum
insanin ¢esitli niteliklerinden 6grenmesi ve deneyim elde etmesi olarak diisiintilebilir.
Takviyeli, denetimsiz ve denetimli 6grenme, deneyim kazanmanin yontemlerindendir.
Makine oOgrenimi modeli ya da algoritmadan saglanan denetim, G gorevinin

¢Oziimlenmesinde kullanilmaktadir.

e Performans (P): Bir makine 6grenimi algoritmasi bir gérevi gerceklestirmeli

ve zaman i¢inde deneyim kazanmalidir. Bir makine Ogrenimi algoritmasinin
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beklendigi gibi calisip ¢alismadiginin bir 6lgiisii, performansidir. P temel olarak
modelin bir gorevi ne kadar iyi ger¢eklestirdigini sdyleyen nicel bir Olgiidiir, G
deneyimine baglidir, D. kesinlik puan1 F-skoru, karisiklik matrisi, kesinlik, hatirlama
gibi makine 6grenimi performansmi anlamaya yardimci olan bir¢ok dl¢ii vardir. Bu,

Olgliye hassasiyet drnek olarak verilebilir.
2.1.5. Makine Ogrenimi Uygulamalar

Makine 6grenimi hizli biiyiiyen teknolojidir ve arastirmacilara gore yapay zeka
ve MO’niin en parlak déneminde yasadigimiz soylenebilmektedir. Geleneksel
yaklasimlarla ¢oziilemeyen bir¢ok karmasik gercek diinya problemini ¢ozmek icin

kullanilir. ML'nin bazi uygulamalar1 asagida yer almaktadir.

e Duygu analizi,

e Hata algilama ve 6nleme,
e Hava tahmini,

e Borsa analizi ve tahmini,
e Konusma sentezi,

e Konusma tanima,

e Miisteri segmentasyonu,
e Nesne tanima,

e Dolandiricilik tespiti,

e Dolandiricilik 6nleme,

¢ Online aligveriste miisteriye iirlin tavsiyesi.
2.2. Kullanilan Makine Ogrenme Yéntemleri

Makine 6grenimi simiflandirma yontemleri, insan viicuduna yerlestirilen akilli
telefonlar veya sensdrler kullanilarak insan hareketlerini smiflandirmak i¢in kullanilir.
Bu calismada kullanilan makine Ogrenmesi yOntemleri alt bagliklar halinde

aciklanmustir.

2.2.1. Denetimli Makine Ogrenme Yontemleri

Orneklerden 6grenme olarak da adlandirilan denetimli makine 6grenimi, dogru
yanitlarla bir egitim veri kiimesinden 6 grenme saglar. S6z konusu algoritma, olas1 tiim
girdilere dogru yanit verecek sekilde genellestirir. Bu nedenle, tiim denetimli

smiflandirma yontemleri baslangigta egitim verileri i¢in bazen ulasilmasi zor olabilen
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dogru amaglara sahip olmalidir. Girdi verilerinin tiim olasi Orneklerine sahip
olunsaydi, bunlar1 biiyiik bir arama tablosuna koyabilmek miimkiin olurdu ve bdylece
makine 6grenimine hi¢ gerek kalmayacakti. Fakat hayatimizda boyle bir durum s6z

konusu degildir.

Yapilan bu calismada, yOntemlerin performanslarini  karsilastirmak
amaclanmigtir. Secilen Python kitlphanesi scikit-learn, ¢ok ¢esitli yontemleri
desteklemektedir ve bu caligma kapsaminda hepsini incelemek miimkiin degildir.
Bunun yerine, Lineer modeller, Destek vektor makineleri gibi en azindan temel
yontemleri farkli bir perspektiften segmek ve incelemek gerekmektedir. Bu ¢alismada
kullanilan denetimli makine 6grenme yontemleri; Lojistik regresyon, Destek vektori
smiflandirict (DVC) ve Karar agaglar1 (KA) gibi yontemlerdir. Bu yontemler alt
basliklarda kisaca agiklanmustir.

2.2.1.1. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, kategorik bir bagimli degiskenin olasiligmi tahmin etmek
icin kullanilan makine 6grenimi smiflandirma algoritmasinda kullanilan bir

yontemdir.

Istatistikte lojistik regresyon, basari-basarisizlik, kazanma-kaybetme, canli-0lii
veya saglikli-hasta gibi belirli bir kategori veya olayin olasiligimi modellemek igin
kullanir. Lojistik regresyon tahmine dayali bir modeldir. Elde edilen verileri
tanimlamaya ve bagimli ikili degisken ile cok kategorili degiskenler arasindaki iliskiyi
aciklamaya yardimci olur. Lojistik regresyon bir sigmoid islevi kullanir. Islev,

olasiliksal modellere dayalidir ve her olaym olasiligi,

_ N — _exp(BotB1X1+B2Xo+ +BnXn)
Pr¥ =11X%) = 1+exp(Bo+B1 X1 +B2Xo++++BnXn) (2.3)

esitligi ile hesaplanir.

Lojistik regresyon (logit model), uygulama verileri oturma, ayakta durma,
uzanma, Yyilriime, merdiven inip ¢ikma gibi insan aktivitelerinin olasiligmi
modellemek igin kullanilmaktadir. Amag¢ vektor Y tanimlayicilari, 6zellik matrisi X
sensor degerlerini ve kompanzasyon degeri 1'i temsil eder. En iyi model rasgele arama
yontemi ile elde edilir. Kabul edilen on sekiz B degeri i¢in parametreler 50'den 400'e
kadar 50'lik adimlarla degisir. Rastgele arama ydntemi, modeli egitmek icin farkli

parametreler kullanmalidir ve ardindan en iyi modeli olusturulan sonugla
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karsilagtirilir.  Lojistik regresyon modelini olusturmak i¢in kullanilan kayip
fonksiyonu, tahmin edilecek 18 kategori oldugundan capraz entropi kategorisi

kullanilmistir.

Anomali tespitinin smniflandirilmas: i¢in en uygun modellerden biri Lojistik
regresyondur. Lojistik regresyon, bagimli degiskenlere dayali bir algoritmadir.
Glinlimiiziin en popiiler ve en ¢ok kullanilan algoritmalarindan biridir. Bu isimde
regresyon terimi gegmektedir ancak lojistik regresyon bir siniflandirma algoritmasidir.
Muhtemel uygulamalardan biri, logistic regresyon sinifinda Python kitaplhig scikit-

learn tarafindan gergeklestirilmistir.
2.2.1.2. Destek Vektorii Siiflandirici (DVS)

Destek vektorii siniflandiricis1 (DVS), smiflandirma igin kullanilan denetimli
makine 6grenimi yontemidir. Scikit-learn kitapliginda da uygulanan Destek vektor

makineleri (DVM'ler) kiimesinden biridir.

DVM'ler 1992'de Vapnik tarafindan Onerilmistir ve esas olarak buyuk veri
kiimelerinde ¢ok daha iyi smiflandirma performanslar1 nedeniyle popiiler olmustur.
Pahal1 bir hesaplama islemi olan veri matrisinin tersinin bulunmasini igerdiklerinden,
biiyiik veri kiimelerinde iyi ¢aligmazlar. Algoritma, veri kiimesini siiflara bolen bir
hiperdiizlem veya bir dizi hiperdiizlem olusturur. Iki boyutta ve iki sinifta,
hiperdiizlem basitce bir karar sinirin1 olusturan ¢izgidir. En yakin nokta ile karar smir1
arasindaki mesafeye marj denir. Karar sinirma en yakin her smiftaki veri noktalarina
destek vektorleri denir. DVM icin en iyi hiperdizlem, destek vektorindeki veri

noktalar1 arasinda en biiylik mesafeye sahip olandir.

DVM'ler, yalnizca smiflandirma i¢in degil, ayn1 zamanda regresyon ve aykir1
deger tespiti i¢in de bir dizi yontem icerir. Genellikle 20 destek vektorii olarak
adlandirilan karar fonksiyonundaki egitim noktalarinin bir alt kiimesi, bu yontemlerin
hafiza verimliligini saglar. DVM'ler, karar islevi i¢in birkag ¢ekirdek islevini destekler.

Kullanici tanimli bir ¢ekirdek islevi de kullanilabilir.

DVC smifi, scikit-learn kitapligi tarafindan DVM'lerin somut bir uygulamasidir.
DVC smifinin ¢ekirdegi adli parametrelerle ayarlanabilen ¢ekirdek islevi araciligu ile
yontem tarafindan baska bir karar siir1 bulunur. Ornek olarak, 6zelliklerden birinin

dogrusal bir ¢izgisi veya bir polinomu verilebilir. Scikit-learn'de DVM'lerin saglanan
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cekirdek islevleri, dogrusal ve polinom yapidadir. Burada polinom fonksiyonunun
derecesi, DVC sinifinin derecesine sahip parametre tarafindan belirtilir.

DVC yontemi, diger denetimli yontemlere benzer sekilde, uyum yonteminin girdisi
olarak egitim Orneklerini tutan X dizisini ve etiketleri tutan Y dizisini alir. Bizim

durumumuzda, Y dizisi yalnizca iki sinifin degerlerini igerir.
2.2.1.3. Karar Agaclan (KA)

Karar agaglar1 (KA), smiflandirma ve regresyon i¢in kullanilan parametrik
olmayan denetimli bir 6grenme yontemidir. Veri 6zelliklerinden ¢ikarilan basit karar

kurallarmni 6grenerek bir amag degiskenin degerini tahmin eden bir model olusturulur.

Karar agaci analizi genel itibariyla farkli pek cok alanda kullanima uygun,
tahmine dayanan bir modelleme aracidir. Karar agaclari, farkl sartlara uygun bigimde
veri setinin bdliinmesini saglayan algoritmik bir yaklasimla meydana getirilebilir.
Karar agaclari, denetimli algoritmalar kategorisinde yer alan en gii¢lii algoritmalardir.
Hem regresyon hem smiflandirma gorevlerinde kullanima uygundur. Verilerin
boliindiigli karar diigiimleri ile sonuglarin yer aldigi yapraklar, bir agacin iki

bilesenidir.

Karar agaclarmnin anlagilmasi, yorumlanmasi ve gorsellestirilmesi kolaydir.
Verileri karar agacma gore tahmin etmenin maliyeti, agaci egitmek i¢in kullanilan veri
kayd1 sayis1 agisindan logaritmiktir. Karar agaclarmin en onemli dezavantajlarindan
biri, verilerdeki kiigiik degisikliklerin sonucu olabilen, agaglar arasindaki onemli
farkliliklari i¢erir. C6ziim, daha sonra agiklanacak olan topluluk yontemlerinden birini
kullanmaktir. Agacin en yiiksek derinligini ayarlayarak ¢oziilebilecek baska bir sorun

da asir1 uyum olabilir.

Karar diigiimleri, herhangi bir karar vermek i¢in kullanilir ve birden fazla subeye

sahiptir, oysa yaprak diigiimleri bu kararlarin ¢iktisidir ve baska sube icermez.
Entropi(x) = — Y P(x)log,[P(x = k)] (2.2)
P(x = k), bir hedef 6zelligin belirli bir k degeri alma olasiligin1 belirtir.

Gini Indeksi, her bir sinifin olasiliklarmin karelerinin toplaminm birden
cikarilmasiyla hesaplanir. Elde edilen bilgiler, daha biiyiik boliimlerin tercih edildigi
ve uygulanmasinin daha kolay oldugu Gini Index'in aksine, farkli degerlere sahip daha

kiguk bolumleri tercih eder.
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Gini =1-Y[P(x = k)]? (2.3)

2.2.1.4. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman algoritmasi regresyon ve smiflandirmada kullanilan denetimli
bir 6grenme algoritmasi olup s6z konusu algoritma temelde smiflandirma sorunlarinda
tercih edilmektedir. Bir orman agaglardan meydana gelmektedir ve agacin daha fazla
olmas1 daha saglam bir ormani ifade eder. Rastgele orman algoritmasi da benzer
sekilde veri ornekleri iizerinde karar agaclar1 olusturur. Olusturulan her bir karar
agacindan tahmin alir ve sonunda oylama yoluyla en iyi ¢ozimu seger. Sonucun
ortalamasini alarak uyumu azalttig1 i¢in tek bir karar agacindan daha iy1 olan bir

topluluk yontemidir.

Rastgele orman algoritmasi, scikit-learn learning kitlphanesinde yer alan
rastgele karar agaclarina dayali torbalama algoritmalarindan biridir. Rastgele orman
algoritmasi, 6zellikle agaglar i¢in gelistirilmis bir perturb-and-combine teknigidir.
Smiflandiriciya rastgelelik eklenerek, bir dizi smiflandirici olusturulur. Bireysel
tahminler toplulugu, ortalama bir tahmin tiretmek i¢in birlestirilir. Bununla birlikte,
rastgele orman smiflandiricisi, bu calismada egitim i¢in kullanilan torbalama

algoritmalarinin somut ve denetimli bir uygulamasidir.

Algoritma, scikit-learn Python kitaphigindaki Rastgele Orman Siniflandiricisi
smifi araciligiyla kullanilabilir. Kurucunun n tahmin edicileri parametresi, egitim
setinden bir toplulukta olusturulan karar agaclarinin sayisini belirtmek igin
kullanilabilir. Smniflandirict ayrica, egitim drneklerini igeren seyrek veya yogun bir X
dizisi ve 22 etiketi iceren bir Y dizisi ile saglanmalidir. Her agacin ingasi sirasinda, her
bir diiglimiin en iyi bolimlenmesi ya tiim girdi 6zelliklerinden ya da yapicinin
parametrelerinden max boyutundaki 6zelliklerin rastgele bir alt kiimesinde bulunur.
Bunun nedeni, orman tahmincilerinin varyansmi azaltmaktir. Dahili bir diigiimii
bolmek icin gereken minimum Ornek sayisi, mindrnek boliinmesi adi verilen bir
parametre ile tanimlanir. Bir karar agaci, dahili diigiimii yinelemeli olarak boliimlere

ayIrr.

15



2.2.2. Degerlendirme Teknikleri

Makine 6grenimi modeli performansini 6lgmek i¢in ¢esitli yontemler kullanilir:
e Karigiklik matrisi (Confusion matrix)

e Siiflandirma Raporu

1. Dogruluk (Accuracy)

2. Kesinlik (Precision)

3. Duyarlilik (Recall)

4. F1-Degeri (F1-Measure)

e Kangsikhk matrisi: Bu yOntem sayesinde egitilen tiim modelleri
karsilagtrmak miimkiindiir. Problem bir smiflandirma problemi olarak kabul
edildiginde, once dort temel kriter sunulmalidir: 6gretilen modelin dogruya kars1
yanlis ve pozitife kars1 negatif. Ornek olarak, pozitif (1) ve negatif (0) smiflar1 olan bir
ikili atama alabiliriz. Bir modelin gergek pozitifi (TP), pozitif sinifi dogru bir sekilde
tahmin eden sonugtur ve gercek negatif (TN), tahmin edilen siddetli negatif smiftir.
Yanlis pozitif (FP), pozitif sinifi yanls tahmin eden bir modelin sonucudur ve yanlis

negatif (FN), yanlis tahmin edilen negatif smiftir.

Karisiklik matrisi, bir smiflandirma modelinin bilinen gercek degerlere sahip test
verileri iizerindeki performansmi tanimlamak i¢in yaygin olarak kullanilan bir

tablodur.

Gergek
Pozitif Negatif
A
Pozitif TP FP
=
S
'Es Negatif
FN TN
v

Sekil 2.2. Karigiklik matrisi ve bilesenleri

Yukaridaki sekil, karisiklik matrisini ve bir karisiklik matrisinin bilesenlerini
gostermektedir.
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e Smiflandirma Raporu: Smiflandirma raporu, hatirlama, F1 puanm ve
kesinlikten olugmaktadir. Smiflandirma raporu, smiflandirma modellerini

karsilastirmak icin kullanilir.

1. Dogruluk (Accuracy): Dogruluk degeri, modeldeki dogru tahmin edilen
alanlarm tiim veri setine oranma gore hesaplanir. Eger biz 100 magazadan
olusan bir kitlede 40 magazanin churn edip etmedigini dogru tahmin edersek

Dogruluk degerimiz %40 olacaktir

TP+TN
TP+FB+TN+FN

Dogruluk = (2.4)

2. Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin ettigimiz ka¢ degerin gercekte

pozitif oldugunu gosterir.

TP
TP+FB

Kesinlik = (2.5)

3. Duyarlilik (Recall): Aktivitenin ne kadarmi pozitif olarak tahmin etmemiz
gerektigini dlger.

TP
TP+FN

Duyarhilik = (2.6)

4. F1 puani(fl-skoru): F1 degeri bize Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall)
degerlerinin harmonik ortalamasimi gostermektedir. Basit bir ortalama yerine
harmonik ortalama olmasinin sebebi ise u¢ durumlar1 gz ardi etmememiz
gerektigidir. Eger basit bir ortalama hesaplamasi olsaydi Kesinlik degeri 1 ve
Duyarlilik degeri 0 olan bir modelin F1 Degeri 0.5 olarak gelecektir ve bu

yaniltici olacaktir.

Kesinlik*Duyarlilik

Fl=2x
Kesinlik+Duyarhlik

(2.7)
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3. UYGULAMA VE BULGULAR

3.1. Python Tarihgesi ile Makine Ogrenmesinin Kullanimi

Python, st diizey bir dilin yeteneklerine sahip populer bir nesne yonelimli
programlama dilidir. Ogrenmesi kolay sdzdizimi ve tasmabilirlik 6zellikleri onu
ginimuzde erisilebilir kilmaktadir. Asagidaki durumlar bize Python'a bir giris

saglamaktadir.

e Python, Hollanda'daki Stichting Mathematisch Centrum'da Guido van Rossum

tarafindan gelistirilmistir.
e 'ABC'adl programlama dilinin ardili olarak yazilmistur.

e llk versiyon 1991'de yaymlanmistir ve Python ad1 Guido van Rossum tarafindan

Monty Python's Flying Circus (TV) adli bir gosteriden sec¢ilmistir.

e Acik kaynakli bir programlama dilidir, yani onu 6zgiirce indirebilir ve program

gelistirmek i¢in kullanabilmektedir.

e Python programlama dili, Java ve C 6zelliklerine sahiptir. #C koduna sahiptir ve
diger yandan nesne yonelimli programlama i¢in Java gibi simiflar ve nesneler

bulunmaktadir.

e Yorumlanmuis bir dildir, yani bir Python programmin kaynak kodu 6nce bayt kodu

haline getirilir ve daha sonra Python sanal makinesi tarafindan yazilmaktadir.

Bu ¢alismada uygulanan tiim araglar i¢in Python programlama dili secilmistir.
Bu karar, dilin kullaniminin kolay olmasi, serbest¢e erisilebilir olmasi, kullanim alan1
icin bir¢ok faydali kiitiiphanenin bulunmasi ve bilimsel hesaplama i¢in varsayilan bir
dil haline gelmesi nedeniyle alinmustir. Python st diizey bir Kitap dili oldugu siirece,
araglar isletim sistemi tiirline bagli degildir. Taninmis makine 6grenimi kitapliklarinin

cogu Python hakkinda yazilmastir.

Scikit-learn, agik kaynakli bir makine 6grenimi kitapligidir. Model uydurma,
veri 6n igsleme gibi araglarla birlikte denetimli ve denetimsiz makine 6grenimi i¢in
birgok model saglar. Bu ¢aligma igin en uygun kituphanedir. Bu kitaplik, numpy
(bilimsel bilgi islem) ve scipy (matematik, bilim ve miihendislik) kitapliklarinin
lizerine insa edilmistir. Bu kitaplik, model kalicilig1 sunmaktadir. Boylece egitilmis bir

model kolayca bir dosyaya kaydedilebilmektedir ve herhangi bir zamanda veri tahmini



icin yiiklenebilir. Baz1 giivenlik ve bagimlilik smirlamalar1 vardir, ancak egitilen

modeli kaydetmek ve gerektiginde kullanmakta fayda vardur.
3.2. Veri Kumesi

Bulunan KU-HAR veri seti, toplanan HAR. Insan Aktivitesi Tanima (IAT),
makinelerin insan hareketlerini tanima yetenegini ifade eder. Bu veri seti, akilli telefon
sensorleri (ivmedlger ve jiroskop) kullanilarak 75°i erkek 15’1 kadin toplam 90
katilime1 tarafindan kaydedilen 18 farkli aktivite hakkinda bilgi i¢ermektedir.
Dogrudan katilimcilardan toplanan 1945 ham aktivite 6rnegini ve onlardan ¢ikarilan

20750 alt 6rnegi icermektedir (data.mendeley, 2020).

Aktiviteler:

0. Durmak (Stand)— Ayakta dururken (1 dakika)

=

Oturmak (Sit)— Hareketsiz oturma (1 dakika)
2. Konus-otur— Otururken el hareketleriyle konusma (1 dakika)

3. Konugsmak- durmak — Avyakta dururken veya yirirken el hareketleriyle

konusmak (1 dakika)
4. Ayaga kalk-otur— Tekrar tekrar ayaga kalkip oturarak (5 kez)
5. Sermek — Hareketsiz birakma (1 dakika)
6. Uzanma— Tekrar tekrar ayaga kalkip uzanma (5 kez)
7. Secmek (Pick)— Yerden bir nesne almak (10 kez)
8. Ziplamak — Art arda atlama (10 kez)
9. Smav— Tam sinav ¢ekme (5 kez)
10. Mekik— Mekik yapma (5 kez)
11. YUrd= Yiiri 20 metre (=12 s)
12. Geriye yurime— 20 metre geriye dogru ylirlime (=20 s)
13. Yiirliyiis dairesi = Dairesel bir yolda yiirtimek (= 20 s)
14. Kos=— Kosu 20 metre (=7 sn)
15. Merdiven yukar1 = Bir dizi merdivene ¢ikma (=1 dakika)

16. Merdiven-asagi— Bir dizi merdivenden inme (=50 s)
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17. Masa tenisi— Masa tenisi oynamak (1 dakika)
3.3. Uygulama Ydntemi

Bu caligmada, bir akilli telefonun ivme Olger ve jiroskopundan gelen
sinyallerden olusan bir veri setinden elde edilen veriler dort farkli makine 6grenmesi
yontemi (Lojistik Regresyon, Dogrusal SVC'nin (Destek Vektor Siniflandiricisi),
Karar Agaci, Rastgele orman) ile smiflandirmistir ve sonuglar1 karsilastirilmak i¢in

Python 3.8 kullanilmistir. Her bir yonetim i¢in karmagikitk matrisi hesaplanmistir.
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00 10 20 30 40 50 &0 70 BO 90 10011.012013.014.015016.017.0
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Sekil 3.1. Lojistik Regresyon yonteminden elde edilen karmasiklik matrisi

Lojistik Regresyon performansini 6lgmek igin, dogruluk (Accuracy), kesinlik

(Precision), duyarlilik (Recall), F1 Degeri hesaplanmuistir.

Ornegin 2. aktivitede (2.0) kesinlik degeri hesaplamak igin yukaridaki 2.2.2
boliminden 2.5 numaralr formdl kullanilmistir ve TP, FB degerini tablodan

anlayabiliriz. TB= 359, FB= 0, sonu¢ =1 ifade etmektedir. Diger aktivitelerde bu
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sekilde hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar Sonu¢ 3.4 boliimiinde Tablo 3.1°de

gosterilmistir.

Ornegin 14. aktivitede (14.0) duyarhlik degeri hesaplamak igin yukaridaki 2.2.2
boliminde 2.6 numarali formil kullanilmistir ve TP, FN degerini tablodan
anlayabiliriz. TB= 117, FN= 2, sonug¢= 0.98 ifade etmektedir. Diger aktivitelerde bu
sekilde hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar Sonu¢ 3.4 boliimiinde Tablo 3.2’de

gosterilmistir.

Ornegin 17. aktivitede (17.0) F1 degeri hesaplamak icin yukaridaki 2.2.2
boliminden 2.7 formili kullanilmistir ama 0ncesi kesinlik degeri ve duyarlilik degeri
bulmamiz lazim. Kesinlik degeri i¢in 2.5 formili kullanimistir, sonu¢ = 1 elde
edilmistir. Duyarlilik degeri ig¢in 2.6 formili kullanilmistir, sonug= 1 elde edilmistir.
2.7 formull kullanilmistir sonug=1 elde edilmistir. Diger aktivitelerde bu sekilde

hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar Sonug 3.4 boliimiinde Tablo 3.3’de gosterilmistir.

Bu modelin dogruluk degeri bulmak i¢in 2.4. numarali formilii kullanarak sonug
0.999 elde edilmistir.
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Sekil 3.2. DVS'nin (Destek Vektor Simiflandiricisi) yonteminden elde edilen karmasiklik
matrisi

Dogrusal DVC'nin (Destek Vektor Smiflandiricis1) performansmi 6lgmek igin
dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik (Recall), F1 degeri hesaplamak

gerekmektedir.

Ornegin 4. aktivitede (4.0) kesinlik degeri hesaplamak igin yukaridaki 2.2.2
boliminden 2.5 numarali formil kullanilmigtir ve TP, FB degerini tablodan
anlayabiliriz. TB= 375, FB= 5+138= 143, 0.72 sonucuna ulasilmaktadir. Diger
aktivitelerde bu sekilde hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar Sonu¢ 3.4 boliimiinde

Tablo 3.1°de gosterilmistir.

Ornegin 15. aktivitede (15.0) duyarhlik degeri hesaplamak icin yukaridaki 2.2.2
béliminden 2.6 numarali formil kullanilmistir ve TP, FN degerini tablodan
anlayabiliriz. TB= 115, FN= 45, sonug¢= 0.72 ifade etmektedir. Diger aktivitelerde bu
sekilde hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar Sonu¢ 3.4 boliimiinde Tablo 3.2°de

gosterilmistir.
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Ornegin 16. aktivitede (16.0) F1 degeri hesaplamak icin yukardaki 2.2.2
boliminden 2.7 formili kullanilmistir ama 6ncesi kesinlik degeri ve duyarlilik degeri
bulmamiz lazim. Kesinlik degeri i¢in 2.5 formili kullanilmistir, sonu¢= 0.78 elde
edilmistir. Duyarlilik degeri igin 2.6 formuli kullanilmistir, sonug= 1 elde edilmistir.
2.7 formull kullanilmistir, sonu¢= 0.87 elde edilmistir. Diger aktivitelerde bu sekilde

hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar Sonug 3.4 boliimiinde Tablo 3.3’de gdsterilmistir.

Bu modelin dogruluk degerini bulmak ic¢in 2.4 numarali formili kullanarak

sonug 0.72 elde edilmistir.

Karar Agaci performansmi o6lgmek igin dogruluk (Accuracy), kesinlik

(Precision), duyarlilik (Recall), F1 degeri hesaplanmalidir.

Ornegin 5. aktivitede (5.0) kesinlik degeri hesaplamak igin yukaridaki 2.2.2
boliminden 2.5 numarali formil kullanilmigtir ve TP, FB degerini tablodan
anlayabiliriz. TB= 363, FB= 0,1 sonucuna ulasilmaktadir. Diger aktivitelerde bu
sekilde hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar Sonu¢ 3.4 boluminde Tablo 3.1°de

gosterilmistir.

Ornegin 11. aktivitede (11.0) duyarlilik degeri hesaplamak i¢in yukaridaki 2.2.2
béluiminden 2.6 numarali formil kullanmilmistir ve TP, FN degerini tablodan
anlayabiliriz. TB=176, FN=0, sonuc=1 ifade etmektedir. Diger aktivitelerde bu sekilde

hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar Sonug 3.4 boliimiinde Tablo 3.2’de gdsterilmistir.
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Sekil 3.3. Karar Agaci yonteminden elde edilen karmasiklik matrisi

Karar Agaci performansmi 06lgmek i¢in dogruluk (Accuracy), kesinlik

(Precision), duyarlilik (Recall), F1 degeri hesaplanmalidir.

Ornegin 5. aktivitede (5.0) kesinlik degeri hesaplamak i¢in yukaridaki 2.2.2
boliminden 2.5 numarali formil kullanilmigtir ve TP, FB degerini tablodan
anlayabiliriz. TB= 363, FB= 0,1 sonucuna ulasilmaktadir. Diger aktivitelerde bu
sekilde hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar Sonu¢ 3.4 boliimiinde Tablo 3.1°de

gosterilmistir.

Ornegin 11. aktivitede (11.0) duyarhlik degeri hesaplamak icin yukaridaki 2.2.2
béliminden 2.6 numarali formil kullanilmistir ve TP, FN degerini tablodan
anlayabiliriz. TB= 176, FN= 0, sonu¢= 1 ifade etmektedir. Diger aktivitelerde bu
sekilde hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar Sonu¢ 3.4 boliimiinde Tablo 3.2°de

gosterilmistir.
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Ornegin 13. aktivitede (13.0) F1 degeri hesaplamak igin yukardaki 2.2.2
boliminden 2.7 formili kullanilmistir ama 6ncesi kesinlik degeri ve duyarlilik degeri
bulmamiz lazim. Kesinlik degeri i¢in 2.5 formult kullanilmistir, sonu¢ =1 elde
edilmistir. Duyarlilik degeri 2.6 i¢in formull kullanilmistir, sonu¢=1 elde edilmistir.
2.7 formili kullanilmustir, sonu¢=1 elde edilmistir. Diger aktivitelerde bu sekilde

hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar Sonug 3.4 boliimiinde Tablo 3.3’de gosterilmistir.

Bu modelin dogruluk degerini bulmak ic¢in 2.4 numarali formili kullanarak

sonug 1 elde edilmistir.
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Sekil 3.4. Rastgele orman yonteminden elde edilen karmagiklik matrisi

Rastgele orman performansini 6lgmek igin dogruluk (Accuracy), kesinlik

(Precision), duyarlilik (Recall) ve F1 degeri hesaplanmalidir.

Ornegin 1. aktivitede (1.0) kesinlik degeri hesaplamak igin yukaridaki 2.2.2
béliminden 2.5 numarali formilu kullanilmigtir ve TP, FB degerini tablodan

anlayabiliriz. TB= 368, FB= 1,1 sonucuna ulasilmaktadir. Diger aktivitelerde bu
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sekilde hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar Sonu¢ 3.4 boliimiinde Tablo 3.1°de

gosterilmistir.

Ornegin 9. aktivitede (9.0) duyarlilik degeri hesaplamak icin yukaridaki 2.2.2
boliminden 2.6 numarali formul kullanilmistir ve TP, FN degerini tablodan
anlayabiliriz. TB= 60, FN= 10+1+25= 36, sonu¢= 0.62 ifade etmektedir. Diger
aktivitelerde bu sekilde hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar Sonug¢ 3.4 boliimiinde

Tablo 3.2°de gosterilmistir.

Ornegin 15. aktivitede (15.0) F1 degeri hesaplamak i¢in yukardaki 2.2.2
boliminden 2.7 formuli kullanilmistir ama 6ncesi kesinlik degeri ve duyarlilik degeri
bulmamiz lazim. Kesinlik degeri i¢in 2.5 formili kullanilmistir, sonu¢= 0.70 elde
edilmistir. Duyarlilik degeri i¢in 2.6 formuli kullanilmistir, sonu¢=0.72 elde
edilmigstir. 2.7 formili kullanilmistir, sonug= 0.71 elde edilmistir. Diger aktivitelerde
bu sekilde hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar Sonug 3.4 boliimiinde Tablo 3.3’de

gosterilmistir
Bu modelin dogruluk degerini bulmak icin 2.4 numarali formili kullanarak
sonug 0,92 elde edilmistir.

3.4. Smiflandirma Sonuglari

Faaliyetleri smiflandirmak i¢in dort smiflandirict  kullanilmistir.  Bu
smiflandiricilar ~ Lojistik regresyon (LR), Dogrusal SVC (Destek Vektor
Smiflandiricisi), Karar Agaci, Rastgele orman yontemleridir. Kesinlik ve F-skoru,
Duyarlilik siniflandiricilarin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmistir. DOrt

smiflandiriciya ait veriler asagida yer almaktadir.

Tablo 3.1. Kesinlik degerleri

Aktiviteler LR Dogrusal Karar Rastgele

SVC Agaci Orman
Durmak (1 dk) 1.00 1.00 1.00 1.00
Oturmak (1 dk) 1.00 0.99 1.00 1.00
Otururken el hareketleri ile konusmak (1dk) 1.00 0.74 1.00 0.93
kAcflll(stfngllir(ulr(li(lS;] veya yurirken el hareketleriyle 1.00 0.82 1.00 0.90
Tekrar tekrar ayaga kalkmak ve oturmak (5 kere) 1.00 0.72 1.00 0.96
Yatmak (1 dk) 1.00 0.51 1.00 0.97
Tekrar tekrar ayaga kalkmak ve uzanmak (5 kere) 1.00 0.50 1.00 0.95
Yerden bir nesneyi almak (10) 1.00 0.53 1.00 0.85
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Tablo 3.1. (devam)

Ziplamak (10) 1.00 1.00 1.00 0.96
Sinav (Tam siav yapmak) (5 kere) 1.00 1.00 1.00 1.00
Oturmak — ayakta (5 kere) 1.00 0.59 1.00 0.99
Yurtimek (20 metre, 12 saniye) 1.00 0.47 1.00 0.77
Geriye dogru yiiriimek (20 metre, 20 saniye) 0.98 0.00 1.00 0.93
Yiiriiylis gemberi (20 saniye) 1.00 0.00 1.00 0.90
Kosmak (20 metre. 7 saniye) 1.00 1.00 1.00 0.96
Ust yirtime (1 dk) 1.00 0.67 1.00 0.70
Asag yiriime (50 saniye) 1.00 0.78 1.00 0.69
Masa Tenisi (1 dk) 1.00 1.00 1.00 0.90
Ortalama 1 0.68 1 0.91

Kesinlik degerleri incelendiginde LR ve karar agaci modeli en yiiksek degere

sahiptir.

Tablo 3.2. Duyarlilik degerleri

Dogrusal Karar Rastgele

Aktiviteler LR SVC Agact orman
Durmak (1 dk) 1.00 1.00 1.00 0.99
Oturmak (1 dk) 1.00 1.00 1.00 0.98
Otururken el hareketleri ile konusmak (1dk) 1.00 0.99 1.00 0.96
Qﬁl;st;gltir(ulrgs)n veya ylrlrken el hareketleriyle 1.00 0.66 1.00 0.99
Tekrar tekrar ayaga kalkmak ve oturmak (5 kere) 1.00 0.86 1.00 1.00
Yatmak (1 dk) 1.00 0.07 1.00 0.97
Tekrar tekrar ayaga kalkmak ve uzanmak (5 kere) 1.00 0.74 1.00 0.98
Yerden bir nesneyi almak (10) 1.00 0.79 1.00 0.98
Ziplamak (10) 1.00 0.11 1.00 0.96
Sinav (Tam sinav yapmak) (5 kere) 1.00 1.00 1.00 0.62
Oturmak — ayakta (5 kere) 1.00 0.95 1.00 0.98
Yuriimek (20 metre, 12 saniye) 1.00 0.53 1.00 0.89
Geriye dogru yiiriimek (20 metre, 20 saniye) 1.00 0.00 1.00 0.41
Yiiriiyiis gemberi (20 saniye) 1.00 0.00 1.00 0.54
Kosmak (20 metre. 7 saniye) 0.98 0.23 1.00 0.95
Ust yirtime (1 dk) 1.00 0.72 1.00 0.72
Asag1 yirime (50 saniye) 1.00 1.00 1.00 0.76
Masa Tenisi (1 dk) 1.00 1.00 1.00 0.28
Ortalama 1 0.65 1 0.83
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Duyarlilik degerleri olarak karsilastirildiginda LR ve karar agaci modeli en

yuksek sonucu vermistir.

Tablo 3.3. F-skoru degerleri

Dogrusal Karar Rastgele

Aktiviteler LR SVC Agaci Orman
Durmak (1 dk) 1.00 1.00 1.00 0.99
Oturmak (1 dk) 1.00 1.00 1.00 0.99
Otururken el hareketleri ile konusmak (1dk) 1.00 0.85 1.00 0.95
ﬁ(ﬁlﬁ;gﬁr(ulrglf; veya ylrirken el hareketleriyle 1.00 073 1.00 0.94
Tekrar tekrar ayaga kalkmak ve oturmak (5 kere) 1.00 0.79 1.00 0.98
Yatmak (1 dk) 1.00 0.12 1.00 0.97
Tekrar tekrar ayaga kalkmak ve uzanmak (5 kere) 1.00 0.59 1.00 0.97
Yerden bir nesneyi almak (10) 1.00 0.63 1.00 0.91
Ziplamak (10) 1.00 0.19 1.00 0.96
Sinav (Tam sinav yapmak) (5 kere) 1.00 1.00 1.00 0.77
Oturmak — ayakta (5 kere) 1.00 0.73 1.00 0.99
Yurtimek (20 metre, 12 saniye) 1.00 0.50 1.00 0.83
Geriye dogru yiiriimek (20 metre, 20 saniye) 1.00 0.00 1.00 0.57
Yiiriylis gemberi (20 saniye) 1.00 0.00 1.00 0.67
Kosmak (20 metre. 7 saniye) 0.99 0.37 1.00 0.95
Ust yirtime (1 dk) 1.00 0.69 1.00 0.71
Asag1 yirime (50 saniye) 1.00 0.87 1.00 0.72
Masa Tenisi (1 dk) 1.00 1.00 1.00 0.43
Ortalama 1 0.61 1 0.85

F-skoru degerleri incelendiginde LR ve karar agaci modeli en yiiksek degere

sahiptir.

Akillr telefonlarin ivmedlger ve jiroskop sensdrlerinden alinan veriler icin
kesinlik degerleri incelendiginde LR ve karar agact modeli en yiiksek degere sahiptir.
Duyarlilik degerleri olarak karsilastirildiginda LR ve karar agact modeli en ylksek
sonuglar1 vermistir. F-skoru igin en yiksek sonug veren algoritma LR ve karar agaci

algoritmasidir.
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4. SONUC VE ONERI

Bu ¢alismada, akilli telefon sensorleri kullanilarak toplanan 18 farkli giinliik
yagam aktivitesi hakkinda bilgi igeren KU-HAR veri setini sunmakta ve

aciklamaktadir.

Yapilan caligmada, 18 ila 34 yaglar1 arasindaki 90 katilimcidan toplanan bir dizi
HAR verisi yer almaktadir. Olusturulan veri seti KU-HAR olarak isimlendirilmistir ve
18 farkli sinifa ait 1945 adet ham aktivite 6rnegini igermektedir. Bu HAR verilerini
toplamak i¢in yerlesik akilli telefon sensorlerini (ivmedlger ve jiroskop) kullanilmistir.
Gergeklesen zaman serisi orneklerine ek olarak, veri kiimesi, her bir kullaniciya
karsilik gelen aktivitenin 3 saniyelik verilerini igeren ve bagimsiz olarak gergeklesen
20750 alt 6rnegi icermektedir. Onerilen veri setinin kalitesini kanitlamak icin bazi
smiflandirma sonuglari da saglanmistir. Elde edilen sonuglar, Karar Agaci ve Lojistik
Regresyon alt orneklemleri yaklasik %99 dogrulukla smiflandirabildigini
gostermektedir. Bu veri seti, akilli telefonlarin ve diger akilli cihazlarin yeni
etkinlikleri belirlemesini saglayacak ve arastirmacilarin pratik HAR verilerine dayal

daha ince modeller gelistirmelerine yardime1 olacaktir.

Diger arastirmacilarin bu veri setinden yararlanabilecegini, calismalarina dahil
edebilecegini ve yeni alanlarda farkl fikirlerle ¢alismaya yon verebileceklerdir. Belirli
smiflardaki Ornek sayisini artirmak ve giinlik yasamda gercgeklestirilen yeni
aktiviteleri dahil etmek icin etkinlik veri setleri genisletilebilir. Calisma
tamamlandiktan sonra, bu veriler KU-HAR veri setinin gelecek suriimlerine

eklenebilmektedir.
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