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OZETCE

Bu makalede, etiket tabanli, radyo frekansina (RF) dayali
bir konumlama sistemi ile insan aktivitesi tammada cegitli
yontemlerin kullanimi karsilastirmali olarak sunulmugstur. Be-
dendeki etiketlerin konum olgiimlerini iceren farkll araliklarla
orneklenmis veri, farkly egri uyarlama algoritmalart kul-
lamilarak esit aralikli orneklenmis veriye doniistiiriildiikten sonra
boliitlere ayrilmistir. Son olarak, insan aktivitelerinin taninmasi
icin cesitli simiflandirma teknikleri uygulanmustir. Egri uyar-
lama, boliitleme ve siniflandirma yontemleri, capraz bagumsiz
gecerlilik sinamastyla kargilagtiridmig ve en iyi basarimi veren
katisum sunulmustur. Sonuclar, etiket-tabanli RF konumlama
sistemlerinin fazla hassas olmamakla birlikte kabul edilebilir
sonuglar verdigini gostermektedir.

ABSTRACT

This paper provides a comparative study on the different tech-
niques of classifying human activities using a tag-based radio-
frequency (RF) localization system. Non-uniformly-sampled
data containing position measurements of the tags on the body
is first converted to a uniformly-sampled one using different
curve-fitting algorithms. Then, the data is partitioned into seg-
ments. Finally, various classification techniques are applied to
classify human activities. Curve-fitting, segmentation, and clas-
sification methods are compared using different cross-validation
techniques and the combination resulting in the best performance
is presented. The results indicate that the system demonstrates
acceptable performance despite the fact that tag-based RF locali-
zation is not very accurate.

1. GIRIS
Hizla geligen teknolojiyle birlikte, bilgisayarlar, akilli telefon-
lar ve tabletler gibi aygitlar giinliilk yasantimiza girmigtir. Bu
aygitlarin insan davraniglarini tantyabilmesi ve yorumlayabil-
mesi gerekli olmaya baslamigtir. Bu tiir baglam-duyarli sistem-
lerin bir uygulamasi da, yiirlime, oturma ve diisme gibi giinliik
insan aktivitelerinin taninmasi ve izlenmesidir.

Insan aktivitelerinin taninmasi icin bir¢ok farkli yaklagim
bulunmaktadir. Bunlardan en yaygin olani, ortama yerlestirilmis
birden fazla video kameradan elde edilen goriintiilerin islendigi
goriintiileme-tabanl sistemlerdir [1, 2, 3, 4]. Ancak, kamera
sistemleri, kullanilmayan gereksiz verileri de kaydettigi i¢in bu
yaklagim gizlilik ihlaline yol agmaktadir. Bundan dolayzi, siste-
min kullanildig1 yerdeki insanlar, 6zellikle kisisel mekanlarda
rahat hareket edememektedirler. Goriintiileme-tabanli sistemle-
rin diger dezavantajlar da golgeleme ve aydinlatmadan dolay1
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basarimin ¢ok diismesi, projeksiyon yapma geregi, yiiksek he-
saplama karmagiklig1 ve sistemin sadece kameralarin kapsadigi
sinirlt alanlarda kullanilabilir olmasidir.

Ikinci yaklasim, son onyilda ucuzlayan ve hassasiyetleri
artan minyatiir eylemsizlik duyucular1 ve(ya) manyetometre sin-
yallerinin islenmesine dayanir [5, 6, 7]. Bu yaklasimda, her
biri en fazla bir cep telefonu biiyiikliigiinde olan ve genel-
likle 10 ila 100 Hz’de 6rnekleme yapan iki- ya da ti¢-eksenli
ivmedlcer, doniidlger ve manyetometre barindiran, bedenin farkli
noktalarina yerlestirilebilen algilayici birimleri kullanilmaktadir.
Olciimler, ya cep telefonu gibi pille calisan tasmabilir bir aygit
tarafindan alinip islenir, ya da yine pille ¢alisan bir aktarici
ile kablosuz olarak yakindaki bir kigisel bilgisayara aktarilir
ve iglenir. Her ne kadar bu yontem genellikle olduk¢a hassas
bir simiflandirma bagarimi ile sonuglansa da, bedene takilan
algilayicilar ve pille ¢aligsan birim, kisiyi rahatsiz edebilmek-
tedir.

Ugiincii yaklagim ise, radyo frekansia dayali (RF) konum-
lama sistemi kullanilarak, bedene takil aktif (pil iceren) ya da
pasif (pil icermeyen) etiketlerin konumlarinin algilanmasina da-
yanir [8]. Bu yontemde, pasif etiketler kullanildiginda ortama
yerlestirilen antenlerin yaydig1 radyo dalgalarinin etiketlerden
yansimalart iglenerek konumlari kestirilir ve kaydedilir. Aktif eti-
ketler kullanildiginda ise, etiketlerin yaydig1 RF darbeleri, anten-
ler tarafindan alinip iglenerek etiket konumlar1 kestirilir. Hassasi-
yetleri cok daha yiiksek oldugundan konumlama icin genellikle
aktif etiketler kullanilmaktadir. Ancak, ¢ogu sistemde hassasiyet,
etiketin yoniine, antenlere ve diger etiketlere uzakligina, takildigi
nesnenin/kisinin iletkenligine, 6rnekleme hizina ve ortamda bu-
lunan diger nesnelere/kisilere gore degismektedir ve genellikle
15 cm civarindadir. Fakat bazi anlarda konum hi¢ saptanama-
makta ya da ancak yiiksek hata ile saptanabilmektedir [8].

RF konumlama amacryla gelistirilen sistemlerden biri olan
Ubisense platformunda [8] kullanilan aktif etiketler, antenlere
en fazla onlarca metre uzakliktayken, 10 Hz 6rnekleme hizinda,
ol¢iimlerin %95’inde yaklasik 15 cm hassasiyetle ii¢ boyutlu ola-
rak konumlandirilabilmektedir [8]. Etiketler aktif oldugundan,
belirli siklikta benzersiz RF darbeleri gondermekte ve bu sayede
konumlar1 ve benzersiz numaralar1 saptanabilmektedir. Fakat
etiketler birbirleri ile senkronize olmadigindan etiketlerin ko-
numlar1 es anl olarak degil, farkli anlarda kaydedilmektedir.
Ayrica, baz1 anlarda ortam giiriiltiisii ya da bagka bir cisimle
engellenme gibi nedenlerden dolayi bir etiketin konumu tam
olarak saptanamadiginda, sistem, konum bilgisi verememektedir.
Bu nedenle, 6lciilen ham veriler, siniflandirma i¢in dogrudan
kullanilamamaktadir.

Bu calismada, bedenin belirli bolgelerinin Ubisense plat-
formu [8] ile elde edilen ii¢-boyutlu konum verileri kullanilarak,
cesitli yontemlerle insan aktiviteleri ayirt edilmeye calisilmig ve
yontemler birbirleriyle karsilagtirilmustir.



2. VERI KUMESI

UC Irvine Learning Repository’deki “Localization data for Per-
son Activity” veri kiimesi [9] kullanilmigtir. Katilimcilarin sol
ve sag ayak bileklerine (sirastyla E1 ve E2), gogiislerine (E3) ve
kemerlerine (E4) toplam dort adet RF etiketi takilmigtir. Deney-
ler sirasinda yapilan aktiviteler sunlardir: yiirlime (A1), diisme
(A2), uzanma hareketi (A3), uzanma konumu (A4), oturma hare-
keti (AS5), oturma (A6), uzanirken ayaga kalkma (A7), dort ayak
listlinde durma (AS8), yere oturma (A9), otururken kalkma (A10)
ve yerde otururken kalkma (A11).

Al ve A4 gibi aktiviteler bir duruma, A2 ve A10 gibi aktivite-
ler ise durumlar arasindaki gegislere kars1 gelmektedir. Gegis ak-
tivitelerinin taninma basarisi digerlerine gore diisiik olacagindan,
11 sinifl1 Oriintii tanima problemine ek olarak, yalnizca A1, A4,
A6, A8 ve A9 aktivitelerinden olusan 5 sinifl1 indirgenmis bir
oriintii tanima problemi de ele alinmustr.

Veri toplanirken, 5 farkli katilimcinin her biri aym
deneyi 5 kez tekrarlamistir. Her deneyde, katilimer tarafindan,
gecis zamanlan yaklagik ayni olan sabit bir aktivite dizisi
gergeklestirilmigtir. Bu aktivite dizisi, A1-A5-A6-A10-A1-A2-
A4-AT7-A1-A3-A4-A7-A1-A2-A4-AT-A1-A5-A6-A9-A11-Al-
A3-A4-A7-A1-A3-A8-A4-A7-Al’dir. Sekil 1°de 1. katilimcinin
1. deneyinde El’in ii¢-boyutlu uzaydaki konumu, zamana
gore rengi aciktan koyuya dogru degisen, kayan ortalama
stizgecinden geg¢irilmis bir ¢izgiyle gosterilmistir.

3. VERININ HAZIRLANMASI
3.1. Egri Uyarlama

Kullanilan veri kiimesinde, z, y, z eksenlerindeki konum
degerleri her etiket i¢in farkli anlarda ve farkli araliklarla
orneklendiginden, zaman bolgesindeki isaretlerin dogrudan kul-
lanilmasi ya da bunlardan 6znitelik ¢ikarilmasi olasi degildir. Bu
nedenle, Oncelikle isaretlere egri uyarlanarak isaretler siirekli
egrilere doniistiiriilmiis, ardindan tiim etiketlerin tiim eksen-
lerdeki zamana gore konum egrileri aym anlarda sabit drnek-
leme sikligiyla (diizgiin) 6rneklenmistir. Yeni sabit 6rnekleme
siklig1, veri kiimesindeki ortalama 10 Hz olan degisken 6rnek-
leme sikligindan yeteri kadar fazla oldugu siirece, etiketlerin ¢ok
hizli hareket etmeyecegi de goz oniine alindiginda dikkate deger
bir veri kayb1 olmamaktadir.

Bu calismada MATLAB® Curve Fitting Toolbox.
kiitiiphanesinde bulunan ii¢ farkli egri uyarlama yOntemi
kullanllmustir [11]: (1) Sekil koruyan aradegerleme (shape-
preserving interpolation), uzaktan bakildiginda veri nokta-
larin1 dogrusal olarak birlestirmis gibi goriinen, fakat yakindan
incelendiginde veri noktalarinin yakinlarinda kivrimli bir
bi¢im alarak tiirevlenebilir bir egri olusturmaktadir. (2) Kiibik
kobra aradegerlemesi (cubic spline interpolation) yonte-
minde, uyarlanan egri Onceki yonteme gore ¢ok daha
piiriizsiiz olmasina karsin, yerel minimumlar ve maksimumlar
arasinda salindigindan, 6zellikle doruk noktalarinda veri faz-
laca carpitilmaktadir. (3) Piiriizsiizlestiren kobra (smoothing
spline), 0 ile 1 arasinda ayarlanabilen bir piiriizsiizlestirme
parametresine sahiptir. Uyarlanmig egri, bu parametre O iken
diiz bir ¢izgiyken, 1’e dogru arttik¢a daha karmagik bir egriye
doniigmektedir. Parametre 1 oldugunda ise bu yontem kiibik
kobra aradegerlemesi yontemine yakinsamaktadir. Bu yontemler,
karsilagtirma amaciyla Sekil 2°de rastgele olusturulmus veriye
uygulanmistir. Ug yontemde de uyarlanan egriler, tiim veri nok-
talarindan ge¢cmektedir.

Verinin 6l¢iim sikliginin fazla olmadigi ve veride fazla mik-
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Sekil 1: 1. katilimecinin 1. deneyinde E1 etiketinin iig-boyutlu
uzaydaki siizge¢lenmis konumu.

tarda giiriiltii oldugu dikkate alindiginda, kullanilan egri uyar-
lama yonteminin veriyi fazla piiriizsiizlestirmemesi gereklidir.
Sekil koruyan aradegerleme yonteminde, veri noktalarinin ye-
rel maksimum ve minimumlari, uyarlanan egrininkiyle ayn
oldugundan ve orijinal veri carpitilmadigindan, bu yontemle
elde edilen sonucun toplanan veriyi daha iyi yansitti§1 sonucuna
varilmig ve sekil koruyan aradegerleme yontemi, varsayilan ola-
rak secilmigtir. Ancak, ti¢ egri uyarlama yontemi de asagida
siiflandirma bagarimi ac¢isindan karsilastirilacaktir.

3.2. Boliitleme

Egri uyarlama yontemleriyle siirekli bigime getirilip diizgiin
orneklenen veri, siniflandirma icin zaman ekseninde sabit
siireli boliitlere ayrilmistir. Her deney, bir aktivite dizisin-
den olustugundan, her boliitiin yalniz bir aktivitenin verisini
icermesini saglamak i¢in su boliitleme kurali uygulanmigtir:
Her deneyin diizgiin 6rneklenmis isaretleri, zamana gore bagtan
baglanarak taranir ve izin verilen maksimum bdoliit siiresine
ulasildiginda ya da yeni bir aktiviteye gecildigi anda yeni bir
boliite gecilir. Bunun sonucunda, boliit uzunluklart, izin verilen
maksimum boliit siiresine esit ya da ondan daha kiiciik olabilir.
Her ne kadar bu yontem, aktivite gegislerinden once, yapilan
aktivite ile ilgili yeterince bilgi icermeyen, kisa siireli boliitlere
yol a¢sa da, diisme ve otururken kalkma gibi kisa siiren akti-
vitelerin siniflandirilabilmesi i¢in gereklidir. Eger kisa boliitler
¢ikarilsaydi, uzun boliit siiresi se¢ildiginde bu aktivitelere ait hic
veri kalmazdi ve aktivite geciglerindeki tanima basarim 6l¢iile-
mezdi. Degisik boliit siirelerinin siniflandirma bagarimini nasil
etkiledigi gosterilecektir.

Veri ve ona ii¢ farkli yéutemle uydurulan egriler
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Sekil 2: Ug farkli egri uyarlama yonteminin 7 noktadan olusan
rastgele veriye uygulanmasi.



Smiflandirma esnasinda her boliit bagimsiz olarak
siniflandirilacaktir. Fakat, simiflandirici bagarimlarini sinama
agamasinda kullanilan sinama verisinde dogru aktivite bilgisi
kullanilamadigindan, boliitleme sonucunda bir aktiviteden baska
bir aktiviteye gecis anim iceren bir boliit, iki aktivitenin veri-
lerini de barindiracakti. Bu durumda, o boliitiin dogru (olmast
gereken) aktivitesi, boliitiin en uzun siireli igerdigi aktivite olarak
kabul edilseydi, siniflandirici o boliitiin icerdigi diger aktiviteyi
sectiginde bu se¢im yanlis siniflandirma sayilacakti ve bu du-
rum siniflandirici bagarimini olumsuz etkileyecekti. Bu nedenle,
gercek yasamda uygulanabilir olmasa da, sinama verisi boliitle-
nirken, egitim verisindeki gibi dogru aktivite bilgisi kullanilmig
ve her boliitiin yalniz tek bir tip aktiviteye ait verilerden olugmasi
saglanmustir.

4. OZNITELIK CIKARMA VE
INDIRGEME

Elde edilen bdliitlerden tiim etiketlerin tiim eksenleri igin ayr1
ayrt Oznitelikler ¢ikarilmigtir. Bu Oznitelikler, her eksen icin
sunlardir: en biiyiik ve en kiiciik degerler, ortalama, degisinti,
yamukluk, sivrilik, 6zilinti (boliit uzunlugunun yaris1 kadar kat-
say1) ve en biiyiik 10 ayrik Fourier doniistiimii degerlerinin mut-
lak degerleri ile bunlara kargilik gelen siklik degerleri. Boylece,
12 eksen i¢in toplam 192 4 6 x (boliit siiresi) 6znitelik degeri
elde edilmektedir. Oznitelik say1s1 oldukea biiyiik oldugundan,
Oznitelikler ana bilesenler ¢oziimlemesi (ABC) ve dogrusal
ayirtag ¢coziimlemesi (DAC) ile indirgendikten sonra egitim i¢in
kullanilmigtir.

S. SINIFLANDIRMA

Smiflandirma i¢in kullanilan, PRTools ara¢ kutusunda [10]
bulunan, yanlarinda PRTools’taki fonksiyon isimleri yer alan
11 farkli simiflandirici sunlardir: (1), (2) ve (3) her sinif icin
sirastyla ayni/farkli/farkli kosegen ortak degisinti matrisi kul-
lanan Gauss smiflandirict (1dc, gdc ve udc), (4) ikili Ga-
uss karisimi siniflandiricisi (mogc), (5) saf Bayes siniflandirict
(naivebc), (6) k en yakin komsu siniflandiricisi (knnc), (7)
ayrilik-tabanli siniflandirict (kernelc), (8) minimum en kiigiik
kareler dogrusal siniflandiricisi (fisherc), (9) en yakin orta-
lama siniflandiricisi (nmc) ve (10) 6lgekli en yakin ortalama
siniflandiricist (mnsc).

P-bolmeli bagimsiz gegerlilik sinamasi (P-BBGS) ve
denek-tabanli birini digarida birakma (DT-BDB) yontemleri ile
smiflandiricilarin basarimlari sanmustir. Ik yontem, katilimer
ayirt etmeksizin veriyi rastgele boldiigii icin katilimcilar arasi
farkliliklar ortaya ¢cikarmamakta, 6te yandan ikinci yontemde,
egitimde kullanilan kigiler sinamada kullanilmadigindan
katilimeilar arasi farkliliklar basarimu diisiirmektedir. Her iki
yontemde de, sinama islemi 5 kez tekrarlanmig ve ortalama
hesaplanmigtir. Elde edilen sonuglar Tablo 1°de gosterilmistir.

6. SONUCLAR

Kullanilan siniflandiricinin ve parametrelerin secimi, basarimi
etkilemektedir. Bu parametreler sunlardir: &h (6rnekleme hizi,
Hz), bs (boliit siiresi, saniye), eu (egri uyarlama yontemi), ind
(Oznitelik indirgeme) (0: 6znitelik indirgeme yok, + | n |: n-
boyutlu ABC, — | n |: n-boyutlu DAC). Varsayilan (ve ¢ogu
durumda en iyi sonucu veren) degerler, sirasiyla 10, 0.5, 1 ve 0
olarak alinmigtir.

Biitiin siniflandiricilar, yukarida verilen parametrelerin farkl
katisimlartyla 5-BBGS ve DT-BDB yontemleri kullanilarak

Tablo 1: Her simiflandiricinin en diisiik hata yiizdesi ve buna
karsilik gelen parametre degerleri.

Hata Yiizdesi + Standart Sapma
(parametreler: h, bs, eu, ind)'
Swiflandirict 11 Simflt Veri Kiimesi ‘ 5 Smmfl1 Veri Kiimesi
5BBGS | DTBDB | 5BBGS [ DT-BDB
1 Tde 20.89 + 0.02 23.52 6.06 + 0.01 7.63
(10,0.5,2, -8) (10,0.5,1, -8) | (10,0.5,2, —4) | (10,0.5,2, —4)
) qde 20.76 + 0.04 23.69 5.48 £+ 0.02 7.73
(10,0.5,2, —6) (10,0.5,1, —8) | (10,0.5,2, —4) | (10,0.5,2, —4)
3 nde 21.65 + 0.05 24.11 6.02 £ 0.02 7.92
(10,0.5,2, —6) (10,0.5,1, =3) | (10,0.5,2, —4) | (10,0.5,2, —4)
4 noge 20.75 + 0.07 23.70 5.19 +0.03 7.63
(10,0.5,2, —6) (10,0.5,1, -8) | (10,0.5,2, —4) | (10,0.5,2, —4)
5 | naivebc 22.84 £ 0.16 24.46 7.24 +0.16 9.49
(10,0.5,2, —8) (10,0.5,1, —6) | (10,0.5,2, —4) | (10,0.5,2, —4)
6 — 8.67 = 0.10 21.30 1.12 + 0.04 6.52
(10,0.5,1,0) (10,0.5,1, =10) | (10,0.2,2,0) (10,0.2,2,0)
7 | xerneic 19.41 £+ 0.16 22.10 + 0.04 4.66 + 0.16 7.33 £0.03
(10,0.5,2,-8) | (10,0.5,1,—10) | (10,0.5,2, —4) | (10,0.5,2, —4)
s | fisherc 25.26 +£0.52 26.83 7.37+£0.17 9.30
(10,0.5, 1, —10) (10,1, 1,0) (10,0.5,2, —4) (10, 1,2,0)
9 e 23.60 + 0.06 27.02 6.07 £ 0.02 8.21
(10,0.5,1, —10) | (10,0.5, 1, —10) | (10,0.5,2, —4) | (10,0.5,2, —4)
10 nnsc 20.94 + 0.04 23.59 6.04 +0.03 7.58
(10,0.5, 1, —8) (10,0.5,1, =8) | (10,0.5,2, —4) | (10,0.5,2, —4)

sinanmig, en iyi sonucu veren parametreler ve bunlar kul-
lanildiginda elde edilen hata yiizdeleri Tablo 1’de verilmisgtir.
Hem 11 sinifli, hem de 5 simifl1 6riintii tanima gerceklestirilmistir.
11 smniflandiricr iginde 6 numarali simiflandirict olan knnc
siiflandiricisinin en diigiik hata yiizdesine sahip oldugu
tabloda goriilmektedir. En iyi parametre katistminda knnc
smiflandiricisinin 5-BBGS’ye gore hata orani, 11 aktivite i¢in
%8.67, 5 aktivite icin %1.12’dir. Bu yiizdeler, kisiler arasi
fakliliklar1 cezalandiran DT-BDB sinama yontemine gore ise
sirastyla %21.30 ve %6.52°dir.

Yukarida belirtilen parametrelerin en yiiksek basarima sa-
hip olan knnc smiflandiricisinin bagarimina etkileri, her para-
metre icin (diger parametreler varsayilan degerlerinde tutula-
rak) Sekil 3’te gosterilmistir. Ornekleme siklig1 arttiginda hata
ylizdesi az da olsa artmaktadir. Bunun nedeni, etiketlerin ko-
numlarinin hizli degismemesi ve ol¢iimlerde 6nemli miktarda
glirtiltii bulundugu igin 6rnekleme siklig1 artti§inda veri mik-
tarinin gereksiz yere artmasidir. Boliit siiresi se¢ciminin de hata
yiizdesini az miktarda etkiledigi gozlenmistir. Boliitler ¢ok kisa
tutuldugunda siniflandiricilar daha kisa siiredeki veri ile karar
verdiginden bagarimlar1 diigmektedir. Sekle gore, egri uyarlama
yontemleri arasinda en iyisi, 11 aktivite ve 5-BBGS igin (3) iken,
diger tiim durumlarda (1)’dir.

Oznitelik indirgemesi de siniflandiricilarin hata yiizdelerini
onemli dl¢iide etkilemektedir. DT-BDB ile sinandiginda, DAC
yontemi ile indirgenmis 10-boyutlu uzayda yapilan siniflandirma,
ozgiin 195-boyutlu 6znitelik uzayinda yapilan siniflandirmaya
cok yakin sonuglar vermistir. DAC ile boyutun bu denli in-
dirgenmesi, hesaplama karmagikligini oldukga diisiirdiigtinden,
basarim diisiisiine ragmen tercih edilebilir. Ote yandan, 5 sinifl1
durumda, ABC yontemi ile yapilan indirgemede, boyutun sinif
sayisinin bir eksigi ile siirli olmamasi sayesinde 10-boyutlu
ABC uzayinda yapilan siniflandirma, 4-boyutlu DAC uzayinda
yapilan simiflandirmaya gore daha iyi sonuglar vermistir.
Indirgenmis uzayda yapilan siniflandirmalarin bazilarinin 6zgiin
oznitelik uzayinda yapilanlara gore daha basarili olmasi, 6zgiin
uzayin gereginden fazla karmasik oldugunu ve bu yiizden
siniflandiricilar: yaniltabildigini gostermektedir.

! Onsel olasiliklar tablo boyunca sinif sikliklarina gore hesaplanmustir.
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DAG ile indirgenmis éznitelik wzaymm boyutu
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ABC ile indirgenmis 6znitelik uzayimn boyutu (*: éznitelik indirgeme yok)
Sekil 3: (a) Ornekleme sikliginin, (b) béliit siiresinin, (c) egri uyarlama yonteminin, (d) 6nsel olasiliklarin, (¢) DAC ve (f) ABC oznitelik
indirgeme yontemlerinde indirgenmis 6znitelik uzayinin boyutunun knnc hata yiizdesine etkisi. Her grafikte, degisen parametre disindaki

tiim parametreler varsayilan degerlerinde tutulmustur.

7. KAPANIS

Bu ¢aligmada, insan bedenine takilan 4 RF etiketinin diizensiz
bir sekilde dl¢iilen konum verileri kullanilarak insan aktiviteleri
taninmaya caligilmistir. Etiket konumlari esit araliklarla 6rnek-
lenmediginden ve her etiket i¢in farkli anlarda o6l¢iildiigiinden,
konum igaretleri egri uyarlama yoOntemleriyle siirekli ve
diizgilin 6rneklenmig hale getirilmigtir. Veriler zaman ekseninde
boliitlenmis ve her boliitten 6znitelikler ¢ikarilmistir. Her boliit
icin, bu Oznitelikler ve indirgenmis Oznitelikler kullanilarak
farkli simflandirma yontemleriyle aktivite taninmaya caligilmig
ve her siiflandirici igin bagarn yiizdeleri hesaplanmistir. Ayrica,
ornekleme sikliginin, boliit siiresinin, egri uyarlama yontemleri-
nin, onsel olasiliklarin ve farkli yontemlerle 6znitelik indirgeme-
nin siniflandirict basarimina etkisi gosterilmistir.
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