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ETiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitusu tez yazim kurallarina uygun olarak
hazirladigim bu tez/proje caligmasinda,

- Bu tezin/projenin bana ait, 6zgun bir calisma oldugunu,

- Caligmamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak uzere tum
asamasinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigima,

- Bu caligsma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler icin kaynak gosterdigimi
ve bu kaynaklara kaynakgada yer verdigimi,

- Bu calismamin Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitiisi’niin belirlemis olciitlere uygun oldugunu,

- Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,

- Tezin/projenin herhangi bir bélimiini bu tiniversite veya baska bir tiniversitede
baska bir tez/proje calismasi olarak sunmadigimi,

beyan ederim.

Bu tez/proje calismasinin herhangi bir agsamasi hi¢bir kurum/kurulus tarafindan
maddi/alt yap1 destegi ile desteklenmemistir.

[IBu tez/proje calismasi kapsaminda iiretilen veri ve bilgiler ..........cccocoivenene.
tarafindan ..........c.ccooeiieneens no’lu proje kapsaminda maddi/alt yap1 destegi alinarak
gerceklestirilmistir.

Herhangi bir zamanda, calismamla ilgili yaptigim bu beyana aykirt bir durumun
saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglari kabul ettigimi
bildiririm.
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YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/projemin tamamini veya
herhangi bir kismini, basili ve elektronik formatta arsivleme ve asagida belirtilen
kosullarla kullanima agma izninin Kocaeli Universitesi’ne verdigimi beyan ederim. Bu
izinle Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende
kalacak, tezimin/projemin tamaminin ya da bir boliimiiniin gelecekteki c¢alismalarda
(makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanimi bana ait olacaktir.

Tezin/projenin kendi 6zgiin ¢calismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi
ve tezimin/projenin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer
alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu
metinlerin yazili izin alarak kullandigim ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim
etmeyi taahhiit ederim.

Yiiksekogretim kurulu tarafindan yayinlanan “Lisaniistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime A¢ilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda tezim
asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/ Kocaeli Universitesi
Kiitiiphaneleri A¢ik Erisim Sisteminde erisime agilir.

LEnstiti yonetim kurulu karar1 ile tezimin/projemin erisime agilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 y1l ertelenmistir.

LEnstiti yonetim kurulu gerekgeli karari ile tezimin/projemin erisime agilmast
mezuniyet tarithinden itibaren 6 ay ertelenmistir.

X Tezim/projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.
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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tez calismasi cpr mankenlerden elde edilen sayisal verilere gore yapilan masajin yapay
zeka siniflandirici ile basariminin belirlenmesi amaciyla gergeklestirilmistir.

Calisma fikrini ve gelistirme asamalarini sunan degerli hocalarim Prof. Dr. Melih INAL,
Ogr.Gor. Ugur YILDIZ, Ars.Gor.Dr. Selguk OGUTCU hocalarima, c¢alismanin
gelistirmesinde degerli katkilar1 bulunan Cantekin CELIKHASI, Erdem AYUZ ve Enes
ISIK’a, yiiksek lisans egitimim boyunca bana her zaman destek olan ve sabir gdsteren
esim Merve ALKAN UNLUER e ve aileme tiim kalbimle tesekkiir ediyorum.

Ocak — 2023 Taner UNLUER
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TIP EGITIMINDE MEKANIK CPR MANKENLERIN SAYISALLASTIRILMASI VE
YAPILAN MASAJIN YAPAY ZEKA SINIFLANDIRICI iLE BASARIMININ
BELIRLENMESI

OZET

Tip alaninda dijitallesme hizla ilerlemektedir. Bu c¢alismada ilk yardim egitiminde
kullanilan mankenlerin sensdrler ve mikrodenetleyici kart ile birlestirilerek tasarlanan
yazilim sayesinde anlik verilerin mobil ortamdan izlenmesi, yapay zeka siniflandirict ile
geri bildirim elde edilmesi saglanacaktir. Giiniimiizde altmis yil kadar 6nce Resusci
Annie adinda oyuncak bir bebekten esinlenerek tasarlanan manken ile ilk yardim egitimi
yapilmaktadir. Ik yardim egitiminde kullanilan mankenlerin dijital ve mekanik olanlar
bulunmaktadir. CPR (Kardiopulmoner Resusitasyon), kalbi duran bir kiside kan
dolagimini ve solunumu calistirmak i¢in uygulanan bir yontemdir. Bu c¢aligmada
kapsamli bir CPR egitim mankeni tasarlanmis elde edilen veriler yapay zeka siiflandirici
(ANN) ile degerlendirilmis; ilk yardim egitiminde uygulanan kalp masajinn Kalitesi,
dogrulugu, uygulayict gruplarin performansi hakkinda bilgi edinilmistir. DSO (Diinya
Saglik Orgiitii) verilerine gére diinyada on yedi milyon kisi, {ilkemizde ii¢ yiiz bin kadar
kalp krizinden 6lmektedir. Dogru bir kalp masaji uygulamasinin gogiis kafesine dakikada
100-120 bas1 olmast ve yapilan basinin 5-6 cm derinlige etki edecek sekilde uygulanmasi
gerekmektedir. Bu ¢aligmada mankende bulunan sensorden gelen degerler, uygulanan
basi sayist ve agirlik dl¢iilmiistiir. Elde edilen veriler anlik izlenmistir. Uygulayicilarin
yas, boy, kilo, cinsiyet bilgileri alinarak elde edilen veriler yapay zeka siniflandiricida
degerlendirilmistir. CPR egitiminin yayginlastirilmast ve kalp masajmin dogru
uygulanmasi sonucunda daha ¢ok insanin yasama tutunmasi saglanabilevektir.

Anahtar Kelimeler: ANN, CPR, Digital, Siniflandirict, Tip Egitimi.
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DIGITIZING MECHANICAL CPR MANNEQUINS IN MEDICAL EDUCATION
AND DETERMINING THE PERFORMANCE OF CPR WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE CLASSIFIER

ABSTRACT

Digitalization in medicine is advancing rapidly. This study aim that instant data will be
monitored from the mobile environment and feedback will be gained from the artificial
intelligence classifier by using the first aid training mannequins which were combined
with sensors and microcontroller card and the designed software. Today, first aid training
Is carried out with a mannequin inspired by a doll named Resusci Annie 60 years ago.
There are digital and mechanical models of mannequins used in first aid training. CPR
(Cardiopulmonary Resuscitation) is a method used to operate blood circulation and
respiration in a person whose heart has stopped. In this study, a comprehensive CPR
training mannequin was designed and the data obtained were evaluated with an artificial
intelligence classifier. In this study, information was obtained about the quality and
accuracy of the CPR applied in first aid training, and the performance of the practitioner
groups. According to the WHO (World Health Organization) data, 17 million people in
the world die from heart attack, up to 300 thousand in our country. A correct heart
massage practice should be 100-120 pressure per minute on the chest and the pressure
should be applied to a depth of 5-6 cm. In this study, the values coming from the sensor
on the mannequin, the number of pressure applied and the weight were measured.
Obtained data were monitored instantly. The data obtained by taking the age, height,
weight and gender information of the practitioners were evaluated in the artificial
intelligence classifier. Many lives will be saved by providing effective CPR training with
correct CPR practice.

Keywords: ANN, CPR, Digitalization, Classifier, Medical Education.



1.GIRIS

Kardiyak arrest, halk dilindeki adiyla kalp durmasi tizerinde durulmasi gereken bir saglik
sorunudur. Yapilan arastirmalara gore kalp durmasinda 6liim orani 100.000 kiside 50 ile
100 arasinda degismektedir ve sadece Amerika Birlesik Devletleri’nde kalp durmasindan
Olenlerin sayist her yil 150.000 — 450.000 arasinda degismektedir. Kalp durmasinda ilk
miidahale hayati 6neme sahiptir. Kardiyopulmoner Resiisitasyon (CPR) uygulamasi
egitimsiz biri tarafindan yapildiginda hastanin hayata déonme orami %3-8 arasinda,
egitimli biri yapildiginda bu oran %16-22 arasindadir. CPR uygulamasinin temel olarak
iki bileseni vardir, ventilasyon ve kompresyon. Ventilasyon, hastanin oksijen alip
vermesini devam ettirme islemidir. Bu islem CPR uygulamasinin ilk dakikalarinda hayati
oneme sahip degildir, ¢iinkii hastanin bedeninde ilk dakikalarda yeterli oksijen
bulunmaktadir. Ancak uzayan cpr uygulamalarinda hayati 6neme sahiptir. Hastanin
durmus olan kalbini ¢alistirmak icin gogis kafesinin {izerinden kalbe yapilan baski
kompresyon olarak adlandirilir.Saglikli bir CPR uygulamasi i¢in yapilan bir ¢alismada
(Karatas ve Selcuk, 2012) kompresyonun dogru derinlikte ve kesintisiz olarak yapilmasi
gerekmektedir. Dogru derinlikte yapilamayan CPR uygulamasinin hasta {izerinde hig
etkisi bulunmamaktadir Amerikan Kalp Dernegi (AHA), CPR kilavuzunda derinligin
onemine vurgu yapmak icin “Sert ve Hizli It” ifadesini kullanmistir. Bu kilavuza gére,
dogru derinlik kisinin viicut yapisina gore degismekle birlikte “38 ile 51 mm” arasinda
tutulmasini istenmistir. Egitimsiz kisilerin bu derinlik oranlarmi tutturabilmesi
imkansizdir. Yapilan CPR uygulamasinin kesintisiz olmast1 hasta i¢in 6nemli bir etkendir.
CPR kilavuzunda (AHA, 2010) dakikada 80-120 arasinda baski yapilmasi tavsiye
edilmistir. Onemli bir 6liim sebebi olmasma karsilik, normal bir insan giinliik
yasantisinda hi¢ kalp krizi vakasina tanik olmamistir. Bu sebepten 6tiirii kalp durmasina
miidahale edebilecek yetkinlige sahip degildir 1950’11 yillarda Resusci Annie ad1 verilen
CPR manken tasarlanmistir. Giiniimiizde cesitli CPR mankenler tip egitiminde
kullanilmaktadir. CPR mankenlerin gogsiine basi uygulayarak ve agiz kismima hava

ifleyerek CPR egitiminde kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada, egitim alan kisilerin CPR kilavuzunda belirtilen derinliklere ulasabilmesi
ve hastalarin hayatta kalma oranlarini ytlikseltilmesi amaglanmistir. Yapilan CPR sistemi

ile egitim alan kisinin yaptig1 baskiy1, derinligi ve dakikada yapilan basi sayisi



Olciilebiliyor ve gozlemci egitmene bilgi vermesi amaglanmistir. Yapay zekanin tibbi
uygulamalarda kullanilmasinin (Miller ve Brown, 2018) gelecekteki rolii cevaplanmamis

bir soru olmaya devam ediyor.

Calismada, kalp masajinin dogru uygulandigimi belirlemek igin CPR mankene
yerlestirilen sensorler araciligiyla veriler toplanmistir. Bu toplanan veriler, egitilmis
YSA(Yapay Sinir Agi) siniflandiricist ile ilk yardim egitmenine dogru bir masajin yapilip
yapilmadigi bilgisini vermistir. Giiniimiizde kullanilan plastik fiziksel gézlenebilen CPR
manken dijitallestirilerek daha dogru ve geribildirim saglayan uygulamali ilk yardim

egitimi gelistirilmesi hedeflenmistir.

Bu boliimde tez calismasi hakkinda genel bilgiler sunulmustur. Bolim 2’de tez
calismasinda kullanilan Malzeme ve Yontemler, Boliim 3’te Sonuglar ve Onerileri

aciklanmustir.

1.1. Literatiir Taramasi

Bu béliimde glintimiize kadar yapilmig CPR egitiminde kullanilan ¢aligmalar ve literatiir

taramasi kisaca dzetlenmistir.

Tip 6grencileri, 60 yildir Resusci Annie adi verilen sahte bir oyuncak bebegin gogsiinii
sikistirarak ve plastik agzina hava soluyarak CPR uygulamaktadir.19. yiizyil sonlarinda
Paris’te Seine nehrinde 6lii olarak, viicudu hi¢bir zaman tanimlanamayan ancak yiizii bir
kaliba veya ‘6liim maskesine’ alinmig geng bir kizin yiiziine dayanmaktadir. 1950'lerin
sonlarinda, Amerikan Kalp Dernegi CPR Komitesi {iiyesi Archer Gordon, tip
ogrencilerinin CPR'yi 6grenmeye ve uygulamaya yeni basladiklar1 sirada birbirlerine
yaptiklar1 kalp masaj1 sebebiyle olusabilecek gereksiz agridan ve kaburga hasarindan
CPR mankeni araciligiyle kurtulunabilecegini fark etmistir. CPR manken iiretmek i¢in
Norvegli bir oyuncake1 olan Avsmund Laerdal’dan yardim istedi. Laerdal, bir akrabasinin
evinin duvarinda “L’Inconnue de la Seine” kopyasini gérmiistii ve CPR mankenini ayn
yiize vermeye karar verdi. CPR mankeni yapmak, Laerdal sirketinin seyrini, oyuncaktan
tibbi cihazlar {iretmeye tesvik etti (Loke ve McKernon, 2020). Sekil 1.1.’de Laerdal
sirketinin halen tiretmekte oldugu CPR manken gosterilmektedir. CPR manken Resusci
Anne’nin tasarimi ile diinya ¢apinda 300 milyon kisinin CPR konusunda egitildigi tahmin

edilmektedir. Michael Jackson’in ‘Smooth Criminal’ sarkisinda gegen “Annie are you



okay?” sozleri, CPR egitiminden esinlenerek yazilmistir (Dede, 2020). ilk yardim
uygulamasinin ABC’sinde ilk once biling kontrol edilmelidir (Saglik Bakanligi, 2011).

= |

Sekil 1.1. Little Anne QCPR

CPR (Kardiyopulmner Resiisitasyon) uygulamalarinda gogiise uygulanan basi
etkinliginin 6nemi AHA(Amerikan Kalp Dernegi) kilavuzunda da belirtilmistir. Gogis
bolgesine dakikada 80-120 basi Onerilmektedir. Gogiis bolgesine uygulanan basilar
sirasinda ilkyardim uygulayicinin yorgunlugu ile CPR uygulamasinin basarili olmasi
arasinda iligki bulunmaktadir(Tamokur 2021). CPR etkinliginde metronom kullaniminin

kurtarici yorgunlugu tizerine etkiside 6nemlidir (Giindiiz ve dig., 2019).

CPR etkinliginin kalp durmasi gibi acil durumlarda kullanilmasi gerektigi icin dogru
uygulanmast Onem tasimaktadir. CPR sirasinda, kurtaricinin elininde dogru

konumlandirilmas: gerekmektedir (Jo ve dig., 2015).

Giiniimiizde dijital gostergeli rapor sunan mekanik ve dijital CPR manken cesitleri
bulunmaktadir. Sekil 1.2.’de dijital gostergeli CPR manken resmi gosterilmistir. Dijital
gostergeli bir CPR mankende mavi 151k yandiginda el pozisyonunun dogru oldugunu,

beyaz 151k yandiginda kalp masajimin basarili oldugunu , yesil 151k yandiginda suni



solunumun dogru oldugunu belirtmektedir.Bu mankende bulunan 3 led gosterge 15181
bulunmaktadir. Bagzi dijital CPR mankenlerin mobil {izerinden hiz, basi sayisi , 6grenci

performansinin takibi yapilmaktadir.

Sekil 1.2. Dijital gostergeli CPR manken

Tip 6grencileri ile yapilan bir caligmada geri bildirimsiz egitim ve geri bildirim cihazli
egitim karsilastirilmistir. Yapilan ¢aligmada 64 tip 6grencisine Resusci Anne QCPR
mankeni Kullanilarak egitim verilmistir. Egitimden 3 ay sonra, yapilan degerlendirme
sonucunda Ogrencilerin geneleksel Ogretime kiyasla geri bildirimli egitimde 6grenci
becerilerinin kalitesinin arttirildigi gézlemlenmistir(Suet ve dig., 2020). Daha iyi egitim
teknikleri ve ger¢ek zamanli CPR geri bildirimi, kompresyon performansini iyilestirebilir
(Wattenbarger ve dig., 2020). CPR uygulamalarinda yasli ve geng bireylerin uygulama
sonuglar1 ve basarilar farkliliklar géstermektedir (Van ve dig., 2014). Yapay Zeka ile
yasin basari oranina etkisi belirlenebilir. iki profesyonel kurtaricili bir CPR senaryosu
durumunda, CPR'dan niceliksel olarak daha iyi bir resiisitasyon saglar (Maishch ve dig.
2010). Canli organizmalarin sinir yapilarindan esinlenerek yapay olarak uyarlanmasi fikri

giiniimiize kadar gelismistir. (Mckulloch ve Pitts, 1943) YSA biyolojik sinir sistemine



benzetedir ve gelisimi devam etmektedir (Nabiyev, 2005). YZ bir¢ok alanda kullanildigi
gibi tip alaninda da bir ¢ok uygulamada kullanilmaktadir (Nichols ve dig., 2019).

Bu calismada CPR mankenden egitim esnasinda toplanan verilere dayanilarak Yapay
Zeka smiflandirict ile ideal masaj sonuclar1 degerlendirilecek, mekanik mankenin
sayisallagtirilmasi ile daha etkin bir pratik egitim uygulanmasi gelistirilmis ve saglanmis

olacaktir.

1.2. CPR Masaj1

CPR, dolasim sisteminin ¢alismamasi, kalp durmasi veya nefes alamama gibi durumlarda
uygulanan hastay1 hayata dondiiren bir yontemidir. CPR(kardiyopulmoner resiisitasyon)
hayati bir dneme sahiptir. Kalbi kardiyo, akcigeri pulmoner temsil etmektedir.Solunum
veya kan dolagimi durmus hastaya yapilan miidahele resiissitasyondur. Giiniimiizde
kullanilan hayat kurtarma manevralarinin ilk kullanimi 3000 sene Oncesine uzandigi
tahmin edilmektedir. Bu manevralar hayati 6neme sahiptir.Yapilan bu miidahalelerde ilag
ve herhangi bir cihaz kullanilmadigi kismina "(TYD) Temel Yasam Destegi"
denilmektedir (Fisher, 2000).

CPR, solunumun,dolasim sisteminin ve kalbin birden durdugu acil durumlar igin
uygulanmasi1 gereken yontemlerdir. Bu uygulamalar suni solunum veya kalp masaji
olarak da bilinmektedir. Solunumun kesilmesi veya kalp durmasi durumunda dort dakika
icinde CPR yapildiginda, vakalarin %6's1 hayatta kalmaktadir. Dort dakika icerisinde
herhangi beyin hasar1 olusmamaktadir. Dort-on dakika arasinda beyin hasarlari olusmaya
baslar. On dakikadan uzun siiren durumlarda ciddi ve kalici hasarlar meydana
gelmektedir. Bu sebeplerden dolayr CPR kisa zamanda yapilmasi gereken ilk yardim
yontemidir. Kalp durmasindan kaynakli 6liimlerde CPR uygulamasinin yapilmamasi
biiyiik orana sahiptir. Bilingli yapilan CPR uygulamasi hastalarin hayata tutunma sansini

arttirmaktadir (Ayrik, 2005).

Ayrica, doktorlarinin biiyiik bir yiizdesinin, acil durumlar ile basa ¢ikmak icin yetersiz

hazirlandigini gostermektedir (Kobernick, 1986).

Kalbin durmasi sebebiyle viicutta kan dolasgiminin durmasina kardiyak arrest denir.

Genelde kalp ritmindeki diizensizlikler sonucunda olugsmaktadir. Kardiyak arrest



vakalarmin biiyiik kismi evlerde meydana gelmektedir. Yalniz olan kisilerde olusacak
kardiyak arrest ciddi durumlar olusturabilir. Bu yiizden yalniz yasayan bireylerin evde
Olim orani yiiksektir. Kalp krizi 6ncesinde kol ve sirt agrisi, kisinin kendini koti
hissetmesi, tansiyonun diismesi, kusma, nefes alip vermede zorluk, kalpte carpint1 gibi
bagzi belirtileri bulunmaktadir. Kalp durmasi 6ncesi viicudun alarm vermesi kisinin bir

yardima ihtiyaci oldugunu belirtmektedir(Ozlii, 2011).

CPR, en temel haliyle hastaya hava verilmesi (suni solunum) ve kalbin oldugu bolgeye
elle baski uygulanmasi (kalp masaj1) seklindedir.Hastanin gogiis bolgesine kalbin oldugu
bolgeye basi kalbin kan pompalamaya devam etmesini saglamaktadir,hava {iflenmesi ise
akcigerlere hava gitmesini saglar. Kalbe yapilan masaj sayesinde durmus olan kan
dolagimi1 devam ederek dokulara, beyin ve diger organlara kan akis1 devam edecektir. Kisi
solunum yapmiyorsa , kalbi durmussa hastanin burnu kapatilip agiz yoluyla hava iiflenir.
Hijyen i¢in agiza temiz bir bez koyularak hava verme islemi yapilabilir. Verilen hava ile
hastanin gogiis kafesinin yapay olarak yukari hareketi saglanir. Kisiye iki kez hava
verilerek ve gogiis kafesinin hareket etmesi beklenmektedir. Daha sonra kalp masaji
yapilmaya baslanmalidir. Giiniimiizde dolasim sisteminin calismast ve beyne kan
gitmesinin onceligi oldugu i¢in suni tenefiis yerine kalp masaji1 yapilmaya devam etmesi
onerilmektedir. Kalp masajina baslamak i¢in gogiis kafesinin ortasinda gdgiis kemigi
boliimiiniin alt ve iist noktalari belirlenmelidir. Gogiis uclarindan hizalama alinarak, kalp
masaji i¢in belirlenen bolgeye uygulayict iki elini birlestirerek avug iginin bilekle
birlestigi kismin1 dogru bolgenin lizerine koyar. Yapilacak basinin hastanin kaburgalarina
zarar vermemesi istenmektedir. Uygun pozisyon bozulmadan ve kollar dik aciyla
viicudumuzdan destek alarak kalp masajina baslanmalidir. Basma siiresi ve serbest
birakma stiresi birbirine esit ve senkronize olmalidir. Giicii dogru bir sekilde iletmek i¢in
kollar dik agiyla konumlanmalidir. Aksi takdirde ilkyardim uygulayici fazla enerji sarf
ederek ¢abuk yorulacaktir. Ilk yardim uygulayan kisi omuz ve belden destek alarak,
hastanin g6giis kafesini yaklasik olarak 5 cm asagi indirecek ve senkronize sekilde bastirir
ve birakir. Bu sekilde dakikada 80-120 bask1 olacak sekilde 30 kere basi uygulanir. Bu
30 bas1 yaklagik olarak 20 saniye kadar stirmelidir. Sekil 1.3. ve Sekil 1.4.’de dogru kalp
masaji pozisyonu resim ve manken tizerinde gosterilmistir. CPR uygulamasinda gogiise

uygulanan baski kaburga kemiklerine zarar verebilir ancak oliimciil bir riski yoktur.



Bunun aksine binlerce hasta CPR sayesinde hayata geri donmektedir (Saglik Hizmetleri

Miidiirliigii, 2021).

Sekil 1.3. CPR uygulamasi dogru pozisyon (Saglik Bakanligi, 2011)

Sekil 1.4. CPR dogru uygulanmasi manken iizerinde gosterimi
1.3. CPR Mankeni

Kalp durmasi, 6liim orani yiiksek bir saglik problemi olmasina ragmen normal bir insan

hayat1 boyunca buna sahit olmaktadir. Bu yiizden, ortalama bir insan kalp durmasi



durumunda nasil miidahale edecegini bilmemektedir. CPR mankenleri, hayati 6neme

sahip bu saglik probleminde yapilacak miidahaleleri simiile edebilmek i¢in tasarlanmistir.

Mekanik ve akilli olmak iizere iki ¢esit CPR mankeni vardir. Mekanik CPR mankenleri
dis ortama ¢ikt1 tiretmezler. Yapilan CPR, mankenin iizerinde bulunan ekrandan izlenir.
Dogru yapilip yapilmadigi ekranin gosterdigi degerlere gore belirlenir. Yapilan CPR
uygulamasi kayit altina alinamaz. Manken iizerinde bulunan yayn sertligi degistirilerek
farkli modlar elde edilir. Akilli CPR mankenleri, dis ortama ¢ikt1 iiretebilir. Yapilan CPR
hem mankenin iizerindeki ekrandan hem de istenilen cihazdan izlenebilir. Yapilan
uygulama kayit altina aliabilir ve dogru yapilan baski sayis1 bulunabilir. Istenilirse CPR
uygulamasi grafik sekline doniistiiriilebilir. Farklt modlara ait grafikler elde edilebilir.

Sekil 1.5.”de standart bir CPR Mankeni gosterilmistir.

Sekil 1.5. Standart CPR Mankeni (Saglik Bakanligi, 2011)



2. MALZEME VE YONTEM

Malzeme ve yontem basligr altinda bu ¢alismada kullanilan malzemeler hakkinda bilgi
verilmektedir. Deney diizeneginin hazirlanmast ve uygulanmasi anlatilmaktadir.
Sonrasinda matematiksel hesaplamalari yapilmaktadir. En son olarak c¢aligma

senaryolarindan bahsedilmistir.

2.1. Sistem Elemanlar1

Bu bolimde tez c¢alismasinda kullanilan malzemeler hakkinda detayli bilgiler
verilmektedir. Donanim i¢in mikrodenetleyici kart NodeMCU Esp-32s , agirlik sensorii
50 kg Loadcell ve agirlik sensorii kuvvetlendiricisi HX711 elektronik kart1 kullanilmisir.
Yazilim kisminda Arduino IDE , yapay sinir aglari , Matlab Machine Learning , Node.js

kullanilmastir.

2.1.1. NodeMCU

Mikrodenetleyici kart NodeMCU, “kolayca internete baglanin” alt metnine sahip, madeni
paradan biraz biiyiik boyutta bir elektronik devredir. Uzerinde ¢ok sayida baglant: noktasi
bulunmaktadir. Bu baglanti noktalarina baglanilan elektronik bilesenler kolayca
yonetilebilmektedir. Uzerinde barindirdigi WiFi (Kablosuz Baglanti Alan1) modiilii
sayesinde IoT (Nesnelerin Interneti) projelerinde kullanilmaktadir. Http (Ustiin Metin
Transfer Protokolii) kiitiiphaneleri sayesinde web siteleri yapilabilir veya web sunucusu
calistirilabilir. Bu sayede web sunucusu iizerinden bu cihazla iletisime gecebilmektedir.
NodeMCU kullanim1 kolay bir parga oldugu igin istenilen programlama dili ile
kodlanabilmektedir (Erdogan, 2019). Projede Arduino IDE’si ve C programlama dili
kullanildi. Sekil 2.1.’de Mikrodenetleyici kart NodeMCU gosterilmektedir. NodeMCU,
agirlik sensoriinden aldig: verileri lizerinde bulundurdugu Esp8266 modiili araciligiyla

internete baglanarak, sahip oldugu anlik veriler websoket platformuna yazdirilmaktadir.
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Sekil 2.1. NodeMCU



2.1.2. Agirhik Sensorii

Sensor; sicaklik, gii¢, hiz, 151k ve agirlik gibi cesitli parametreleri 6lgmemizi saglayan
veya sinyalin gelip gelmedigini bildiren elektonik sensordiir. Agirlik sensorii, kuvveti
veya yiikii elektronik sinyale doniistiirmeye yarayan sensorlerdir. Olusan bu elektronik
sinyal, sensoriiniin yapisina gore akim degisimi, voltaj degisimi veya frekans degisimi
olabilir. Agirlik sensoriiniin ¢alisma prensibi su sekildedir (Demir, 2021); agirlik sensorti,
0zel bir sekle sahip metal sase ve gerinim Olgerlerle kurulmus wheatstone kopriisiinden
olusur. Metal sase iizerine yapilan kuvvet deformasyona yol agar, bu deformasyon
wheatstone kopriisii lizerinde elektronik sinyal olusturur. Elde edilmis sinyal islenerek
agirlik veya kuvvet bilgisini bize sunar. Calismada 40 kg’dan fazla bir agirlik dlciilecegi
icin 50 kg’lik agirlik sensorii kullanildi. Sekil 2.2°de projede kullanilan agirlik sensorii

gosterilmistir.

Sekil 2.2. Loadcell
2.1.3. Agirhik Sensor Kuvvetlendiricisi

Agirlik sensorlerinden gelen veriler bir anlam ifade etmeyebilir. Agirlik sensorii ile
yapilan bir ¢alismada (Algan, 2019) gelen verilerin anlamlanmasi i¢in agirlik sensor
kuvvetlendiricisi kullanmak gerektigi belirtilmistir. Calismada Sekil 2.3. ‘de gosterilen
Hx711 agirlik sensor kuvvetlendiricisi kullanildi. HX711 modiiliinii kullanabilmek i¢in
gerekli kiitliphaneyi indirmek gerekmektedir. Arduino IDE’nin hazirlanmasi boliimiinde

bu konu hakkinda bilgi verilmistir.

Sekil 2.3. Hx711 kuvvetlendiricisi
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2.1.4 Arduino IDE

Arduino IDE 2003 yilinda Massimo Banzi, Hernando Barragan ve Casey Reas'n
gozetiminde IDII(Italya Etkilesimli Tasarim Enstitiisii) akademik calismalarinda tez
projesi olarak calisilmaya baslanmistir(Kayar, 2016). Arduino IDE , italya'nin Ivrea
kentindeki gelistirilmeye baslanmistir. Sekil 2.4.’te 6rnek kodlarin yazili oldugu Arduino
IDE programi gosterilmektedir.

&) deneme | Arduino 1.8.13 — O *

| Dosya Dizenle Taslak Araglar Yardim

deneme
finclude "sx711.n"

// HX71l circuit wiring

const int LOADCELL DOUT PIN = 4;
const int LOADCELL SCEK_PIN = 3;
double ortalama_hata;

double result;

int target load=2180;

int max loop=300;

long toplam;

long oku;

HX711l =cale;

void setup() |
Serial.begin {37600} ;

Sekil 2.4. Arduino IDE

Arduino IDE yaziliminin gelistirilmesinin amact komutlarin yazilmasi, derlenmesi ve
arduino mikrodenetleyici kartina yiiklenmesi i¢in yapilmistir(Torun, 2021). Arduino IDE,
C++ ve C dilleri ile yazilmig arduino Kkitlerine baglanmak ig¢in kullanilan bir
uygulamadir(Yalg¢in, 2015). Arduino IDE programi, C++ ve C dillerini desteklemektedir
(Purdum ve Jack 2015). Arduino IDE programi, yazilan kodlar1 hex formatina
dontistiiriir(Banzi ve Shiloh 2014). Ardindan Arduino IDE programi hex formatindaki

dosyasini seri bagl olan arduino kartina program ile aktarmay1 gerceklestirir.
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2.1.5. Yapay Sinir Aglan

YSA(Yapay Sinir Aglar1) insan beyninden esinlenmektedir. YSA’da baglar ile birbirine
baglanan islemlemlerden olusan dagitilmis ve paralel bilgiler vardir. YSA’da noronlarin
baglantilari ile 6grenme gerceklestirilir. Yapay sinir aglari, deneyimlerden yararlanarak
ogrenebilmektedir (Ugur ve Kinaci, 2006). Yapay sinir aglari; 6rnek veriler arasindaki
iligkileri 6grenerek ayni durumlarda farkli olaylar i¢in tahminde bulunup, 6grendikleri
bilgileri genellestirerek karar veren sistemlerdir (Oztemel, 2003). YSA smiflandirma,
tahmin, modelleme gibi bir¢ok islemin ¢oziimii yapabilmektedir (Ayse ve Berberler,
2017). YSA’da egiticili ve egiticisiz iki ¢esit 6grenme yontemi vardir. Egiticili 6grenme
ogretici gerektirir, egiticisiz 6grenme ise kendi kendine &grenebilir, agin kendisini
Ogretici gibi gorerek kendi yaklasimlarini olusturur. Egiticili 6grenmede sinir ag1 sistem
icinde aktif olarak kullanilmadan once egitilmelidir. Egiticili 6grenme teknigi ile
siiflandirma, karar verme, bilgi ezberleme veya genelleme gibi islemler yapilabilir. YSA
popliler egiticili 6grenme siniflandiricisidir. Cok Katmanli Almag (CKA), Kendi kendini
organize eden ag modeli (Self Organizing Map — SOM), Kohonen ag1 (SOM), Yapay
aga¢ modeli (YAM) Ongoériilii YSA modeli, Birlestirilmis Bellek Modeli (BBM) en
yaygin siiflandiricilardir (Inal, 2001). Yapay sinir aglari, herhangi bir varsayima ihtiyag
duymadan ileri istatistiksel yontemleri gergeklestirebilir. Yapay sinir aglari, veri setindeki
yapiy1 Ogrenerek istenilen goreve yakin tahminlerde bulunur. Bunun igin egitim
verilerinin {izerinde c¢alisarak agirliklar1 belirler.Her gozlemle agirliklar degiserek
zamanla gii¢lii ve hatas1 azalan bir yapiya doniisiir.Cikt1 olan, verilen tahminler, yapidaki

genellestirmeler zamanla giiclenir. Sekil 2.5.’da yapay sinir hiicresi gosterilmistir.

Girdi Bias
degerleri b
(x 10— W, N
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
,7\ Alan

< X, &3 —’*\Z —— (’J(_)ﬂy

L] . =
i o Toplama
. . fonksiyonu

meQ Wn
agirhklar

Sekil 2.5. Yapay Sinir Hiicresi(Cinar, 2018)



Agin irettigi sonuclar girilen bilgilerin agirliklar: (W) ile carpilip toplanmasi formiilii ile
sonucu elde edilen net girdiler, bir transfer fonksiyonu ile islenerek c¢ikti
olusturulur(Cinar, 2018).Egitim asamasindaki girdilere kars1 ftretilen ¢iktilarin ve
girdilerin gosterildigi modele CKA(Cok Katmanli Algilayici) denir. Ag yapis1 3 farkli
katmandan olusur.Verilen girdiye gore olusturulan agda ¢ikti bulmaktadir. Girdi katmani
gelen bilgilerin ara katmana iletildigi yerdir. Ara katmanmn birden ¢ok sayida olabilecegi
gibi, ara katmanda girdi katmanindan alinan bilgiler islenir. Ara katmandan alinarak
bilgiler karsilik gelen her bir girdi i¢in ¢ikt1 degerleri ¢ikt1 katmaninda saptanir. Yapay
sinir aglari, veri iligkilendirme, veri yorumlama, simiflama, tahminde bulunma, kontrol
islemleri, veri filtreleme, gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Siire¢ elemanlar1 tim
katmanlar arasinda birbiriyle baglantilidir(G6ér, 2016). Calismalarda ¢oziilecek
problemlere gore hangi agin daha uygun oldugunu belirlemek ve ¢alisma 6zellikleri ile
aglarin oOzelliklerinin karsilastirilmast gerekir (Yildirim, 2020). Sekil 2.6.°da YSA
modelinin dogrusal regresyon sonucu gosterilmektedir. Gergek ve tahmin degerlerinin

yakin oldugu goriilmektedir.

Gergek - Tahmin (Yapay Sinir Aglan)

1.2

1.0

02 04 06 08

test verisi$medv

Sekil 2.6. Yapay Sinir Aglar1 Modeli
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Kullanilacak birlestirme fonksiyonu deneme yanilma yoluyla bulunabilmektedir (Bayur,
2006). Problemin ¢oziimiinde birlestirme metodunu bulmak i¢in herhangi bir formiil
bulunmamaktadir. Bitlestirme metodunda kullanilan toplama isleminin yapildig

denklem (2.1)’de go6sterilmistir.
S=Y Xi Wi (2.1)

Kullanilan transfer fonksiyonlarinin bazilari isaret, esik, sigmoid ve hiperbolik tanjant

fonksiyonlar1 Sekil 2.7.’de gosterilmistir.

Y ! Y
b, : Y
I
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: -
- I I
I
I
:
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Sigmoid Fonksivon Hiperdzclik Tonjont Fonksiyvonu

Sekil 2.7. Transfer Fonksiyonlari

Transfer fonksiyonlarina birlestirme fonksiyonunun ¢iktisi génderilir. Baz1 durumlarda
ag egitilirken ayn1 zamanda dogrulama seti ile agin her iterasyonda ne kadar 6grendigini
test ederler, 6grenim kriteri olarak dogrulama setinin hata degerlerini kullanirlar. Transfer
fonksiyonu, aldigi degerleri bir algoritma ile bir ¢iktiya doniistiiriir. Transfer
fonksiyonlar1 dogrusal (linear), adim-isaret (step-signum), esik (threshold), hiperbolik
tanjant, lojistik, sigmoid gibi fonksiyonlardir. Eger gerekliyse, transfer fonksiyonundan
sonra, ¢ikt1 degerine sinirlandirma ve dlgeklendirme ve islemi yapilir. Bir 6lgeklendirme

degeri ile carpilarak transfer degerinin ¢ikti degeri dengelenir. Yapay sinir aginin
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egitiminin tamamlanmasinin sonra yapilan denemelerle (Firildak ve Talu, 2019) agin test

edilmesi performansinin 6l¢iilmesi saglanmaktadir.

2.1.6. Matlab Makine Ogrenmesi

Mathworks sirketi MATLAB programini gelistirmistir. MATLAB sayisal analiz,
matematiksel fonksiyon, matris islemlerinin yapilmasini, grafik ¢izilmesini saglamakta,
C++, C ve java dilleriyle ¢alisma yapma olanaklari sunmaktadir. Makina 6grenme
uygulamalar yapilabilmektedir. Miihendislik alan1 ve daha bir ¢ok alanda arastirma ve
gelistirme yapmak i¢in kullanilabilinir. Bu c¢alismada CPR manken iizerinde egitim
calismasi yapan kisilerin yas, boy, kilo, cinsiyeti ve uyguladigi test sonuglari dosya
halinde kayit edilmistir, veri seti olusturulmustur. CPR egitimini uygulayan kisilere
MATLAB programinda tasarlanan metod ile skor verilmistir. Ayn1 zamanda elde edilen
veri seti tasarlanan yapay sinir ag1 ile MATLAB programinda siniflandirilmistir.
Matematiksel grafikler MATLAB programiyla ¢izdirilmistir. Sekil 2.8.’de MATLAB

Machine Learning uygulamas1 gosterilmektedir.
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Eem e e =L e performance in each class for the currently
FILE FEATURES CLASSIFIER TRAINING PLOTS selected model
Data Browser ® | [ ConfusionMatrix = | ROC Curve
¥ History Overall Accuracy Confusion Matrix for: Ensemble
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Sekil 2.8. MATLAB Machine Learning Uygulamasi (URL-1, Matworks)

MATLAB yiiksek performansi sayesinde makine 6greniminin kolaylagtirir. MATLAB

acik kaynak programlarina gore daha hizhdir. Istatistiksel ve makine ogrenimi
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hesaplamalar1 hizla yapar. Modelleri karsilastirmak ve egitmek igin isaretle, tikla
uygulamalari, gelismis sinyal isleme ve 6zellik ¢ikarma teknikleri, model se¢imi, 6zellik
secimi ve parametre ayarlama, otomatik makine 6grenimi, biiyiikk veri ve kiimelere
Olceklendirmek i¢in ayni kodu kullanma yetenegi, yiiksek performansli uygulamalar i¢in
otomatiklestirilmis C/C++ kodu olusturma, gémiilii dagitim veya simiilasyonlar icin
algoritmalar barindirir. Denetimli ve denetimsiz 6grenme uygulamalari, yapay zeka
siniflandirma, regresyon, kiimeleme algoritmalari MATLAB’da bulunmaktadir.
MATLAB ile yapay zeka uygulamalar1 kolaylikla ve basarili sekilde gerceklestirilir.
(Metlek ve Cetiner, 2021). Sekil 2.9.°da MATLAB makina 6grenmesi yoOntemleri

gosterilmistir.

Selecting an Algorithm

s

MACHINE LEARNING ]

/\

r N E e I BEEEEr——
SUPERVISED UNSUPERVISEDJ

\

LEARNING LEARNING

1

~

N
CLASSIFICATION [ REGRESSION CLUSTERING }

J A
A -
Support Yector Lincar Regression, K-Means, K-Medoids
Machines GLM Fuzzy C-Means

: . .. i ; '%

l i SVR, GPR ’ Hisrarchical

\ " N J
\ \ / \

Noive Bayes Ensemble Mathods ‘ Gaowussian Mixture

N/
-

Nearest Naighbor Decision Trees Noural Networks

Hidden Markov

Noural Networks ‘ Modal

. e g - 14
/ 7 \ / \

Sekil 2.9. MATLAB makina 6grenmesi algoritmalar1 (Url-1, Matworks)

Siniflandirma, bir algoritmanin etiketlenmis veri oOrneklerinden yeni gozlemleri
smiflandirmayr  "6grendigi" bir tlir denetimli makine Ogrenimidir. Siniflandirma

modellerini etkilesimli olarak kesfetmek i¢in Classification Learner uygulamasi
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kullanilir. Daha fazla esneklik i¢in, komut satir1 arayliziindeki bir algoritma islevine
karsilik gelen yanitlari, etiketleri tahmin edici veya 6zellik verilerini iletebilirsiniz.
Lojistik regresyon, regresyon agaglari, gauss silireg regresyonu ve destek vektor
regresyonu gibi regresyon modelleri egitilir (Metlek ve Cetiner, 2021). Egitilmis modeli

kullanarak yeni veriler i¢in yanitlar tahmin edilir.

2.1.7. Node.Js

Node.js agik kaynak kodludur, java kodunu sunucuda calistirir, gelistirici ve kullanici
modu bulunmaktadir. Micro denetleyici kartimizdan gelen anlik 6l¢iim verileri websoket
aracilifi ile masaiistii veya mobil olarak gorlintilenmesi i¢in node.js ile server
tasarlanmistir (Karakog ve dig., 2021). Node.js, gelen dosyalar isleyebilir, listeleyebilir
veritabanina kayit yapabilir (Savastiirk ve dig. 2021). Node.js’in anlik veri géonderme,
ayni anda birden fazla veri géonderme islemlerini yapmaktadir buna asenkron ve non-
blocking ¢aligma denilmektedir. Ayni anda birden fazla istek gonderilebilir ve diger istegi
engellememektedir. Hangi istek oOnce biterse o istegin cevabi gelmektedir. Bu
mantiga asenkron ¢alisma mantigi denmektedir. Bir islem diger islemi engellemedigi
icinde non-blocking olmaktadir. Node.js igerisinde bir ¢cok modiil barindirmaktadir. Bu
calismada Node.js ile olusturulan websocketin; server(sunucu) ve client(istemci) 6rnegi

Sekil 2.10.’da gosterilmektedir.

E¥ windows PowerShell X 5 Vv ¥ Windows PowerShell X <= ~

Windows PowerShell errno:
Copyright (C) Microsoft Corporation. A  gyscal

addres
Install the latest PowerShell for new port:

}
PS C:\Users\taner\Desktop\web_socket> ps c:\Users\taner\Desktop\web_socket> node .\client.js
opened server CLIENT: I connected to the server.
CLIENT: Hello is client! SERVER: Hello! This is server speaking.<br>SERVER: Closing connection
CLIENT: Hello is client! PS C:\Users\taner\Desktop\web_socket> node .\client.js
CLIENT: Hello is client! CLIENT: I connected to the server.
CLIENT: Hello is client! SERVER: Hello! This is server speaking.<br>SERVER: Closing connection
CLIENT: Hello client! PS C:\Users\taner\Desktop\web_socket> node .\client.js
CLIENT: Hello is client! CLIENT: I connected to the server.
SERVER: Hello! This is server speaking.<br>SERVER: Closing connection
PS C:\Users\taner\Desktop\web_socket> node .\client.js
CLIENT: I connected to the server.
SERVER: Hello! This is server speaking.<br>SERVER: Closing connection
PS C:\Users\taner\Desktop\web_socket> node .\client.js
CLIENT: I connected to the server.
SERVER: Hello! This is server speaking.<br>SERVER: Closing connection
PS C:\Users\taner\Desktop\web_socket> node .\client.js
CLIENT: I connected to the server.
SERVER: Hello! This is server speaking.<br>SERVER: Closing connection
PS C:\Users\taner\Desktop\web_socket> node .\client.js
CLIENT: I connected to the server.
SERVER: Hello! This is server speaking.<br>SERVER: Closing connection
PS C:\Users\taner\Desktop\web_socket>|

Sekil 2.10. Node.js server ve client
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Bu ¢aligmada olusturulan websoket ile birden fazla cihazin ayn1 anda sunucuya baglanip,

anlik veri gonderilmesi amaglanmustir.
2.2. Deneysel Yontem

Bu bolimde deney diizeneginin hazirlanmas: anlatilmistir. Deney diizeneginin
hazirlanmasi, donanim kisminin, yaziliminin tasarlanmasi, test verilerinin toplanmasi ve

yapay zeka smiflandiricist anlatilmistir.
2.2.1. Deney Diizeneginin Hazirlanmasi

Projenin denemeleri i¢in sekildeki deney diizenegi kuruldu. Agirlik sensoriiniin yapisi
geregi altinin bos olmast gerekiyor. Bu yilizden deney diizeneginde agirlik sensoriiniin
oldugu kisim delindi ve yuva yapildi. Agirlik sensoriiniin yerinden oynamamast igin
deney diizenegine sabitlendi. NodeMCU ve Hx711 kuvvetlendiricisi igin delikli bakir
plaket iizerine devre kuruldu. NodeMCU ve Hx711 kuvvetlendiricisini bir ariza
durumunda yerinden sokebilmek icin bakir plaket iizerine disi basliklar (headerlar)
lehimlendi. NodeMCU ve Hx711 kuvvetlendiricisi bacaklar1 bu basliklara yerlestirildi.
Agirlik sensorii, Hx711 kuvvetlendiricisi ve NodeMCU sekildekine uygun olarak
baglantilar1 yapildi. Sekil 2.11.’te bilgisayar ortaminda yapilan tasarim, Sekil 2.12.’te

gerceklenmistir.

N R2535AeRas
BERRAARE
DLLLILLLG

@@-zm
ﬁ = .

Sekil 2.11. Deney Diizenegenin Bilgisayar Ortamindaki Tasarimi
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Sekil 2.12. Deney Diizenegenin Hazirlanmasi

Calismanin donanim kisminda test verilerinin saglikli alinabilmesi i¢in basi yapilan ylizey
saglam ve genis tasarlanmistir. Daha modiiler olmasi i¢in mikrodenetleyici kart ve
HX711 karti daha az yer kaplayacak sekilde montajlanmistir. 3D baski modelleri
hazirlanmistir, daha sonraki asamada donanimin tek parcaya doniistiiriiliip kablosuz

olarak CPR mankene montaj1 planlanmaktadir.

2.2.2. Arduino IDE’nin Hazirlanmasi

Arduino IDE programima Hx711 kiitiiphanesi, NodeMCU i¢in gerekli olan Esp8266
Kiitiphanesi, wifi baglantis1 ig¢in wifi.h kiitiiphanesi, Arduino Json kiitiiphanesi
NodeMCU ile websoket arasindaki baglantiyr saglayacak olan Arduino master
kiitiiphaneleri eklendi. Sekil 2.13.’de Arduino IDE programina eklenen kiitliphaneler

gosterilmistir.
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(&) tcp-client-hx711-esp32 | Arduine 1.8.13
Dosya Dizenle Taslak Araglar Yardim

fep-client-hx711-esp32

$include <WiFi.h>

#include <HX711 ADC.h>

$include <Arduincdson.h>

$if defined(ESP23266) || defined (ESP32) || defined({AVR)
#include <EEPFROM.h>

fendif

vioid create_json(float weight);

const char* ssid
const char* password
String JSON;

"AndroidRPCO417;
"ghlidnsas”;

Sekil 2.13. Arduino IDE kiitiiphaneleri

Bu c¢aligmada agirlik dlglimii yapmak icin HX711.h kiitiiphanesi, wifi baglantis1 i¢in
wifi.h kiitiiphanesi, websokete anlik veri gonderebilmek i¢in ArduinoJson.h

kiitiiphaneleri kullanilmistir.

2.2.3. Agirhik Sensériiniin Kalibrasyonu

Agirlik sensorlerinin istenilen degeri tam Olgmesi igin kalibrasyonu yapilmasi
gerekmektedir. Agirligi bilinen bir malzeme agirlik sensoriiniin iizerine konuldu. Sekil

2.14.°de agirlik sensoriiniin kalibrasyon degerinin nasil bulundugu gosterilmistir.

deneme §
#include "HX711.h"
#define DOUT 4
#define CLE 2
HX71l =cale (DOUT, CLE);
float kalibrasyon faktoru = 10000; //kalibrasyon faktdrini
void setup() |
Serial.begin(9600);
scale.set_scale(kalibrasyon faktoru }; // Ealibrasyon faktdrd tanimlama
scale.tare{); // Olgef§i sifirlama
}
void loop() {
Serial.print ("Kitle: ");
Serial.print(scale.get_units{)); // Ckunan kitle deferini yazdirma
Serial.println{™ kg");

} // Birimini belirtme

Sekil 2.14. Agirlik sensoriiniin kalibrasyon degerini belirlenmesi
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Hx711 kiitiiphanesiyle gelen Hx711 demo isimli program NodeMCU’ya yiiklendi. Arduino IDE
uygulamasinda NodeMCU’dan gelen veriler seri ekranda okundu. Agirlik degeri, dogru degere
ulasana kadar kalibrasyon faktorii isimli degiskenin degeri degistirildi (Yasar, 2020).
Kalibrasyon sirasinda tasarladigimiz devrenin tizerine Skg, 20kg ve 30kg agirliklari
koyularak test Ol¢timleri yapilmistir.Test sonucunda belirlenen kalibrasyon degeri -33
olarak belirlenmistir.Agirlik 6l¢limii yapan sensorler analog oldugundan ortam sartlari
degistiginde dogru ol¢tim yapabilmek icin kalibrasyon faktori
degisebilmektedir.Giiniimiizde agirlik 6l¢iimii yapan cihazlarda da kullanim Oncesi

sifirlama islemi yapilarak kalibrasyon degeri olusturulmaktadir.

2.2.4. Test Verilerinin Toplanmasi

Uygulama yapacak kisinin cinsiyet, Uygulama sirasi, test sayisi, yas, Kilo, boy bilgileri
alimmustir. Belirtilen siire i¢inde denekler kalp masajini uygulamistir, seri port tizerinden
gelen veriler yapayzeka smiflandiricisi igin bir veri seti olusturmaktadir. Veri setinde
denek bilgileri, uygulama zamani, yapilan masaj siiresi, uyguladigi agirlik degerleri
bulunmaktadir. Uygulama yapacak kisinin cinsiyet, Uygulama sirasi, test sayist, yas, Kilo,
boy bilgileri Ornek deney (Erkekl I.test yas kilo boy) M1 1 35 80 183 seklinde
alinmigtir. Dakikada 80-100 aras1 bas1 ve 25kg-35kg arasi basilar dogru uygulamay1
belirtmektedir. Sekil 2.15.”de test verilerinin tasarlanan dijital CPR manken devresinden

uygulanarak alinmasi gosterilmistir.

Sekil 2.15. Test Verilerinin Alinmasi
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Bu ¢aligmada test verileri tasarlanan devreden seriport ile alinarak masaiistii ortamda
degerlendirilmistir. Baski sayisin1 bulmak i¢in agirlik sensériinden gelen degerler
kullanildi. Gelen degerler tepe deger metodu kullanilarak analiz edildi. Tepe deger
metodunda degerin tepe deger olmasi i¢in kendinden onceki ve sonraki degerlerden
biiylik olmasi gerekmektedir. Olusan tepe deger sayisi basi sayisini gostermektedir.
Verilerin grafik seklinde goriintiilenerek ¢izdirilmesi ve sayisal olarsak verilerin
alinmasi Sekil 2.16.’da gosterilmistir.

Use
Simpe
Test
Example
KIMLIK stotest  Milis Agirhk
M18_1 48 83 170 155929 81610 0 Test Verileri
15:69:29 81510 0 16000
15:59:26 81411 0
155928 81311 0 14000 h
15:59:28 81212 0 12000 d l ]
15:50:25 81112 o |
15:69:28 81013 o |
15:59:28 80913 0 8000 |
15:50:26 80813 0
155928 80714 0 5000
15:50:25 80614 0 2000
15:59:26 80515 0
15:59:27 80415 2672 2000 J U u
15:59:27 80316 12673 0 J J U L [ 1/ J 1 1 U L L
15:59:27 80216 13653 BRSS9 3 IR eeaRanneYSs
1R-RG-2T7 ANN4T n
4 wo | M1 | M142 | M143 | m150 | Mi1s2 | Mie | M162 | Mi7 | mi72 | MISA ®

Sekil 2.16. Test Verileri Goriintiilenmesi

2.2.5. Client, Cloud, Rest App Tasarimi

Websoket gercek zamanl ¢oziimlerin gelistirilmesine yardimc1 olabilmektedir. Sensor
verilerinin gercek zamanli izlenmesi ve kaydedilmesi web soketli mankenler
planlanmustir. Istemci uygulamasi, ¢evrimici ve ¢evrimdist olmak iizere iki farkli modda
calismast saglanir. Eger c¢evrimi¢ci modda calisiyor ise, aldigi verileri kayit eder.
Mankenler {izerindeki web soketinden bulut uygulamasina gonderir. Cevrimdisi modda
calistyorsa, veriler istemci uygulamasindaki veritabani kayit olur ve ayrica veriler
¢evrimigi moda gegildiginde bulut uygulamasina kaydedilir. Sekil 2.17.’da cloud app/rest
api tasarimi ve sistemin c¢alismasi semada gosterimektedir. RESTFul kismi bu tez
calismasinda uygulanmamistir. Ancak sonraki gelistirme asamalarinda uygunlanmasi
planlanmaktadir. Bulut sisteme gonderilen verilerin mobil {iizerinden izlendigi

uygulamalar denenmistir.
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RARTEARE ’| CLOUD APP / REST AP }( -------- :
RESTFul RESTFul
Tablet / Mobile | Raspberry Pi |
CLIENT APP H ------ RESTFul------ i»l  CLOUD APP/REST APl ! !
i WIFi / AP B | CLIENT APP |
WebSocket E | L itca | i
---------------- Fmpm————
Router (WiFi) : - -~ WebSocket----- ! WIFi / AP b
WebSocket
Manikin 1 (ESP8266) | | Manikin 2 (ESP8266) | | Manikin N (ESP8266)

Sekil 2.17. Client, Cloud, Rest App Tasarimi

Bu calismada mikrodenetleyici karta Arduino IDE kiitiiphaneleri kullanilarak
ArduinoJson ve Wifi kiitliphaneleri yiiklenmistir. Sensorde Olgiilen veriler Node.js ile
tasarlanan websokete anlik olarak gonderilmistir. Ayni anda birden fazla cihazin
websokete baglanip veri gondermesi tasarlanmistir. Tip egitiminde bir simif ortaminda
birden fazla uygulayici ayni anda birden fazla CPR mankene masaj yaparak ayni anda
veri gdondermesi ve smif ortamindaki uygulayicilarin performansinin 6lgiilerek gozlemci
egitmene anlik veri gondermesi amaglanmistir.  Firebase, thinkspeak, blynk gibi bulut
uygulamalarina veri gonderimi denenmistir. Bu calismada veriler bulut sisteme
gonderilip, mobil uygulama {izerinden izlenmistir. Bu ¢alismada ¢evrimigi ve ¢evrimdist
modda ¢alisirken verilerin buluta gonderilmesi, mobil uygulamanin tasarlanmasi ve
Raspberry Pi kartinin kullaniminin daha sonra yapilmasi planlanmaktadir. Mobil
uygulama kisminda anlik olarak veriler, mobil ortamdan izlenilmekte grafik ¢izimi,
olusan tepe degerlerin gosterimi ve yapilan basilarin nekadar agirlikta oldugu

izlenebilmektedir. Mobil ve masaiistii cihazlardan yapilan CPR masajin uygulamasi
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dijital olarak izlenebilmektedir. Sekil 2.18.’te buluta gonderilen verilerin mobil

uygulamadan izlenmesi gosterilmistir.

0022 =@ BoNe,L

X Quickstart Device @% 000

UPTIME

147
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0

147
. 0 1000000
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Th 6h 1 1 ™ 3M 2
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Sekil 2.18. Anlik verilerin mobilden izlenmesi

Bu calismada, masaiistii uygulamalarda kullanilmasi1 i¢in yapilan websocketde Olciilen
veriler anlik olarak gosterilmistir. Donanim kisminda Arduino Json Kkiitliphanesi ile

Ol¢iilen agirlik websockete gonderilmistir. Donanim kisminda mikrodenetleyici kartin

24



baglanacagi kablosoz agin kullanici adi ve parola bilgileri girilmistir. Websockete
balanilacagi cihazinda IP adresi ve anlik verileri génderecegi port numarasi girilmistir.
Sekil 2.19. kullanilan Json Kkiitiiphanesi gosterilmistir. Sekil 2.20.’de websocket
tasariminda kullanilan Node.js server kodlarimiz gésterilmektedir. Ayni agda bulunan

birden fazla mikrodenetleyici kart anlik verileri sunucuya gondermistir.

I/ wait for the server's reply to become available
while {!client.available() £& maxloops < 1000)
{
maxloops+t;

delay(l); //delay 1 msec
}

/i delay (100);
}

void create json({float weight)

{
StaticTsonDocument<300> doc;
JzonObject weight scaler = doc.to<JsonObject>();
weight_scaler["weight_scaler"] = weight;
serializeJsonPretty(doc, Serial);

serializeJsonPretty(doc, JSON);

}

Sekil 2.19. Arduino IDE Json kiitiiphanesi kullanimi1

Vf Node.js socket server script
const net = require('net');
// Create a server object
const server = net.createServer((socket) =» {
socket.on( 'data’, (data) =» {
console.log(data.toString());
I H
socket.write( 'SERVER: Hello! This is server speaking.<br>');
socket.end( "SERVER: Closing connection now.<br>');
}).on(‘error’, (err) =» {
console.error{err);
1);
// Open server on port 9898
server.listen(9898, () => {
console. log( opened server on', server.address().port);

s

Sekil 2.20. Node.js Websocket Kodlari
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2.2.6. Yapay Zeka Simiflandiricisi

Calismada kalp masajinin gegerliligini ve dogrulugunu belirlemek i¢in 25 kisiden birden
fazla test alinmistir.7 kisi dogru uygulama yapamadigi igin test verileri olusmamuis, geriye
kalan 18 kisiden 1-2 dakika arasi birden fazla test alinmistir ve 51 adet test verisi
toplanmistir. Projede baski sayisini bulmak igin agirlik sensoriinden gelen degerler
kullanildi. Gelen degerler tepe deger metodu kullanilarak analiz edildi. Tepe deger
metodunda degerin tepe deger olmasi i¢in kendinden 6nceki ve sonraki degerlerden
bliylik olmast gerekmektedir. Ayrica bu tepe degerler grafik olusturuldugunda
goriilmektedir. Sekil 2.21."de tepe deger metodu gosterilmistir.

function [tepeler pozisyvonlar] = tepebul(data)
if (daff1(1)==0) & (diff1(1+1)=0)

tepeler=[tepeler data(1+1)];
pozisyonlar=[pozisyonlar 1+1];
end

adet=length(find(data{i}(.1)>=25000 & data{i}(:.1)==35000)):

ADET= length(inData);
etiket= mean([adet ADET]);
vsaVeri=[vsaVen [adet min(inData) max(inData) mean(inData) etiket]'];

vsaVeri(6,)=(vsaVer1(6,:)-mini)/(maxi-mini)*100;
vsaVeri(6_ find(vsaVer(6,:)=100))=100; |

Sekil 2.21. Tepe Deger metodu

Sekil 2.21.°de gosterildigi gibi sensoérden gelen anlik agirlik degerlerinin farklarindan
(diffl) yararlanarak tepe degerler bulunmustur. Kendinden onceki fark degeri biiyiik ve
kendinden sonrakinden kiigtik ise bu bir tepe degerini olusturmaktadir. Ayni zamanda bir
dakikalilk CPR uygulamasinda kac¢ adet tepe deger olustuysa basi sayis1 buradan
hesaplanmaktadir. Bir dakika i¢inde 80-100 aras1 basi sayis1 ve 25kg-35kg aras1 basilar
dogru kabul edilmistir. Agirlik degerleri belirlenirken sensérden gelen veri, minimum 5
kg ve maksimum 50 kg 6lctiigiinden dolay1, bu siirlar disindaki agirlik degerleri giiriiltii

kabul edilerek filtrelenmistir. Dogru basilara 100 puan verilmis ve ortalamasi alinarak,
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CPR uygulayacisinin ortalama skoru olusturulmustur. Kullanilan elektronik devre karti,
saniyede 11 defa agirlik verisini okuyabilmektedir. Gelen veriler tepe deger metoduna
gore degerlendirildi ve tepe deger olan veriler bulundu. Her katilimcmin cinsiyet,
uygulama sirasi, test sayisi, yas, kilo, boy bilgileri; cinsiyet test sayis1_yas kilo_boy
kodlamasi ile alinmistir. F_1 36 _17 70 185 seklinde belirtilen kodlamada bayan bir
uygulayicinin birinci testi oldugu, 36. Sirada uygulayan oldugu, yasinin 17, kilosunun 70
kg oldugu, boyunun 185 cm oldugu belirtilmektedir. Her test siirecinde yaklasik 1200
veri okunmustur. 18 kisiden 51 test alinarak yaklasik 51000 veri okundu ve tepe deger
metoduna gore islendi. Verilere dayanarak, YSA simiflandiricisi ile gozlemci egitmene
ideal bir masajin verilip verilmedigine dair geri bildirim saglandi. Matlab programu ile
her bir excel sayfasindaki kimlik verileri okundu ve CPR verileri olusturuldu. 50 kg'in
tizerinde ve 5 kg'in altinda meydana gelen giiriiltii verileri kaldirilmistir. Her kursiyerin 1
dakikada ka¢ kompresyon yaptigi belirlendi. 25kg ile 35kg arasinda ka¢ kompresyon
yapildig1 da tespit edildi ve 100 puanla puanlandi. Verilerin %20'si test igin ve %80'i
egitim icin rastgele dagitilmistir. Tasarlanan yapay sinir ag1 mimarisinde 5 girisli gizli bir
katmanda 10 noronlu yapay bir sinir ag1 kullanilmistir. Sekil 2.22.'de YSA mimarisi

gorlilmektedir.

QutputLayer

Sekil 2.22. da YSA Mimarisi

Tasarlanan mimari 1000 iterasyon i¢in egitilmis ve Ortalama Karesel Hata (MSE) egitim
verileri ig¢in hesaplanmis ve Sekil 2.23. 'de gosterilmistir. Tablo 2.1.'de 90 puanin
tizerindeki basarili uygulama gergeklestiren kisilerin skorlar1 bulunmaktadir. Geng erkek
kursiyerlerin daha basarili performans gosterdigini ortaya koymaktadir, bunun yaninda
bayan sporcu olan bir uygulayicininda yiiksek skor elde ettigi goriilmektedir. Ag bulunan

rastgele secilen test verileri ile simiile edilmis ve bu test verilerinin tahmini ve hedef
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verileri elde edilmistir. Tablo 2.2.'de tahmin ve hedef verileri gosterilmistir. Test verileri
i¢in ortalama karesel hata(MSE) %1,7 olarak hesaplanmistir. Noronlara gelen verilerdir
girdilerdir. Yapay sinir agi hiicreleri birgok hiicreden olusur. Hiicresine gelen bilgiler
girdi kismindan ¢ekirdege ulasir.Baglant1 bilgilerini agirlik bilgileriyle carparak
cekirdege iletir. Yapay sinir agindaki girdiler canlilarda oldugu gibi gelen verileri
toplanmak {izere noron ¢ekirdegine gonderir. Bu sayede girdilerin  etkisi
ayarlanabilinmektedir. Yapay sinir hiicresinde veriler ¢ekirdekte agirlandirilarak toplama
fonksiyonu ile gelen verileri isleyerek hiicrenin net girdisini hesaplayan metodtur. Bir
onceki katmanda girdilerin agirlikli toplami bulunur ve daha sonra bir ¢ikis degeri liretir.

Bir sonraki katmana aktivasyon fonksiyonu sayesinde gegilir.
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Sekil 2.23. Egitimin Ortalama Karasel Hata Degisimi

Bu mimari 1000 epoc i¢in egitilmis ve Ortalama Karesel Hata (MSE) egitim verileri i¢in
hesaplanmistir. Daha 6nce belirtildigi gibi Ortalama Karesel Hata (MSE) %1,7 olarak
hesaplanmistir. Tablo 2.1.’de En yiiksek puan alan kursiyer bilgileri bulunmaktadir. En
ylksek skordan en az skora dogru siralanmistir. 90 puan iistii basar1 elde eden katilimcilar

incelendiginde. Geng erkek katilimcilarin daha basarili oldugu goriilmiistiir. Buna karsin

28



10. sirada bulunan ‘FO2 2 16 45 165’ kodlu bayan katilimct sporcudur ve voleybol
sporu yapmaktadir. Bayan katilimcida 90 puan iistii basar1 elde ederek en iyi CPR masaji

uygulayan listeye girmistir.

Tablo 2.1. 90 Puan Uzeri Ortalamalar

1 MO04_1_17_66_175 100
2 MO05_2_17_65_172 100
3 MO04_2_17_66_175 100
4 M16_1_47_87 182 96,5
5 MO05_2_17_58 173 96

6 MO08_1_17_63_182 95,5
7 FO3_2_16_45_165 95

8 MO04_1_16_55_170 92,5
9 MO03_1_18 65_175 91,5
10 FO2_2_16_45_165 90,5
11 MO08_2_17_63_182 90,5

Literatiir taramasi sirasinda yasli ve geng¢ bireylerin uyguladigi CPR masaj, ¢cocuklarin
uyguladigi CPR masaj, bir dakikadan sonra CPR masaj1 uygulayanlarin performansinin
diismesi gibi incelemelerde bulunulmus bir ¢cok makale bulunmaktadir. Kalp durmasi
vakalarinda ilk yardim uygulamasi, acil servis birimleri gelene kadar devam etmektedir,
CPR masaj uygulayicinin performanst zamanla diismekte, bagzen 2 uygulayici
doniistimlii CPR masaja devam edebilmektedir. Bu ¢alisma CPR masaj1 uygulayanlarin

performansi 6lgelebilmektedir.

Tablo 2.2. Tahmin ve Hedef Verilerinin Basarim Skorlari

MO04_1_17 65 175 91.6418 91.5000
MO03_1 16 55 170 67.0144 67.0000
FO6_3_17 49 157 58.7052 60.0000
MO05_2 17 58 173 95.9573 96.0000
MO08_2 17 63 182 90.5126 90.5000
M11 1 17 80 182 36.5006 36.5000
F10_2_17 47 170 59.9979 60.0000
M12 2 20 60 179 62.4960 62.5000
M11 3 17 80 182 57.9633 58.0000
FO7 2 16 48 158 49.4950 49.5000
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Daha oncede belirtilen tepe deger metoduna gore 25kg {iistii ve 35kg alti uygulanan
kompresyonlar, 80-100 adet arasi basilar dogru kabul edilmis ve 100 puan verilmistir,
Ortalamalar1 alinarak skor olusturulmustur. Tablo 2.2.”de test verilerinin hedef ve tahmin
puanlar1 goriilmektedir. Katilimcilardan skorlar1 90 puan iistii katilimcilar basarili bir

CPR masaj uygulamasi gerceklestirmistir.

2.3. Matematiksel Hesaplamalar

Bu boliimde projedeki matematiksel hesaplamalar yapilmistir. Agirlik verisiyle derinlik

hesab1,yapilan baski sayisinin hesaplanmasi bu béliimde anlatilmistir.

2.3.1. Agirhik Verisiyle Derinlik Hesab

CPR uygulamasinda derinlik ¢ok dnemlidir. Uygun derinlikte olmayan CPR, hasta icin
etkisizdir. Gerekli derinligin fazlasinda olan CPR ise hasta i¢in hayati sorunlara yol
acabilir. CPR i¢in uygun derinlik Amerikan Kalp Birligi kilavuzuna goére 5-6 cm arasinda
olmasi gerekmektedir. Bebekler i¢in bu derinlik 4 cm, c¢ocuklar igin yaklagik 5 cm,
erigkinlerde 5-6 cm basi derinligi Onerilmektedir (AHA, 2010). Pennsilvanya
Universitesi’nde yapilan bir ¢aligma sonucunda ortalama bir insana yapilacak CPR’1n 5
cm derinlige ulasabilmesi i¢in 300 Newton, 6 cm derinlik iginse 400 Newton gii¢
gerekmektedir. Calismanin boyutuna uygun olabilecek sensorler arastirilirken, segilen
agirlik sensoriiniin bu ¢alisma i¢in uygun olabilecegi diisiiniilmiistiir ve buna goére sensor

secilmistir. Olgiilen agirlik denklem 2.2’°de formiile gore kuvvete doniistiiriilmiistiir:
NN =0,1019xk (2.2)

Denklem 2.2 kullanilarak, olgiilen agirlik kuvvete gevrilmistir. 300 Newton kuvvet igin,
k ile gosterilen 30,5 kg ve 400 Newton kuvvet igin, 40,7 kg agirlik Olglilmesi

gerekmektedir.

2.3.2. Yapilan Baski Sayisim Hesaplama

CPR uygulamasinda yapilan baskinin derinligi kadar yapilma sayisi da Onemlidir.
Yetersiz baski sayis1 hastanin hayatin1 kaybetmesine yol agabilir. Amerikan Kalp Dernegi
CPR kilavuzunda baski sayisinin normal bir insanin kalp atim sayist kadar olmasi
gerektigini duyurmustur. Normal bir insanin kalbi dakikada 80 ila 120 arasinda

atmaktadir (AHA, 2010). Yapilan CPR uygulamasinin da bu hizda olmas1 istenmektedir.
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Calismada baski sayisini bulmak igin agirlik sensoriinden gelen degerler kullanilmistir.
Gelen degerler tepe deger metodu kullanilarak analiz edildi. Tepe deger metodunda
degerin tepe deger olmasi i¢in kendinden dnceki ve sonraki degerlerden biiyiik olmasi
gerekmektedir. Kullanilan NodeMCU saniyede 11 defa agirlik verisini okuyabilmekte ve
saniyede 4 defa anlik bilgi gonderilmektedir. Gelen veriler tepe deger metoduna gore
degerlendirilmis ve tepe degerleri olan veriler bulunmustur. Tepe degerler agirlik
verisiyle matematik hesab1 boliimiinde anlatilan kriterler g6z oniinde bulundurularak
degerlendirilmistir. Kendinden 6nceki ve sonraki degerlerden biiyiik olan basi degerleri
tepe degeri olusturmaktadir. CPR uygulamasinin bagarili olmasi i¢in bir dakikada
yaklagik 80-100 arasi1 tepe deger olusmas1 gerekmekte ayrica bast kuvveti 30 kg olmalidir.
Sekil 2.24.’de olusan tepe degerler gosterilmistir.

15000

T 10000 - | | | | | ‘

Basidaki Agirlik Deg;

50
Ornek Sayisi

Sekil 2.24. Bas1 uygulamasinda olusan tepe degerler

Tepe deger dogru kabul edilen 25kg iistii 35kg alt1 baski degerlerindeyse “dogru” olarak
degerlendirilmistir. Yapilan dogru baski sayisi, uygulama sonunda CPR baski sayisi
olarak kullaniciya sunulmustur. Dakikadaki baski sayisi 80°den azsa “Yetersiz Baski

Sayis1”, 80 ila 120 arasinda ise “Dogru Baski Sayis1” seklinde siniflandirilmistir.

2.4. Calisma Senaryolari

Bu boliimde calismanin basar1 senaryosu ve olusabilecek mutlak hatalar anlatilmigtir.
Ana basar1 senaryosunda calismanin donanim kisminin nasil ¢alistigi ve islem

basamaklar1 anlatilmistir.
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2.4.1. Ana Basari Senaryosu

Ana basar1 senaryosu, c¢alismanin hatasiz ve istenilen gibi ¢alisma senaryosudur. Bu
senaryo Tablo 2.3.’de kapsamli bir sekilde anlatilmistir. Tablo 2.3.’¢ gore, sisteme gii¢
verilecek ve NodeMCU ortamdaki onceden tanimli WiFi’ye baglanacak. Egitimci
masaiistii veya mobilden anlik verileri gorebilecektir. Uygulama yapacak ogrenci
uygulamaya basla butonuna basilacak ve 6grenci egitimcinin belirledigi siire boyunca
CPR uygulamasi yapacak. Veriler ayn1 anda websoket ile bir terminale yazilacaktir. Siire
bittiginde ekranda bir uyar1 mesaji verilecektir. Sinifta bulunan biitiin uygulayicilar
uygulama yapana kadar bu islem devam edecektir. Uygulayicilarin tamami uygulama
yaptiginda egitimci egitimi bitir butonuna basarak egitimi biterecek ve uygulama

sonuclarini alacaktir.

Tablo 2.3. Ana Basar1 Senaryosu Ana Basar1 Senaryosu

1. Sisteme gii¢ verilir.

2. NodeMCU o6nceden tanimlt WiFi’ye baglanir.

3. Ogrenci sisteme girilen siire boyunca CPR yapar.

4. CPR verileri anlik olarak websocet ile server ortamina yazdirilir.

5. Verilen siire CPR uygulamas bitirilir.

6. Sinifta bulunan biitiin 6grenciler ayni islemlerle uygulamay1 yapar.

7. Ogrencilerin tamami CPR yaptiktan sonra dgrencilerin uygulama bilgileri
tablo halinde gosterilir.

8. Egitim sonunda sistemin olusturdugu Analiz Tablosu egitimci isterse disartya
aktarabilir.

9.Yapay zeka siniflandirici ile veriler degerlendirilir.
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3. SONUCLAR ONERILER

Calismanin ilk halinde gelen degerler dogru sonu¢ vermemekdeydi. Agirlik sensoriiniin
bulundugu kismin alt1 bos olmamasi sebebiyle degerlerin hatali ¢iktig1 anlasildi.Analog
bir agirlik sensorii oldugu ig¢in ortam degisimlerinde hatali sonuglar vermekteydi.
Tasarimda degisiklik yapilarak agirlik sensoriiniin - bulundugu kismin altt  bos
birakilmistir. Sert bir zemine montaj1 yapilmistir. Yapilan denemelerde degerlerin daha
1yl geldigi goriilmiistiir. Agirlik sensorleri kalibrasyonu yapilmadan tam dogru deger
vermedigi i¢cin HX711 kiitiiphanesinde gelen demo programini kullanarak kalibrasyonu
yapilmistir. Kalibrasyon i¢in agirligi tam olarak bilinen bir nesneyi agirlik sensorii
lizerine yerlestirildi. Seri ekranda goriinen deger tam dogru olana kadar kalibrasyon
faktorii isimli degisken degistirilmistir. Deger tam dogru oldugunda degistirme islemi
birakildi ve bulunan deger, kalibrasyon faktorii degeri olarak ¢alismada kullanilmustir.
Agirlik sensorii ¢ok hassas dlclimler yaptigi icin kablodaki hafif oynamalar degerin yanlis
gelmesine sebep olmaktadir. Coziim olarak agirlik sensorii ve kablolar1 deney diizenegine
silikon ile sabitlenmistir.Donanim kismi daha modiiler sekle doniistiiriildii. Yapilan
denemeler ile sorunun ¢6ziildiigii ve degerlerin dogru geldigi goriilmektedir.NodeMCU
ve Hx711 modiilii breadboard tizerine kurulan devre ile birbirine bagli bulunmaktaydi,
ancak hafif oynamalar pargalarin yerinden oynamasina ve 6l¢iimlerde hatalara yol acti.
Devre, delikli plaket iizerine kurularak lehimlenmistir. NodeMCU ile Hx711’in
istenildigi zaman devreden ¢ikarilmasi i¢in headerlar kullanildi. Bu headerlar sayesinde
arizanan bir parca lehimleri sokiilmeden devreden alinabilmektedir. Delikli plaket, deney
diizenegine en az yer kaplayacak sekilde montaj yapilmistir.Cesitli 3D modellemeler
hazirlanmis, ilerleyen zamanda tek parca halinde CPR manken igine montajinin
gerceklesmesi diistintilmiistiir. Calismada bulut uygulamalarina veri gonderilmesi , mobil
tizerinden izlenilmesi denenmistir. Cevrimi¢i ve ¢evrimdisi modda ¢aligsmasi verilerin
buluta gonderilmesi, mobil uygulamanin tasarlanmasi ve Raspberry Pi kartinin
kullaniminin daha sonra yapilmasi planlanmaktadir. Yapay zeka siniflandirict ile cinsiyet,
yas ve diger uygulayic bilgilerine gére hangi uygulayici grubun daha basarili olacagi
tahmin edilebilmektedir. Calismada daha 6ncede bahsedildigi gibi CPR mankenin dijitale
dontstiiriilmesiyle, bilgisayar ortaminda izlenebilmesi yapilan egitimin kalitesini
arttirmigtir. Ayrica giiniimiizde CPR uygulamalarinin dogrulugu tartisilmaktadir. Yash

veya daha geng bir kisinin CPR masaj uygulamasi, bir kaza sonucu kalp durmasinda acil
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servis birimleri gelene kadar uygulanan CPR masajinda performansin diismesi,
gerektiginde 2 uygulayicinin degisimli CPR masaj uygulamasi gibi konularda yapay zeka
siniflandirici ile performans dlgiimleri yapilabilir. Bu ¢alismanin gelistirilmesiyle dolayl

yoldan kalp durmasina bagli 6liimlerin azaltilmasi saglanabilir.
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