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OZET

Dikkat Eksikligi Hiperaktivite Bozuklugu (DEHB) ve onun alt turi olan Hiperaktivite
Bozuklugu (HB) cocukluk ¢aginin en yaygin gorillen psikiyatrik rahatsizliklarinin
baginda gelmektedir. Hastaligin tanist klinisyenin ve hastalik oykisiint ifade eden
ebeveyn  veya  Ogretmenlerin objektif  olmayan degerlendirmelerinden
etkilenebilmektedir. Klinikte tani, muayene ve ¢esitli testlerle gergeklestirilmekte olup

dogrudan objektif degerlendirme araglar1 bulunmamaktadir.

Bu calismada DEHB tanisi olan bireylerde HB tespitinde objektif tami araclan
gelistirilmek Gizere cesitli hareket verileri ve fizyolojik kullanilmigtir. Kullanilan veriler
ile DEHB ve HB tespiti i¢in hasta/saglikli ayrim1 yapan ¢aligsmalar gergeklestirilmis olup
bulgulart sunulmustur. Hasta ve saglikli gruplarnin kontrolli sekilde tespitinin
yapilabilmesi igin gorsel uyaran takip testi ve veri kayit protokolleri gelistirilmistir.
Yapay sinir aglari, makine Ogrenmesi algoritmalari, derin 6grenme algoritmalart
kullanilarak elde edilen verilerle anlami bulgular ortaya konulmustur. Sadece EEG
sinyalleri kullanilarak gerceklestirilen ¢alismada hasta / sagliklt ayriminda 95% tizerinde
basari orani, sadece EOG sinyalleri kullanilarak gergeklestirilen caligmada 88,89% basari
orani, tim veriler kullanilarak yapilan ¢aligmalarda 89,29% basar1 orani elde edilmistir.
Literatiire katki saglayacak o6zgiin sonuglar elde edilmistir. Elde edilen sonuglarin
hastaligin tespitinde objektif tani aract olarak yakin gelecekte kullanilabilecegi

degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: HB, DEHB, derin 6grenme, siniflandirma, hastalik tespiti, jiroskop,
ivmeolger, nabiz, GDC, EEG, EOG.
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DEVELOPMENT AND ANALYSIS OF A TEST SYSTEM FOR THE
DETECTION OF ATTENTION DEFICIT HYPERACTIVITY DISORDER
USING PHYSIOLOGICAL SIGNALS AND MOTION DATA
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ABSTRACT

Attention Deficit Hyperactivity Disorder (ADHD), and its subtype, Hyperactivity
Disorder (HD), are among the most prevalent psychiatric disorders in childhood.
Diagnosis of the disease can be influenced by the subjective evaluations of clinicians and
non-objective assessments from parents or teachers reporting the patient's medical
history. Clinical diagnosis is typically performed through examinations and various tests,

with a lack of direct objective assessment tools.

In this study, various motion data and physiological signals were utilized to develop
objective diagnostic tools for the detection of HD in individuals diagnosed with ADHD.
Studies were conducted to distinguish between individuals with ADHD and HD and
healthy individuals using the collected data, and the findings have been presented. Visual
stimulus tracking tests and data recording protocols were developed to enable controlled
identification of patient and healthy groups. Significant results were obtained using
artificial neural networks, machine learning algorithms, and deep learning algorithms. A
success rate of over 95% was achieved in a study conducted using only EEG signals for
patient/healthy differentiation, 88.89% using only EOG signals, and 89.29% when all
data were used. Unique results contributing to the literature were obtained. The obtained
results are considered to be potentially used as an objective diagnostic tool for the disease

in the near future.

Keywords: HD, ADHD, deep learning, classification, disease detection, gyroscope,

accelerometer, pulse, GSR, EEG, EOG.
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GIRiS

HB giinimiizde ¢ocukluk ¢aginda toplumda siklikla karsilagilan bir rahatsizliktir. Bu
rahatsizlik DEHB’ nin alt tirlerinden biri olup asirt hareketlilik, diirtii kontrolsuzlugu
olarak tanimlanan noropsikiyatrik bir hastaliktir. Ozellikle ilkokul yaslarinda baslayip
yetigkinlige kadar devam edebilmektedir. Nadiren yetiskinlerde de gorilebilmektedir.
Toplumda tani kriterlerinden bagimsiz olarak tamimlanmig 6nyargi igeren bir yaklagim

olmakla birlikte, HB tanist klinisyenler tarafindan konulabilmektedir.

HB c¢ocuklarin akademik gelisimleri 6ntinde buytik engel teskil etmektedir. Bu hastaliga
sahip ¢ocuklar okul ortaminda derslerine odaklanamamakta siirekli hareketlilik halleri ile
egitimde akranlarimin ortalamasinin altinda kalabilmektedir. Ilerleyen siiregte cocugun
okuldan ve egitimden sogumasina sebep olacak durumlar meydana gelebilmektedir. Bu
durum ¢ocugun hem kendisi i¢in hem de toplumsal gelismeye katki saglama agisindan
olumsuzluklar meydana getirebilmektedir. Klinisyenler psikiyatrik muayenenin yan sira,
psikometrik degerlendirmeler ve Ruhsal Bozukluklarin Tanisal ve Sayimsal El Kitabt
(DSM V) tan1 olgutleri kullanarak tani koyabilmektedir. Tan1 sirasinda ¢ocuk hastalara
ait oykiiler aileler veya ¢ocugun 6gretmeni tarafindan dile getirilmekte ve tan1 agamasini
yonlendirmektedir. Degerlendiriciyi etkileyebilen hasta dykiileri ve subjektiflik saglayan
objektif degerlendirme i¢in yeterli olmayan testler ile HB tanisi konulabilmektedir. Bu
durum da hasta ¢ocuga saglikli, saglikli ¢gocuga hasta tanist konulmast gibi olumsuz
durumlara sebep olabilmektedir. Hastalik tanisinin yaygin olarak kullanilan objektif bir
tan1 aract bulunmamaktadir. Hatali bir sekilde hasta tanist konulmasi gereksiz ilag
kullanilmasina sebep olabilmekte ailenin ve g¢ocugun gereksiz bir tedavi siireci
yasamasina neden olabilmektedir. Hatal1 bir gekilde saglikl tanist konulmasi ise ¢cocugun
egitimini ve hayatinin geri kalanini olumsuz etkileyebilmektedir. Hastalik diizeyi veya
hastaligin tam olarak olup olmadigini tespit edecek veya taniya destek olacak yardimci

sistemlerin bulunmamasi nedeniyle objektif bir sekilde tani konulmasi olduk¢a zordur.



Bu nedenle HB tanisi i¢in objektif degerlendirme araglarinin gelistirilmesi biyitkk 6nem

arz etmektedir.

Yukarida ifade edilen gerekgelerden dolayi bu tez ¢aligmasinda HB tanisi i¢in objektif
degerlendirme araglarinin geligtirilmesi birincil amacimiz olarak ortaya konulmustur.
Objektif degerlendirme araglari ile klinisyenin stibjektif degerlendirme sonucu hatali tan

koymasinin 6niine gegilmesi hedeflenmektedir.

Bu amagla ¢ift kor hekim degerlendirmesi ile hasta ve saglikli oldugu belirlenen
katilimcilardan elektrokardiyografi (EKG), nabiz, galvanik deri cevab1 (GDC), hareket
verileri (jiroskop ve ivmeolger), elektrookiilograti (EOG) ve elektroensefal ografi (EEG)
sinyalleri gibi ¢esitli parametreler kaydedilmigtir. Kayit sirasinda kullanilmak iizere kayit
sistemleri, test ve deney protokolleri ortaya konulmustur. Elde edilen veriler makine
ogrenmesi algoritmalart, derin 6grenme algoritmalari gibi teknikler kullanilarak analiz

edilmis ve HB’ nun objektif tanisina destek olacak ¢esitli bulgular sunulmustur.



1. BOLUM
GENEL BILGILER VE LITERATUR CALISMASI

1.1. Tezin Konusu, I¢erigi ve Problem Durumu

Bu tez kapsaminda DEHB alt ttrlerinden biri olan HB hastaliginin tanist igin objektif tani
araglart gelistirilmesi gerekliligi ortaya konulmustur. DEHB ¢ocukluk c¢aginin en sik
gorilen noropsikiyatrik bozukluklarindan biri olarak kabul edilmektedir [1,2]. DEHB’
nin objektif bir tan1 araci bulunmamaktadir. Yani DEHB ve alt tiirlerinden olan HB bir
laboratuvar tahlili ile veya bir gorintileme teknigiyle dogrudan tespit edilebilen bir
hastalik degildir. Bu durum DEHB' nin belirtilerinin kigiden kisiye ve durumdan duruma
degisebilmesiyle de iligkilidir [3]. Bu tezde DEHB ve alt tiirlerinden olan HB’ nin tanist
icin objektif parametrelere dayali olarak hastalik tespiti yapmak veya taniya yardimci

olacak araglari ortaya koymak igin g¢esitli ¢caligmalar gergeklestirilmisgtir.

HB giiniimiizde toplumda ¢ok yaygin olarak karsilagilan bir hastaliktir. Toplumda HB bir
hastaliktan ziyade hiperaktiflik durumu yani asirt hareketlilik durumu olarak ifade
edilmektedir. Bu nedenle birgok kisinin bireysel olarak g¢ocuklarini hasta olarak
degerlendirmedigi ve  hiperaktivite durumuna yoénelik ¢o6zim  aramadigt
gozlemlenmektedir. Ancak HB tanist ancak alaninda uzman klinisyenlerce
konulabilmektedir. Tespit edilen hastalar genellikle okuldaki 6gretmenlerin ve rehberlik
aragtirma merkezlerinin tespitleri ile klinige yonlendirilmektedir. Bu nedenlerden otiirt
DEHB ve HB’ nin literatiirde belirtilen oranlardan ¢ok daha yiiksek oranda toplumda

gorilme ihtimali yiksek olarak degerlendirilmektedir.

Tez kapsaminda ¢ift kor hekim degerlendirmesi ile hasta ve saglikli tanist konulmus
cocuk ve ergenlerden c¢esitli fizyolojik sinyaller, hareketlilige iligkin veriler

kaydedilmistir. Kayit siirecine iligkin bir 6l¢tim protokolii belirlenmistir. Sonrasinda elde



edilen veriler istatistiksel analiz, makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleri ile analiz

edilmis ve bulgular degerlendirilmistir.

Sonu¢ olarak, DEHB' nin ve HB’ nin tanisi, subjektif bir degerlendirme stirecine
dayanmaktadir. Klinikte stubjektif strecten dolay:r hatali tani konulabilme potansiyeli
yiiksektir. Hatal1 tan1 stirecinin olumsuz etkilerini ortadan kaldirabilmek i¢in objektif tani
araglarinin gelistirilmesi elzemdir. Tez ¢alismasi bu kapsamda yapilmis olup elde edilen

bulgular objektif tan1 araglan i¢in kaynak teskil edebilecek niteliktedir.

1.2. Tezin Amaci ve Onemi

HB tespitinde objektif bir degerlendirme aract bulunmamakta olup, tan1 ve tedavi siireci
klinisyenin tecriibesine ve yetenegine bagli olarak yuratilmekte ve sonuglanmaktadir.
Asint hareketlilik durumunun ailelerin veya ogretmenlerin belirttigi dizeyde olup
olmadigr hususunda stupheler olugsmaktadir. Klinisyenler ise sadece muayene siirecinde
hastay1r gozlemleyerek ve gesitli testler uygulayarak tani koyma konusunda yeterince
objektif bir degerlendirme yapamamaktadir. Objektif bir degerlendirme isleminin
saglanmasi i¢in HB tanisinin Slgtlebilir, dlgeklenebilir ve gozlemlenebilir bir sekilde
konulmas: gerekmektedir. Bu kapsamda planlanan sistem ile objektif tan1 konulabilmesi
icin muhendislik yontemleri ile psikiyatri biliminin ortaklaga ¢aligmast sonucu tan1 destek

sistemi geligtirilmesi tez ¢aligmasinin amacidir.

DSM V [4] kriterlerine gore HB tanist olan ve saglikli tanist konulmug bireylerin
belirlenen siire boyunca fiziksel hareketlilikleri ile birlikte ¢esitli fizyolojik
parametrelerinin (GDC, EOG, EEG ve nabiz) takibinin yapilmasi hedeflenmektedir.
Belirlenen siire boyunca bireylerin fiziksel hareket miktari (ivmeolger, jiroskop,
manyetometre sensorleri ile), ve fizyolojik parametreleri (GDC, EOG, EEG ve nabiz)
kayit altina alinmistir. Elde edilen parametre verilerinin degerlendirilip analiz edilmesi
ile kigsilerin hareketlilik diizeylerinin tespit edilmesi saglanmistir. E§ zamanli olarak
fizyolojik parametrelerin hareket wverileri ile birlikte takip edilmesi ile hareket
diizeylerinin fizyolojik parametreler ile olan iligkisinin goézlenmesi hedeflenmistir. Bu
amagla HB tanisina yonelik, bir tan1 destek sisteminin gelistirilmesi ve boylece DSM V
kriterlerinin ~ subjektif degerlendirmeye dayali olumsuzluklarimin  giderilmesi

hedeflenmekte olup bu da tez ¢aligmasinin 6nemini ortaya koymaktadir.



HB tani ve tedavi takibinde ortak olarak kullanilan psikometrik testler diginda, uygulayan
kiginin  subjektifligini ortadan kaldiracak objektif bir degerlendirme araci
bulunmamaktadir. Tez ¢aligsmast amag, yontem ve elde edilen bulgular kapsaminda HB
tespitine yonelik tamamen 6zgiin bir tez ¢alismasi olup; klinisyenlere yonelik taniya

yardimci olacak bulgular ortaya konulmustur.
Tez ¢alismasinin amaglari;

e DEHB ve o6zellikle alt tirlerinden biri olan HB tanisinda objektif degerlendirme

araglarinin ortaya konulmasi,

e Klinisyenin subjektif etkisinin minimize edilerek sunulan objektif araglarin

klinikte kullaniminin tegvik edilmest,
e HB tanisina yonelik tani1 destek sistemlerinin gelistirilmesi,

o Gelistirilen yontemle ortaya konulan prototipler ve tespitlerin bilimsel gelismeye

katki sunmasi amaglanmaktadir.
Tez ¢alismasinin bilimsel yontem olarak 6zgiin degerleri su sekilde siralanabilir;
e HB tanisinda kullanilan altin standart bir yontem bulunmamasi
e Non invazif ve objektif bir yéntem sunulmug olmasi
e Sunulan yontemin kullanim kolaylig
¢ Sunulan yontemin maliyet agisindan ekonomik olmast

e Ayrica HB’ nin etiyolojisine yeni bir bakis agist getirilmesi, elde edilen bulgularin
tedavinin etkinligi ve dizenlenmesinde kullanilmasina olanak saglamasi

sebebiyle 6zgiin deger tagimaktadir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez galigmasinda “Girig” bolumiinde kisaca c¢alisma hakkinda bilgi verilmis olup

devaminda tezin konusu, amaci, 6nemi ve Ozgunligi vurgulanmistir. Caligmanin



devaminda konu hakkinda genel bilgiler ve literatiirde bulunan ¢aligmalar hakkinda

bilgiler sunulmustur.

“Yontem ve Materyal” bolumunde ¢alismanin yontemi, izlenen yol hakkinda detaylica
bilgi verilmigtir. Tezin gerceklestirilmesinde gelistirilen yontemler ve donanimlar ortaya
konulmugtur. Caligma prosedurleri ifade edilmistir. Tez kapsaminda gergeklestirilen
bilimsel yayin ¢aligmalarinin yontemleri de bu boliimde ortaya konulmustur. Bu boliimde

ortaya konan bilgiler kullanilarak tez kapsaminda bulgular elde edilmistir.

“Bulgular” bolumiinde, ¢alismada izlenilen yontem uygulanarak elde edilen tim ¢iktilar
sunulmustur. Elde edilen bulgularin hangi ¢alismalar kapsaminda ortaya konuldugu ifade

edilmistir.

Tez ¢alismasinin son bolumi olan “Tartisma-Sonug ve Oneriler” bolumunde elde edilen
tim bulgular hakkinda tartigmali analizler ortaya konulmus ve sonuglar hakkinda

yorumlar yapilmigtir. Son olarak oneriler ifade edilerek tez ¢aligmasi tamamlanmistir.

1.4. Genel Bilgiler

Bu bolimde tez ¢alismast kapsamindaki konular hakkinda genel bilgilere yer verilmistir.

1.4.1. Dikkat Eksikligi Hiperaktivite Bozuklugu (DEHB)

DEHB, ¢ocukluk ¢aginin en yaygin noropsikiyatrik bozukluklarindan biri olarak kabul
edilir [1,2]. DSM-V (Ruhsal Bozukluklarin Tanisal ve Istatistiksel El Kitabi, Besinci
Baski) adli uluslararasi siniflandirma sistemine goére bu rahatsizhigin ¢ alt tari
bulunmaktadir: dikkat eksikligi, asirt hareketlilik ve durtii kontrolsiizligi ve birlesik tip
DEHB. DEHB genellikle erken ¢ocukluk doneminde on iki yagindan 6nce ortaya ¢ikan
bir norogelisimsel bozukluktur [4]. 55.000'den fazla katilimcinin yer aldig 19 ¢aligmanin
meta-analizine gore genglerin %5.9' u DEHB tani kriterlerini kargilamaktadir [5]. Bagka
bir meta-analiz Kuzey Amerika ve Avrupa, Asya, Afrika, Glney Amerika ve
Okyanusya'da prevalansta anlamli bir farklilik olmadigini gostermektedir ve bu sonuglar
ceyrek milyon geng insani igeren 135 arastirma caligmasina dayanarak belirtmistir [6].
26.000'den fazla katilimcinin yer aldig 20 caligmanin meta-analizinde insanlarin %2.8'1
DEHB kriterlerini kargilamaktadir [7]. DEHB, dusiik okul performansi ve akademik

basari, akranlar ve aile ile koti sosyal iligkiler, artan saldirganlik, riskli davraniglar, erken



dénem madde deneyimi/kotiiye kullanimi, ige yonelimli ve/veya disa yonelimli eglik eden
bozukluklar gibi ¢esitli eksikliklerle iligkilidir [8]. DEHB'deki ana problemin, hiperaktif

durum kadar zihinsel iglevlerin yetersizliginden kaynaklandigi diigsiiniilmektedir [9].

DEHB' nin teshisinde 6zgiil bir test yoktur. Teshis, cogunlukla klinik gézlemler ve bireyin
0z raporlarina dayanir, ¢inkii DEHB' nin objektif bir tani testi yoktur [10]. Bu, tam

strecinde belirsizlige neden olabilir ve bazen yaniltict veya yanlis tanilara yol agabilir

[11].

Klinisyenler, dikkat daginikligi, hiperaktivite ve durttusellik belirtilerine dayanarak
DEHB' yi teshis eder ve tani prosediirleri sunlart igerir: DSM-V DEHB kriterlerinin
degerlendirilmesi, bir tibbi muayene, okuldan bilgi toplama, aile tlyeleriyle yapilan
goriismeler hem ebeveynler hem de 6gretmenler icin Conners Derecelendirme Olgegi gibi
DEHB derecelendirme olgekleri ve noropsikolojik testler. Psikometrik testler DEHB
teshisi konusunda destek olabilmektedir. Ancak bu testler yalnizca DEHB teshisi igin
ozgiil degillerdir [12-16].

DEHB belirtileri bireyden bireye farklilik gostermekte ve bu nedenle DEHB' nin
teshisinde klinik degerlendirme esas alinmaktadir [16]. Yillar icinde, DEHB hakkinda
anlayisimiz 6nemli olgiide degismistir. Ilk zamanlarda bu durum cogunlukla erkek
cocuklarinda gozlenen ve disiplin eksikligi veya asir1 enerji olarak yorumlanan bir durum
olarak degerlendirilirken [18] son arastirmalar DEHB' nin yetigkinlerde ve kadinlarda da
yaygin oldugunu ve genetik, ¢evresel ve norobiyolojik faktorlerin bir kombinasyonu

tarafindan olustugunu gostermistir [19].

DEHB'nin tedavisinde genellikle ilag ve davramisct terapi kullamlir [20]. Tlag tedavisi,
DEHB belirtilerini yonetmek igin siklikla kullanilan bir yaklagimdir ve genellikle
belirtileri hafifletir [21]. Davranigsal terapiler ise 6z disiplin, problem ¢ézme yetenekleri
ve sosyal becerileri gelistirmeye odaklanir [22]. Stimiilanlar en etkili ila¢ tedavisi olarak
goriliir. Ancak bireylerin tedaviye yanitt degiskenlik gosterir ve tedavi genellikle bireye
ozel olarak planlanir [23]. DEHB'nin yonetiminde ayrica yasam tarzi degisiklikleri,

egitim destekleri ve psikososyal miidahaleler de 6nemlidir [24].

DEHB'nin toplumdaki yayginligina gelince, diinya ¢apinda %5-7 civarinda bir prevalans

orant bildirilmigtir [17,25]. Ancak tan1 kriterlerindeki farkliliklar ve tan1 yontemlerinin



belirsizligi nedeniyle, bu oranlar bolgeden bolgeye ve hatta aymi bolgedeki farkl
caligmalarda bile degisebilir [26].

Sonug olarak DEHB karmasik ve genis ¢apta etkileri olan bir bozukluktur. Hem bireylerin
hem de toplumun genelini etkileyen bu durum, daha fazla aragtirma ve anlayig gerektirir.
Ote yandan teshisi desteklemek ve o6znel degerlendirmeyi azaltmak veya ortadan
kaldirmak i¢in objektif degerlendirme araglari sinirlidir. DEHB tanist koymak igin
geligtirilmis, uygulayicinin subjektif etkisini tamamen ortadan kaldiran, objektif ayni

zamanda non-invazif bir degerlendirme aract heniiz bulunmamaktadir.

1.4.2. Hiperaktivite Bozuklugu (HB)

HB bir 6nceki baglikta DEHB’ in alt tiirii olarak ifade edilmistir. Tanis1 ve toplumda
gorilme sikligr ile ilgili hususlar DEHB ile genel olarak ayristirilmamaktadir ¢iinka
DEHB tanimi igerisinde HB’ yi de bulundurur. HB, DEHB igerisinde olan bir tiir olup;
asir1 hareketlilik, durti kontrolsiizligi olarak tanimlanmakta olan ¢ocukluk g¢aginda
yaygin olarak goriilen noropsikiyatrik bir hastaliktir [4]. Toplumda tami kriterlerinden
bagimsiz olarak tanimlanmig 6nyargt igeren bir yaklagim olmakla birlikte, hiperaktivite
tanis1 klinisyenler tarafindan konulabilmektedir. Klinisyenler psikiyatrik muayenenin
yant sira, DSM-V tani ol¢iitleri kullanarak tani1 koyabilmektedir. Tan1 sirasinda ¢ocuk
hastalara ait oykiler aileler tarafindan dile getirilmekte ve tam1 asamasint
yonlendirmektedir. Degerlendiriciyi etkileyebilen hasta dykiileri ve subjektiflik saglayan
objektif degerlendirme icin yeterli olmayan testlerle HB tanist konulabilmektedir.
Boylece hastalik diizeyi veya hastaligin tam olarak olup olmadigini tespit edecek veya
taniya destek olacak yardimci sistemlerin bulunmamasi nedeniyle objektif bir gekilde tan

konulmasi oldukga zordur.

1.4.3. Hareket Algilama

Hareket algilama teknolojileri son yillarda biiyiik ilerlemeler gostermistir. Ivmeolgerler,
jiroskoplar ve manyetometreler gibi non-invazif sensorler bireylerin hareketlilik
diizeylerini anlama ve degerlendirme konusunda artan bir sekilde kullanilmaktadir [27].
Hareketlilik analizi bireylerin ginlik yasam aktivitelerinin ve fiziksel performansinin

ol¢iilmesi ve degerlendirilmesi siirecini kapsar. Bu siire¢ hareketlerin sayisal veriye



doniistirilmesi ve bu verilerin analizi i¢in g¢esitli sensorlerin kullanilmasini gerektirir

[28].

Ivmeolgerler bir cismin hizlanma 6zelliklerini 6lgerken jiroskoplar dénen bir cismin
eksen etrafindaki ag¢isal hizin1 dlger. Manyetometreler bir cismin yergekimi ve manyetik
alan etkisi altinda dondigi yone dair bilgi saglar [29]. Bu sensorler bir araya
getirildiginde karmasik hareketlerin ¢ boyutlu bir sekilde analiz edilmesi ve

yorumlanmasi yetenegine sahip olurlar [30].

Hareket algilama sensorleri fiziksel hareketlerin analizi ve tespiti i¢in genis bir uygulama
yelpazesine sahiptir. Saglik hizmetleri alaninda hastalarin ve sporcularin hareketliligini
degerlendirmek i¢in giderek daha fazla kullanilmaktadirlar. Hareket algilama 6zellikle
yaslanan popiilasyon i¢in hareketlilik kaybini belirlemek ve diisme riskini tahmin etmek

i¢in 6onemli bir ara¢ olmustur [31].

Non-invaziv sensorler, saglik sektoriinde hizla benimsenmistir ve hastalarin hareketlilik,
fonksiyon ve genel saglik durumunu izlemek icin kullanilirlar. Ornegin ivmedlgerler
yurime hizini, adim sayisini ve yluriime siiresini 6lgmek i¢in kullanilirken jiroskoplar bir
kiginin yiraylts kaliplarindaki degisiklikleri ve dengesini tespit etmek igin
kullanilabilmektedir [32].

Spor bilimleri alaninda sporcularin performansini degerlendirme ve iyilestirme amaciyla
da hareket algilama teknolojileri kullanilmaktadir. Bir atletin kosu bigimini analiz etmek
yaralanma riskini azaltmak ve performansi artirmak i¢in kosu formunu diizeltme firsatlari
sunabilir [33]. Ivmedlgerler ve jiroskoplar, kosu, yiizme, bisiklete binme gibi sporlarda
hareketlerin detayli analizini saglayabilir. Ayrica bir kisinin hareket kaliplarimi ve

performansini analiz etmek i¢in kullanilmaktadirlar [34].

Ivmeolgerler, jiroskoplar ve manyetometreler gibi non-invaziv sensorler, bireylerin
hareketlilik diizeylerini anlama ve degerlendirme konusunda 6nemli bir role sahiptir. Bu
sensorler, hareket analizi ve degerlendirmesinin yapilmasi konusunda biiyiik bir etkiye
sahiptirler. Bu alanda yapilan ¢alismalarda yaygin olarak kullanilmaktadirlar [35]. Ayrica
cesitli viicut hareketlerinin ve fizyolojik sinyallerin eldesi i¢in non-invaziv sensorler

birgok farkli sektorde ve uygulamada énemli bir rol oynar. Gelecekte, bu sensorlerin daha
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da yayginlasacagi ve daha genig bir uygulama yelpazesinde kullanilacag:

ongorillmektedir [36].

Tez caligmasi kapsaminda viicut Gizerine non-invazif bir bi¢imde yerlestirilen hareket
bilgisini algilayabilecek sensorler ile bireyin giinlitk hayatinda ne kadar hareketli oldugu
bilgisi kaydedilerek daha sonra veri analizi ve sinyal isleme c¢aligmalar ile saglikli ve
hasta bireylerin ayirt edilebilmesi i¢in g¢aligmalar ortaya konulmustur. Caligsmanin

detaylari Materyal ve Metod bolimunde agiklanmaktadir.

1.4.4. Jiroskop

Jiroskoplar giinimuizde teknolojik inovasyonun onciilerinden biri olmustur. Cesitli
alanlarda ¢1gir agan uygulamalar sayesinde yaygin kullanim alanlarina sahiptir [37].
Farkli olgeklerde karmagik sistemlerin rotasyonel hareketlerini 6l¢gmede vazgegilmez bir

arag olan jiroskoplar temel prensiplerini agisal momentum yasalarindan alir [38].

Jiroskoplar gevresel kuvvetlere karst agisal hizlarint koruma 6zelligi olan cihazlardir. Bu
cevresel hareketlerden bagimsiz olarak sabit bir rotasyonel eksen saglar. Bu 6zellik donen
bir disk veya tekerlek kullanilarak baslangigta uygulanmis olsa da giintimiiz jiroskoplart
genellikle optik veya halka lazer jiroskoplart gibi daha hafif ve daha az bakim gerektiren
cihazlardir [39].

Jiroskoplar son yillarda buyuk teknolojik gelismeler sayesinde ¢ok gesitli uygulamalart
kapsayan genis bir alanda kullanilmaktadir. Ozellikle navigasyon sistemlerinde stabilite
kontroliinde ve hareket algilama cihazlarinda yaygin olarak kullanilirlar [40]. Ornegin
jiroskoplar akilli telefonlarda ve video oyun kontrol cihazlarinda hareketi algilamak igin
kullanilir. Ayrica ugaklarda ve gemilerde de navigasyon ve stabilite kontroli igin

kullanilirlar [41].

Son yillarda MEMS (Micro-Electro-Mechanical Systems) teknolojisinin gelismesi
jiroskop teknolojisinin daha kugiik boyutlarda tretimini saglamis ve genel kullanimini
buytk ol¢iide etkilemistir. Bu teknoloji jiroskoplart daha kiigtik, daha hafif ve daha az
enerji  tiketen cihazlar haline getirirken ayni zamanda hassasiyetlerini  ve
givenilirliklerini artirmigtir [42]. Bu gelismeler, jiroskoplarin ¢ok c¢esitli taginabilir

elektronik cihazlarda kullanilmasini miimkuin kilmisgtir.
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Jiroskoplar ¢esitli endustrilerde kritik bir bilesen haline gelmistir ve onemleri giin
gectikce daha da artmaktadir. Teknolojik ilerlemeler sayesinde, jiroskoplarin gelecekte

daha da etkili hale gelecegi ongoriilmektedir.

1.4.5. ivmedlcer

Ivmeolgerler bir cismin ivmesini 6l¢me yetenekleri ile modern teknolojinin énemli bir
parcasidir. Bu cihazlarin arabalardan kisisel saglik asistanit uygulamalara kadar bir¢ok
kullanim alan1 bulunmaktadir. Saglik izleme sistemi aktivite takibi ve rotasyon

planlamast gibi bir dizi farkli uygulama i¢in kullanilmaktadir [43].

Ivmeolgerler, cisimlerin ivmesini 6lgmek igin kullanilan sensorlerdir. Ivmeolgerler,
genellikle bir kiitlenin ivmeyle hareket etmesine neden olan bir kuvveti 6lger. Bu 6lgiim,

genellikle elektrik sinyaline dontstirilir ve sonug olarak ivme degeri elde edilir [44].

Ivmeolgerler bir dizi farkli alanda kullanilir. Ornegin otomobillerde ve ugaklarda aracin
hareket yoninii ve hizimt belirlemek i¢in kullanilir. Ayrica, depremleri algilamak ve

kaydetmek i¢in kullanilan sismometrelerde de bulunurlar [45].

Saglik alaninda ivmeolgerler hasta izleme ve rehabilitasyon uygulamalarinda kullanilir.
Bu cihazlar hastalarin fiziksel aktivitelerini ve hareketlerini izlemek i¢in kullanilabilir.
Ayrica ivmeolgerler hasta ve sagliklilarin hareketlerini ve ilerlemelerini izlemek i¢in de

kullanilabilmektedir [46].

Akilli telefonlarda ve tabletlerde ivmeolgerler cihazin yatay veya dikey konumunu
belirlemek i¢in kullanilir. Bu ekranin dondurilmesini saglar [47]. Ayrica, oyunlar ve

diger uygulamalarin hareketle etkilesim kurmasina olanak saglar.

Ivmeolgerler bir dizi farkli teknolojide ve uygulamada hayati bir role sahiptir. Insanlarin
ivmelerini hassas bir sekilde 6lgme yetenekleri aktivitelerini tanimlamaya yardimci
olmakta ve boylece onlari saglik alaninda bir dizi farkli uygulama i¢in ideal bir se¢enek

yapmaktadir [48].

1.4.6. Manyetometre

Manyetometreler manyetik alan yogunlugunu ve yoniini olgen cihazlardir [49]. Bu

cihazlar elektronik navigasyon, jeoloji, arkeoloji ve uzay bilimleri gibi bir dizi farkli
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disiplinde 6nemli bir rol oynar. Son yillarda manyetometrelerin biyomedikal ve sanal

gerceklik gibi uygulama alanlart da bulunmaktadir.

Manyetometreler temelde manyetik alanlarin 6zelliklerini 6lgen hassas cihazlardir.
Olgiim prensipleri ve hassasiyetleri kullanilan manyetometre tiiriine baglidir [50]. Cesitli
manyetometre tipleri bulunmaktadir. Vektér manyetometreler ve toplam alan

manyetometreleri ve bunlarin alt tiirleri olarak genel olarak siniflandirilabilir [51].

Biyomedikal uygulamalar manyetometrelerin gelisen kullanim alanlarindan biridir.
Ornegin Manyetoensefalografi (MEG) yasayan insan beynindeki noral aktiviteyi non-
invazif bir sekilde gorintilemeyi saglar. Yiiksek zaman ve konum ¢oziiniirligiine sahip
olan MEG cihazlar néronlarda akan elektrik akiminin Grettigi zayif manyetik alanlar

tespit edebilmektedir [52].

Sanal gerceklik bir bagka onemli manyetometre uygulama alamidir. Sanal gergeklik
cihazlann genellikle kullanicilarin bag hareketlerini izlemek i¢in manyetometreleri
kullanir. Bu cihazlar kullanicinin sanal bir ortamda fiziksel olarak hareket yoniina

algilamayi1 saglamaktadir [53].

Manyetometreler manyetik alanlar tespit ederek konum ve hareket yonii gibi hususlarda

bilgi edinmemizi saglamaktadir.

1.4.7. Fizyolojik Sinyaller

Fizyolojik sinyaller viicut fonksiyonlarinin él¢timiinii temsil eder. Bu sinyaller genellikle
sinir, kas ve diger hiicreler tarafindan olusturulan elektriksel sinyallerdir. EKG, EEG,

EOG, GDC, nabiz vb. gibi ¢esitleri bulunmaktadir [54].

Fizyolojik sinyaller genellikle zamanla degisen duragan olmayan elektriksel
dalgalanmalardir. Bu sinyaller, viicut fonksiyonlarini ve aktivitelerini yansitir [55].
Sinyallerin genligi ve frekansi genellikle ol¢iilen fizyolojik siiregler hakkinda degerli

bilgiler saglar [56].

Fizyolojik sinyaller biyomedikal aragtirma ve klinik uygulamalar i¢in vazgegilmez bir

aragtir. Vicut iglevlerinin zamanla nasil degistigini anlamak i¢in kullanilmaktadir.
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Fizyolojik sinyaller saglik durumunun degerlendirilmesinde ve tedavi kararlarinda kritik

bir rol oynamaktadir.

1.4.8. EKG ve Nabiz

EKG kalp hiicrelerinin olusturdugu elektriksel aktivitenin kaydedilmesi islemidir [57].
EKG kalbin normal ve anormal fonksiyonlarinin degerlendirilmesinde kullanilan kritik
bir aragtir. Kalpteki iletim ve ritim bozukluklart EKG tzerinde degerlendirilebilir. Her
kalp atis1 kalp hucrelerinin bir depolarizasyon ve repolarizasyon donglsti boyunca
elektriksel degisiklikler uretmesiyle olusur. Bu degisiklikler yani EKG sinyalleri
elektrotlar araciligiyla yakalanir ve EKG cihazi tarafindan islenerek bir ¢izgi grafigi
uretilir. Bu ¢izgi grafigi kalbin farkli bolgelerinin birbirini izleyen depolarizasyon ve
repolarizasyon dalgalarin1 yansitir [58]. Elektrotlar vicudun belirli bolgelerine
yerlestirilir ve kalpten gelen elektriksel sinyalleri algilar. Bu sinyaller amplifikatorler

tarafindan giiglendirilir ve kagida veya dijital bir goriintitye donastiralir [59].

EKG'nin temel bilegenleri P dalgasi, QRS kompleksi ve T dalgasidir. P dalgast
atriyumlarin (kalbin Ust odalar1) depolarizasyonunu; QRS kompleksi ventrikiillerin
(kalbin alt odalart) depolarizasyonunu; T dalgast ise ventrikillerin repolarizasyonunu

(iyilesme) gosterir [60].

EKG'nin kullanmimi birgok farkli kalp rahatsizligim teshis etmek igin kullanilir. Ornegin
anormal kalp ritimleri (aritmiler), kalp krizi belirtileri ve kalbin yapisindaki degisiklikler
[61]. EKG ayrica kalp hastalig1 risk faktorlerinin degerlendirilmesi ve mevcut tedavi
rejimlerinin izlenmesi i¢in de kullanilir [62]. EKG kalbin elektriksel aktivitesinin non-
invaziv ve dogru bir sekilde izlenmesini saglar. Bu da saglik uzmanlarina hastalarin
kardiyovaskiiler saglik durumlart hakkinda 6nemli bilgiler verir. Bu yontemin kullanimt

hastalarin kardiyovaskiiler rahatsizliklarinin erken teshisini ve etkili tedavisini saglar

[63].

Nabiz hiz1 dakikadaki kalp atiglarinin sayisidir ve genellikle kalp hizint belirlemek igin
kullanilir [64]. Nabiz, kalbin her atisinda kanin damarlar boyunca itilmesiyle hissedilen
ritmik dalgalanmalardir [65]. Nabiz hizi genellikle dakikadaki kalp atis sayisin
belirtmektedir. Nabiz genellikle bilekte veya boyunda manuel olarak olgiilir. Ancak

elektronik cihazlar da nabiz hizin1 6lgmek i¢in kullanilabilir. Saglikli bir yetiskinin
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dinlenme nabiz hiz1 genellikle dakikada 60-100 atis arasindadir [66]. EKG kalp hizini
dogru bir sekilde belirlemede nabiz hiz1 6l¢iimiine ek olarak 6nemli bir arag¢ haline gelir

[67].

EKG de bulunan QRS kompleksi kalp hticrelerinin ventrikiillerde (kalbin alt odalart)
uyarildigr ve kasildigi andan itibaren olusur [68]. Nabiz ise kalbin kasilma aktivitesinin
bir sonucudur. Her kalp atisinda ventriktller kasilir ve kan1 aorta ve pulmoner arterlere
pompalar. Bu kan akig1 arterler boyunca hareket eder ve sonunda arter duvarlarinda basing
dalgalanmalarina neden olur. Bu dalgalanmalar nabiz olarak algilanir [69]. Bu nedenle
her normal QRS kompleksi genellikle bir nabiz attimina karsilik gelir. Ancak bazi
durumlarda o6zellikle ciddi aritmi veya kalp yetmezligi gibi durumlarda her QRS
kompleksi bir nabza karsilik gelmeyebilir [70]. Kalp agisindan saglikli bir insanda nabiz
dakikadaki QRS sayist olarak degerlendirilebilir. EKG sinyali ve sinyalden nabiz
tespitine iligkin gorsel Sekil 1.1°de gortlebilir.

>
SA
=
= R Nabiz hesabinda birim zamandaki
8 QRS sayisi kullanilabilir. R
P P
T T
S T\ S
Q / Q
Zaman (sn)
Sekil 1.1. EKG sinyali ve nabiz tespitine iligkin gorsel
1.4.9. GDC

GDC veya diger bir deyisle Elektro Dermal Aktivite (EDA) derinin elektriksel
iletkenliginin bir olgusudir ve insan sempatik sinir sistemindeki degisikliklerin bir

gostergesini saglayabilmektedir [71]. Bu durum derideki ter bezlerinin aktivitesindeki
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degisikliklerle iligkilidir. Ctunku ter iletken bir sividir ve bu yiizden terleme miktarindaki

degisiklikler derinin iletkenliginde degisikliklere yol agar [72].

Insan viicudunda ekrin ve apokrin olmak tizere iki tiir ter bezi bulunmaktadir. Apokrin ter
bezleri ozellikle koltuk alt1 ve genital bolgelerde bulunur. Bu bezler daha ¢ok hormonal
etkilere yanit olarak aktive olurlar ve GDC’ nin daha az yaygin bir bilegenini olugturur
[73]. GDC de agirlikli olarak etkin olan bilesen ekrin ter bezleridir. Ekrin ter bezlerinin
termal uyaranlardan ¢ok psikolojik uyaranlara kars1 duyarli olduguna yonelik caligmalar
bulunmaktadir. Ter bezlerinde sempatik sinir sisteminin aktivasyonuna bagli olarak ter
miktar1 ve ter bezi sayist degisir. Ter, bez kanallarin1 doldurduk¢a normalde direngli olan
cilt yiizeyinde daha iletken bir yol olusturur. Terin yiiksekligi arttik¢a bu yolu olugturan
direng azalir. Kanallardaki ter seviyesindeki degisiklikler bu direng degerlerini degistirir
ve bu da GDC de gozle goriiliir degisikliklere yol agar. Insan ter bezlerini sempatik sinir
sistemi kontrol etmektedir ve bu kontrol mekanizmast ayni anda hem sinir aktivitesini
ol¢en hem de GDC veya diger bir deyisle EDA’ y1 kaydeden ¢aligmalarla kanitlanmagtir.
Normal oda sicakligr ve viicut 1s1 diizenlemesi durumlarinda sempatik sinir aktivitesi ve
cilt iletkenlik yanitlari (skin conductivity responses -SCRs) arasinda yiksek bir iligki

bulunmustur [74].

GDC gesitli 6l¢iim ve psikofizyolojik arastirmalarin gesitli alanlarinda uygulanir. Ornegin
yalan dedektorii amaciyla da kullanilan poligraf testleri GDC’ yi bir 6l¢tim bileseni olarak

kullanir [75].

Ayrica GDC duygusal yanitlarin, stres seviyelerinin ve hatta belirli psikiyatrik
bozukluklarin 6l¢tlmesi i¢in de kullanilabilir. Bu uygulamalar depresyon, anksiyete
bozukluklart ve posttravmatik stres bozuklugu gibi durumlarin tedavisinde énemli bir rol

oynayabilir [76].

GDC viicudumuzun belirli psikolojik ve fizyolojik durumlara yanit olarak nasil tepki
verdigini anlamak i¢in 6énemli bir aractir. Bu fenomen insan duygusal yanitini, stresi ve
hastaligi anlamada ve 6lgmede degerli bir ara¢ olmustur. GDC sinyaline iligkin gorsel

Sekil 1.2° de sunulmustur.
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Sekil 1.2 GDC sinyali
1.4.10. EOG

EOG insan goziinin elektriksel aktivitesini 6lgmek i¢in kullanilan bir yontemdir. EOG
yaklasik kirk yil 6nce goz hareketlerinin kaydedilmesi i¢in en yaygin olarak kullanilan
bir yontemdi ve bugiin hala kullanilmaktadir. Bu yontem goz cevresine yerlestirilen
elektrotlar araciligiyla cilt tizerindeki elektriksel potansiyel farkliliklarin olgiilmesine

dayanmaktadir [77].

EOG goz kiresinin 6n (kornea tarafindan olusturulan pozitif kutup) ve arka (retina
tarafindan olusturulan negatif kutup) boliimi arasindaki elektriksel potansiyel farki 6lgen
bir tekniktir. Bu 6zellik goz hareketlerinin ve goz kirpmalarinin tespiti i¢in kullanilabilir.
Gozlerin dogrudan odaklanmasi durumunda gozlerin ¢evresine konumlandirilan
elektrotlar tarafindan sabit bir temel potansiyel kaydedilir. Genellikle gimiig-giimiis
klorir elektrotlar (Ag-AgCl) kullanilir. Potansiyelin maksimum seviyede olgilebilmesi
icin elektrotlarin gozlere olabildigince yakin yerlestirilmesi gerekmektedir. Gozlerin
hareketi esnasinda kutuplarin elektrotlardan uzaklagsmasi veya onlara yaklagmasiyla
birlikte bir potansiyel degisikligi gozlemlenir. Bu degisikligin yonu gozlerin hareket
yontne baglidir. EOG o6lgtimleri kas potansiyelleri veya kablolar ve gevresel elektrik
hatlarindan kaynaklanan kugik elektromanyetik giriltiler gibi faktorler tarafindan

etkilenebilir [78].
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EOG olgumleri genellikle milivolt (mV) cinsinden genlik degerleri ile ifade edilir.
Standart bir EOG sinyali genellikle 0.05 mV ila 3.5 mV arasinda bir genlik degerine
sahiptir [79]. EOG sinyallerinin frekans bandi1 ¢ok diisiktiir. Genellikle 0 Hertz (Hz) den
10 Hz'e kadar degisir [80]. Cunkii géz hareketlerinin hizi genellikle bu frekans band:
iginde degisir.

EOG g0z hareketlerini 6lgen bir teknik oldugu i¢in bir¢ok uygulama alani vardir. Bu
teknik genellikle ¢esitli aragtirmalar, insan bilgisayar ara ytzii uygulamalarinda ve klinik
calismalarda kullanilir. Ornegin EOG teknolojisi uyamklign ve dikkat seviyesini
belirlemek icin kullanilabilmektedir. EOG sinyalleri surtictilerin uyaniklik seviyelerini

izlemek ve siirtig sirasinda dikkat dagilmasini belirlemek i¢in kullanilabilmektedir [81].

Bunun yani sira EOG kullanicinin g6z hareketlerini izleyerek bilgisayarlarin ve diger
elektronik cihazlarin kontrol edilmesine olanak saglayan bir insan-bilgisayar etkilesimi
teknolojisi olarak kullamlmaktadir. Ornegin tekerlekli sandalye kullamcilan EOG

teknolojisi yardimiyla tekerlekli sandalyelerini kontrol edebilmektedir [82].

Sekil 1.3’te EOG elektrotlarinin kafa yiizeyine baglanti noktalar gosterilmistir. Sekil 1.4°
te ise yatay elektrotlar ile (Sekil 1.3 te D ve E elektrotlar) elde edilen EOG sinyalinin

g6z hareketleri ile iligkisinin grafik olarak gosterimi yer almaktadir.

A:Referans elektrot
B: Yukar yonl,
C:Asagi yonlii,
D:Sag yonli,

E:Sol yonlii,

goz hareketlerini
algilayan elektrotlar

Sekil 1.3 EOG elektrotlar baglantt sekilleri
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Sekil 1.4. Goz hareketi ile EOG sinyali iligkisi

1.4.11. EEG

EEG beyindeki noronlarin aktiviteleri sonucunda trettikleri elektriksel sinyallerin ve
voltaj degisimlerinin kisinin kafa yiizeyine yerlestirilen elektrotlar araciligiyla izlenmesi
ve kaydedilmesi iglemidir. Non-invaziv bir yontem olan EEG beyin aktivitesini uzun siire
boyunca kayit altina alabilir ve sinyalleri 6lgebilir. Dolayisiyla EEG beyin aktivitesine
bagli saglik problemlerinin teshisinde analiz amagli kullanilir. EEG bir kiginin beyin néral
aktivitesi ile ilgili veriler saglar [83]. Bu veriler néroloji, biyomedikal mithendislik ve
beyin-bilgisayar ara yiizeyi ¢aligmalart gibi arastirma alanlarinda kullanilir. EEG'nin
diisiik maliyetli ve invaziv olmayan bir yontem olmasi bir¢ok néroloji ¢alismast i¢in onu

onemli bir veri kaynagi yapmaktadir [84].

EEG sinyalleri beyindeki digsinme, algilama ve duygusal yanitlar gibi c¢esitli
fonksiyonlar1 kontrol eder. EEG' nin en yaygin uygulamalarindan biri beynin farkl
bolgelerinde olusan elektriksel aktivitenin kaydedilmesidir. Bu genellikle hastanin
kafasina yerlestirilen ve deriden elektriksel aktiviteyi kaydeden bir dizi elektrot ile yapilir

[85]. Bu kayitlar genellikle bir bilgisayara kaydedilir ve daha sonra analiz edilir.
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EEG sinyallerinin genlik ve frekansi beynin farkli aktivite dizeylerini yansitir. Genlik bir
EEG sinyalinin 'yitksekligi' veya 'derinligi' olarak tanimlanabilir ve genellikle mikrovolt
(uV) cinsinden olguliir. Frekansi ise bir sinyalin 'hiz1' olarak tanimlanir ve genellikle Hz
cinsinden ol¢ilur. EEG sinyali genligi genel olarak 10 — 200 puV araligindadir. EEG
sinyalleri genellikle bes ana frekans bandina ayrilir: Delta (0.5-4 Hz), Teta (4-8 Hz), Alfa
(8-14 Hz), Beta (14-30 Hz) ve Gama (30 Hz ve ustt) [86]. Her bir frekans bandi belirli
bir beyin durumunu veya aktivitesini temsil eder. Ornegin delta dalgalar1 genellikle derin
uyku sirasinda, teta dalgalar ise hafif uyku sirasinda gozlenir. Alfa dalgalart genellikle
rahatlama ve huzur hallerinde, beta dalgalari ise aktif diiginme veya konsantrasyon
durumlarinda gorulir. Gama dalgalar ise genellikle yiksek seviye bilgi isleme

aktiviteleri ile iligkilidir [87].

EEG sinyallerinin 6l¢iimii ve analizi bir dizi farkli teknik ve arag gerektirmektedir. Bunlar
genellikle zaman ve frekans alanindaki analizler, istatistiksel analizler, dalgacik

donigimleri gibi hesaplamalar igerir [88].

EEG sinyallerinin kayit islemleri sirasinda elektrotlarin hastanin kafasina nasil
yerlestirilecegi konusunda standart uygulamalar bulunmaktadir. Bu standart genellikle
10-20 sistem olarak adlandirilir ve en yaygin kullanilan elektrot yerlestirme sistemi olarak
kabul edilir. 10-20 sistemine gore elektrotlar kafa ytizeyine 19 farkli konuma yerlestirilir.
Bu konumlar, frontal (6n), temporal (yan), parietal (iist, arkaya dogru) ve occipital (arka)
bolgeleri kapsar. Her bir elektrot yerlestirme noktasi, bulundugu konumu ve sirasini
belirtmek igin belirli bir harf ve numara kombinasyonu ile adlandirilir. Ornegin, "F"
frontal bolgeyi, "T" temporal bolgeyi, "P" parietal bolgeyi, ve "O" occipital bolgeyi temsil
eder. Sag ve sol hemisferler arasindaki simetriyi belirtmek i¢in numaralar kullanilir; tek

numaralar sol hemisferi, ¢ift numaralar ise sag hemisferi temsil eder [89].

10-20 sistemi elektrotlarin kafatast iizerinde belirli noktalara yerlestirilmesini énerir. Bu
noktalar kafatasinin ol¢imlerine dayanir ve elektrotlarin birbirine olan uzakliklar
genellikle kafatasinin toplam uzunlugunun veya genisliginin %10 veya %20'si kadardir.
Bu sistem farkli bireyler arasinda elektrot yerlestirme konumlarinin tutarli olmasini saglar

ve arastirmacilarin elde ettikleri verileri kargilagtirabilmelerine olanak tanir [90].
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10-20 sistemi EEG sinyallerinin kaydedilmesinde standart bir yaklagim saglamaktadir.

Bu sayede farkli ¢aligmalar ve hasta gruplan arasinda sonuglarin kargilastirilabilir olmasi

miumkin kilinmaktadir.

Sekil 1.5 EEG 10-20 standardina gore elektrot yerlesimi [183]

Sekil 1.5” te 10-20 standardina gore elektrotlarin yerlesimleri goriilmektedir. Asagida

Sekil 1.6° da ise bu standarda gore kayit gergeklestirilmis bir EEG sinyali gorilmektedir.

Genlik
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1.5. Literatiir Arastirmasi

Tez caligmast kapsaminda gerceklestirilen tiim c¢aligmalar i¢in yapilan literatiir taramast

asagida sunulmugtur. Literatiir taramast farkli konu bagliklari igermektedir. Ciinki tez

igerigi bir ¢ok konudan olugmakta olup hareket tespiti, fizyolojik sinyaller, ivmedlger,

jiroskop sensorleri, DEHB gibi tez igeriginde bulunan tim konulari igeren farkli konu

bagliklart altinda literatiir taramasi gergeklestirilmistir.

Hareket tespiti ve gesitli fizyolojik sinyallerin tespiti i¢in giyilebilir cihazlara ve bunlarin

uygulamalarina yonelik yapilan literatiir taramasi agsagida sunulmustur.

Yeon Hwa Kwak ve arkadaslart giyilebilir cihaz i¢in esnek kalp atis1 sensort
tizerine bir ¢aligma yapmiglardir. Esnek bir gerilim 6lger sensoriiniin kalp atisg hizt
tespiti i¢in giyilebilir bir uygulamada kullanildigini géstermiglerdir. Bu polimer
bazli gerilim Olger sensorii, polimer ve metal, yani poliimid ve nikel-krom ile ¢ift
tarafli bir imalat yontemi kullanilarak imal edilmistir. Bu gerilim Slger sensori
icin imalat iglemi, ticari hale getirilmesini kolaylagtiran geleneksel esnek baskili
devre kart1 islemleriyle uyumlu oldugu belirtilmistir. Uretilen sensér, minimum
6,25 Pa algilanabilir kuvveti olan, 930 kPa'dan daha fazla uygulanan normal bir
kuvvet i¢in dogrusal bir iligki gostermistir. Bu sensor ayrica 5 mm ila 100 mm
arasinda bir bukilme yaricapini dogrusal olarak da tespit edebilmektedir.
Olusturulan optik fotopletismografi (PPG) sensorlerine kiyasla olduk¢a hassas
olan ince, esnek, kompakt ve ucuz (seri tretim i¢in) kalp atis hiz1 algilama sensorii
oldugu belirtilmigtir. Sadece kalp nabzinin zamanlamasini degil, ayni zamanda
nabiz sinyalinin genligini veya seklini de algilayabilecegi ifade edilmektedir.
Onerilen gerilim dlger sensoriiniin kalp atis1 algilamasi gerektiren akilli cihazlar
i¢in ¢esitli uygulamalara uygulanabilecegi belirtilmistir [91].

Yafei Yin ve arkadaslart insan cildine entegre esnek giyilebilir elektronik
cihazlarin termal yonetimi Uzerine caligma yapmislardir. Esnek giyilebilir
elektronik cihazlar, kiyafetle kaplanacak olan insan viicudunun hayati belirtilerini
izlemek i¢in dogrudan insan derisine entegre edilebilir. Kiyafet etkisi dikkate
alinarak insan derisi ile butinlesmis esnek giyilebilir elektronik cihazlar
incelemek icin analitik bir model gelistirilmistir. Pennes biyo-1s1 transferi

denkleminin ve Fourier 1s1 iletimi denkleminin eslestirme modeli, tim sistemin
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termal davranigint g6z 6niine almak i¢in benimsenmigtir. Giysiler, ¢evre sinirlar
arasinda konveksiyon, iletim ve radyasyon dahil olmak tizere karmasik sinir
kosullarinda giysi liflerinden ve havadan olusan bir tiir kompozit malzeme olarak
modellenmistir. Sistemin ongorillen analitik sicaklik dagilimi, sonlu elemanlar
analizi ile dogrulanir. Sistematik parametrelerin karakteristik sicakliklar
tizerindeki etkileri, yani elektronik bilegenin sicakligi ve cihaz / cilt ara yuziindeki
maksimum sicaklik, 1s1 dagiliminin tasarimi ve giysi etkisinin tartigitlmast i¢in
kapsamli bir sekilde arastinlmaktadir. Sunulan sonuglarin, gergek caligma
kosullarinda esnek giyilebilir elektronik cihazlarin termal yonetimi igin
kilavuzluk saglayabilecegi degerlendirilmektedir [92].

Shitong Huang ve arkadaslari giyilebilir EKG cihazlariyla zihinsel yorgunluk
durumunun tespiti  Uzerine ¢alisma yapmuglardir.  Serebrovaskiiler /
kardiyovaskiiler hastaliklar (CCVD) gibi asint isle ilgili bozukluklar ve fazla
caligmayla ilgili zihinsel bozukluklar, ozellikle Dogu Asya tlkelerinde dinya
capinda 6nemli bir meslek ve halk sagligi sorunudur. Giyilebilir akilli cihazlar
giiniimiizde ucuz, kullanigli, popiiler ve yaygin olarak bulunabildiginden, zihinsel
yorgunluk durumunu saptamak i¢in giyilebilir akilli EKG cihazlar1 kullanma
olasiligint aragtirmakla ilgilenilmistir. Toplamda, 35 saglikli katilimer tizerinde
Dogu Cin'deki bir devlet iiniversitesinde caligilmigtir. Tim deney boyunca, her
bir katilimci Bluetooth iletimini temel alan verileri yiklemek i¢in bir akilli
telefona baglanmig giyilebilir bir cihaz takmigtir. Yorgunluk durumunu
degistirmek i¢in her katilimcidan yaklagik 80 dakika siiren bir sinavi bitirmeleri
istenmistir (30 mantiksal referans ve hesaplama problemleri ve 25 hafiza testi).
Sekiz kalp atis hiz1 degiskenligi (HRV) gostergeleri, yani NN.mean (normal ila
normal araligin ortalamast), tMSSD (ardigik farklarin kok ortalama karesi),
PNNS50 (NN50'nin toplam NN sayisina bolinmesi orani), TP (toplam spektral
gii¢) ), HF (0.15 Hz'den 0.4 Hz'e kadar yiiksek frekans), LF (0.04 Hz'den 0.15
Hz'e kadar disiik frekans), VLF (0.0033 Hz'den 0.04 Hz'e kadar ¢ok disiik
frekans) ve LF / HF orani araliklarla toplanmistir. Tim deney boyunca minimum
ozellik se¢imi yapildiktan sonra, NN.mean, tMSSD, PNNSO, TP, LF ve VLF olan
diger analizler i¢in alt1 gosterge kalmigtir. Dort algoritma, destek vektor makinesi
(SVM), K-en yakin komgu (KNN), Navie Bayes (NB) ve lojistik regresyon (LR)

yorgunluk durumunu otomatik olarak tespit eden siniflandiricilart olusturmak igin
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kullanilmig olup en iyi performans % 75,5 dogruluga sahip olan KNN ile
saglanmistir. NN.mean, PNN50, TP ve LF zihinsel yorgunluk tespiti i¢in en
onemli HRV gostergeleri olarak tespit edilmigtir. KNN doért algoritma arasinda en
iyi sonucu vermis olup olast 6zellik kombinasyonlarinin timu i¢in % 65,37
ortalama hassasiyete ulagmistir [93].

Timo Sztyler ve arkadaslarn giyilebilir cihazlarla pozisyona bagli aktivite tanima
tzerine ¢alisma yapmislardir. Giyilebilir cihazlarla gtvenilir insan etkinligi
tanima, insan merkezli yaygin uygulamalarin gelistirilmesini saglamaktadir.
Cihaz pozisyonunun kullaniciya bagli oldugu veya bir kullanicinin ilk egitim
verilerini toplayamadig gergek yasam durumlari i¢in saglam bir giyilebilir tabanli
aktivite tanima sistemi gelistirilmesi amaglanmigtir. Sonug olarak bu ¢aligmada
ivme Olger verilerine dayanan konuya 6zel ve ¢apraz konulara yonelik aktivite
tanima yaklagimlarina iligkin kapsamli deneyler ile giyilebilir cihazin vicuttaki
pozisyonunu tanima sorununa odaklanilmistir. % 89'luk bir F dl¢iisii ile viicut tistii
pozisyonunu 6ngoren bir cihaz lokalizasyonu yontemi ve ortak fiziksel 6zellikleri
g6z ontunde bulunduran bir ¢apraz aktivite tanima yaklagimi sunulmustur. Bu
baglamda 15 katilimcidan farkli viicut pozisyonlarinda 7 giyilebilir cihaz
tagidiklan 8 ortak etkinlik i¢in toplanan gercek bir veri seti sunulmustur. Sonuglar
cihaz konumunun tespit edilmesinin, ortak aktiviteler ig¢in aktivite tanima
sonucunu surekli olarak iyilestirdigini gostermektedir. Capraz konular
modellerinde belde birkag kisi i¢in ayni aktivite i¢in hizlanma modellerinin en
benzer oldugu en uygun cihaz yeri olarak tanimlanmigtir [94].

Tetsuya Akagi ve arkadaslari gomuli kontrolor kullanilarak diistik maliyetli akill
giyilebilir hareket algilama cihaz1 gelistirilmesi tizerine ¢aligmiglardir. Giyilebilir
cihazlarin hasta bakimi ve rehabilitasyondaki onemi bilinmektedir. Caligmanin
amaci giyilebilir bir hareket sensorii gelistirmektir. Onceki ¢alismalarinda “Cilt
Yer Degistirme Sensori” test edilmesi onerilmigtir. Bu “Cilt Yer Degistirme
Sensori” cildin  yer degistirmesini  Olgerek insan vicudunun hareketini
ol¢ebilmektedir. Bu ¢aligmada ofset sinyalini cilt yer degistirme sensoriinden ve
amplifikasyon faktorinden otomatik olarak ayarlayabilen ucuz bir akill
giyilebilir hareket algilama cihazi 6nerilmis ve test edilmigtir. Ek olarak test edilen

cihaza kablosuz bir iletigim cihazi monte edilmistir [95].
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Eleonora Mencarini ve arkadaglart spor sirasinda giyilebilir cihazlar tasarlama
konusunda tirmanis sporu iizerine bir vaka ¢alismast yapmiglardir. Bu ¢aligmada
yiiksek fiziksel, duygusal ve biligsel katilim gerektiren bir spor olan kaya tirmanisgt
icin giyilebilir bir cihazin ortak tasarim sirect sunulmugtur. Dagcilarin
ihtiyaglarinin 6n arastirmasindan temel olarak 6z yeterlilik, gliven ve macera gibi
spora Ozgl degerlerin tirmamist etkiledigi ortaya c¢ikmistir. Bu tur degerler
teknolojinin islevsel amacinin otesinde giyilebilir cihazlarin dagcilart nasil
desteklemesi gerektigini vurgulamaktadir. Bu goriiglere dayanarak egitmen ve
stajyerler arasindaki iletisimi glgclendirmeyi amaglayan ve tirmanig dersinde
kullanigliligint ve kullanilabilirligini degerlendiren bir vibrotaktil giyilebilir cihaz
tasarlanmig ve uygulanmistir. Uygulanan giyilebilir cihazin, dagcilarin
ihtiyaglarindan ortaya cikan tasarim kriterlerini nasil karsiladigini tartigan ve
genel olarak spor ig¢in giyilebilir cihazlarin tasarimina yeni bir bakis agist
kazandiran bir ¢aligma ortaya ¢ikarilmigtir [96].

Jinnan Zhang ve arkadaslan giyilebilir grafen kapli fiber sensorler kullanarak
sporda insan hareketlerinin izlenmesi tizerine ¢alismiglardir. Insan hareketinin
izlenmesi spordaki performanslarini gelistirmek isteyen profesyonel sporcular
icin onemlidir. Bu c¢aligmada giyilebilir grafen kapli bir fiber algilayici
uretilmigtir. Basketbol ve futbol oynarken temel hareketlerin izlenmesi
saglanmigtir. Viicut hareketlerinin ¢ogu, ince hareketler bile sensor tarafindan
dogru bir sekilde tanimlanabilmistir. Kaydedilen algilama verileri, ¢ok yiiksek
hassasiyet ve ¢ok genis bir algilama aralifi gostermistir. Olgiimler sirasinda
gosterilen yitksek tekrarlanabilirlik ve hizli tepki kabiliyeti, Uretilmis sensorlerin
spor hareket izleme uygulamalan i¢in biyik potansiyele sahip oldugunu
gostermistir [97].

Lauren C. Benson ve arkadaglari, laboratuvarin disinda yiriime ve kogma analizi
icin giyilebilir cihazlarin kullanimi tzerine sistematik bir incelemede
bulunmuglardir. Kantitatif yiriyis analizi, patoloji, yaralanma veya diger
yuriylus karakteristiginin belirtegleri i¢in yirime ve kosu paternlerini
degerlendirmislerdir. Derleme ¢alismasinda laboratuvar dist ortamlarda yurtyts
analizi i¢in giyilebilir cihazlarin nasil kullanildigini tespit etmek amaglanmistir.
PubMed, Medline, CINAHL, EMBASE ve SportDiscus bilimsel veri tabanlar

kullanilmistir. Katilimeilar, protokoller, algilayicilar ve analizler konusunda ilgili
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her makaleden bilgi alinmigtir. Toplam 61 makale incelenmistir (47 yuriyis
analizi, 13 kosu analizi, biri yuriyis ve kosu dahil analiz). Retrospektif
caligmalarda benzersiz yurime kalitesi 6lgimleri Ureten kiigiik, goze ¢arpmayan
giyilebilir cihazlar kullamilmistir. Sonuglar, giyilebilir cihazlarin taginabilirligi ve
erigilebilirliginin sagladigi avantajlara ragmen, ger¢cek zamanli yuriyls
modellerini analiz etmek i¢in uzun siireler boyunca, ¢ok sayida katilimci arasinda
ve dogal yuriyis ve kosu ortamlarinda yuriyiast izlemek i¢in daha fazla
caligmaya ihtiya¢ oldugu yonindedir. Ayrica hareket sensorleri kullanilarak
yapilan ¢aligmalarda, bir fiziksel hareketin farkli viicut 6lgiilerine sahip insanlarda
benzer sensor ciktilart verebildigi viicut bolgesinin bel bolgesi oldugu tespit

edilmigtir [98].

Hareket analizi, ivmeolger, jiroskop, GDC / EDA, insan aktivitesi tamma konular
tizerinde yapilan ¢alismalar incelenmis olup bu kapsamda literatiir taramasi sonucu elde

edilen baz1 bilgiler agsagida sunulmustur.

e Uyku sirasinda el bileginin elektrodermal aktivitesinin analizi Uzerine bir
calisgmada uyku evreleri sirasinda GDC / EDA kaydi gergeklestirilmistir.
Uykunun rem, non-rem bolimlerinde GDC / EDA kayitlarinda farkliliklar, cilt
iletkenliginde degisimler gozlenmistir [99].

e EDA’ya dayali psikolojik stres seviyesi tespiti tizerine bir ¢aligmada dinlenim
halinde, otoyolda ara¢ suriisii sirasinda ve sehir i¢i arag suriigii sirasida stres
seviyelerinin GDC / EDA sinyallerine dayali olarak ayirt edilmesi c¢aligmasi
yapilmis ve %81.82 lik bagarim orani elde edilmigtir [100].

e Cocuklarda hiperaktivite elektrodermal korelasyonlari tizerine bir ¢aligmada
GDC / EDA verileri hiperaktif grupta ve hiperaktif olmayan grupta incelenmistir.
Hiperaktif ¢ocuklarda sagliklilara gore bazal deri iletkenliginin diisiik oldugu,
GDC'lerin daha az ve daha kiigik oldugu bulunmustur. Hiperaktif ¢ocuklara
uygulanan uyarict ilaglar, normal ¢ocuk seviyelerine dogru bazal diizeyde
iletkenlik ve GDC aktivitesini arttirma egilimi gorilmustir [101].

e DEHB olan kizlarda EEG ve EDA iizerine yapilan bir ¢alismada DEHB olan
kizlarda daha dusuk ortalamada cilt iletkenlik seviyesi tespit edilmistir [102].

e Akilli telefon hareket verileri kullanarak Insan Aktivitesi Tamima caligmasi

yapilmig olup, aktivite tanimanin zorluklarini agsmak igin cihazin oryantasyonu /
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kalibrasyonu ve konumundaki farklilagmaya dayali iki katmanli ¢ok stratejili bir
caligma yapilmigtir. Simiilasyon sonuglari, onerilen iki katmanli ¢ok stratejili
caligmanin etkinligini gostermektedir [103].

Akill1 telefon ivmeolgerinin fiziksel aktivite tanimada kullanimi arastirilmastir.
Bununla birlikte bir jiroskop ve manyetometrenin rolii hem tek bagina hem de bir
ivmeolger ile birlikte kullanildiginda degerlendirilmistir. Bu amagla bu ti¢ akilli
telefon sensoriiniin etkinlik tanimadaki roli aragtirilmigtir. Genel olarak bir
ivmeolger ve bir jiroskopun birbirini tamamladig ve béylece tanima siirecini daha
giivenilir hale getirdigi tespit edilmistir. Ustelik ¢ogu durumda, jiroskop sadece
bir ivmeolger ile birlikte tanima dogrulugunu iyilestirmekle kalmamis, ayni
zamanda tek basina kullanildiginda makul bir performans saglamistir.
Manyetometre i¢in  sonuglarin  tesvik edici  olmadig  belirtilmigtir.
Degerlendirmelere dayanarak tim durumlarda hangi sensoriin digerlerinden daha
iyi performans gosterdigine dair kesin bir genel agiklama yapmanin zor oldugunu
gosterilmigtir. Cunkii tanmima performanslarinin akilli telefonun konumuna,
secilen siniflandiriciya ve taninan etkinlige bagli olarak degistigi ifade edilmistir
[104].

Bagka bir ¢aligmada giinlilk yasam aktivitelerinin taninmast i¢in telefonlarda
bulunan ivmeolger, jiroskop ve manyetometre sensorlerinden elde edilen verilerin
birlestirilmesine odaklanilmistir. Bu ¢alismada gelistirilen sistem veri toplama,
veri isleme, veri birlestirme ve yapay sinir aglarnt (YSA) gibi siniflandirma
yontemlerini  icermektedir. ' YSA' nin  ¢oklu ayarlannt uygulanmig ve
degerlendirilmistir. Elde edilen en iyi dogrulugun % 89,51 oldugu gortlmustir
[105].

Bu calismada bir akilli telefondan toplanan ivmedlger ve jiroskop verileri
kullanarak etkinlik tanima gorevi i¢in iki agamali surekli bir Hidden Markov
modeli yaklagimi onerilmigtir. Siniflandirma i¢in en uygun 6zellik altkimelerini
belirlemek amaciyla Random Forest (RF) degisken onem olcitlerinden
yararlanilmistir. Deneyler azaltilmis sayida ozelligin kullanilmasiyla, onerilen
yontemin diger siniflandirma algoritmalarina kiyasla rekabetci performans
gosterdigini ve % 91.76 oraninda dogruluk sagladigini gostermigtir [106].

Bu caligmada aktivite tanimlama igin ivmedlger ve jiroskop sinyallerini kullanan

cep telefonu tabanli bir sistem 6nerilmistir. Onerilen sistemi degerlendirmek igin
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30 gonillinin yirime, yatma, merdiven ¢ikma, oturma ve ayakta durma gibi
ginluk aktiviteler gergeklestirdigi bir veri seti kullanilmigtir. Sonug¢ olarak
jiroskoptan ¢ikarilan ozelliklerin yiraylts ve merdiven ¢ikma gibi dinamik
etkinliklerin  taninmast  agisindan  siniflandirma  dogrulugunu  arttirdig
gosterilmistir [107].

Yapilan literatiir taramast sonucu HB olan ¢ocuklarda ivmeolger hareket
verilerinin kaydedildigi bir ¢caligmaya rastlanmigtir [108]. Ancak bu ¢alisma HB
tanisina yonelik bir tan1 destek sistemi gelistirmek amaciyla yapilmig bir ¢alisma
degildir. Calismada HB olan ve olmayan ¢ocuklarda sadece ivmedlger sensorii ile
kayit alinmig, alinan kayitlarda da sadece adim sayist ve aktivite enerj harcamasi
hesabt yapilmistir. Elde edilen verilerle de istatistiksel analiz yapilmistir. Bu
caligmanin sonucunda taniya yardimect bir bulgu tizerinde tartigilmamistir.

Bir ¢alismada ivmeolger, jiroskop verileri ve harekete dayali ¢esitli parametreler
kullanilarak bir kullanicinin hareket verileriyle agirlhigim1 veya cinsiyetini
belirlemek veya yeniden tamimlamak i¢in bir ¢alisma gercgeklestirilmistir. Bu
amagla derin otomatik kodlayicilart egitmek i¢in bir ¢cok amagli kayip fonksiyonu
onerilmistir. Egitim streci kodlayicinin kullanici tarafindan tanimlanabilir
desenleri gormezden gelmesini diizenlemekte ve kod ¢oziicliiyu egitim setindeki
kullanicilardan bagimsiz olarak giktiy1 sekillendirmeye ayarlamaktadir. Onerilen
anonimlestirici otomatik kodlayici ile donistirilen 24 kullanicinin verileriyle
etkinlik tantma dogrulugunun %92'nin tizerinde ve kullanici tanima dogrulugunun
%7'den az oldugu bir durumda kullanislilik ve gizlilik arasinda umut vaat eden bir
sonug elde edildigi belirtilmistir [109].

DSA modeli ve tek eksenli bir ivmeodlger sensorii kullanilarak kosu sirasinda
dikey zemin kuvvetinin tahminine yonelik bir ¢aligma incelenmisgtir. Bu ¢caligmada
dikey yer reaksiyon kuvvetini tahmin etmek i¢in sinir ag1 modeli ve ivmeolger
kullanimi incelenmigtir. Tahminler viicut agirliginin 0.017' sinden daha az bir
ortalama karekok hatast ve 0.99' dan daha buyuk bir ¢apraz korelasyon katsayisi
vermistir. Sonuglar sinir aginin ¢arpma kuvvetini ve aktif kuvveti, farkli ¢alisma
hizlarinda 0.10 ile 0.18 viicut agirligr arasinda degisen ortalama hatalarla tahmin
edebilecegini gostermistir [110].

Ivmeolger verilerinden Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network —

CNN) kullanarak gercek zamanli insan aktivitesi tanima iizerine bir ¢alisma
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incelenmistir. Bu ¢alismada kullanicidan bagimsiz derin 6grenmeye dayali bir
yaklagim sunulmugtur. Calisma yerel 6zellik ¢ikarimi igin CNN yapilarint basit
istatistiksel ozelliklerle birlikte kullanmay1 6nermistir. Sonuglar diisiik hesaplama
maliyetiyle manuel 6zellik ¢ikarimi miithendisligine ihtiya¢ duymadan yiiksek
performans elde edilecegini gostermistir [111].

Bir ¢aligmada ¢oklu sensor verilerinden hayvan davraniglarini ¢ikarmak igin bir
cozim gelistirmek tizere CNN yapist kullanilmistir. Bu g¢alismaya temelde
biyomedikal 3D goriinti segmentasyonu ig¢in gelistirilen CNN ag1 adapte
edilmistir. Ag yapist etiketli bir veri setinde test edilmistir. Bu veri seti serbest
kosan gen¢ yesil deniz kaplumbagalart tizerine yerlestirilen ¢oklu sensoérler
(ivmeolgerler, jiroskoplar ve derinlik kaydediciler) ile eslestirilmis hayvan
kaynakli video kaydedicilerden toplanmistir. 1D verilere dayali olarak onerilen
model, yesil deniz kaplumbagalan i¢in alti davranig kategorisini %88 AUC
skoruyla tahmin edebilmigtir. Bu ¢alisma deniz kaplumbagalarinin davranigini
belirlerken jiroskopun ivmeolgerden daha bilgilendirici oldugunu ve tasarlanan
sinir ag1 yapisinin yalnizca ivmeolgerlerin ham verisi kullanildiginda davranist
ayirt edemedigini ortaya koymustur [112].

Tip 1 diyabetli kigilerden toplanan bileklik ivmedlger verilerinden aktivite tespiti
ve simiflandirma calismasi yapilan bir ¢alisma incelenmistir. Ozellikle aktiviteyi
yogunluguna ve bireysel uygunluguna gore hareketsiz, hafif, orta veya yogun
olarak tespit edip derecelendirebilen bir yontem ve belirli kullanict davraniglarini
tahmin etmek i¢in denetimli 6grenme cergevesinde aktivite siniflandirmast yapan
bir yontem sunulmustur. Aktivite seviye derecelendirmesi i¢in poptilasyon
sonuglart, ¢ok sinifli ortalama dogruluk %99, belirli bir davranigi tahmin etme
konusunda en iyi performans gosteren dogruluk %92 tespit edilmistir. Aragtirma
tip 1 diyabetli kisilerdeki ¢ eksenli ivmeolger verilerinden fiziksel aktivite ve
hareketsizlik bilgisinin 1yi bir dogruluk ve hassasiyetle tespit edilebilecegini,
derecelendirilebilecegini ve siniflandirilabilecegini gostermigtir [113].

Bir ¢alismada bilekten takilan PPG sensorlerinden aktivite tanima igin DSA
kullanilmistir. Konvoliisyonel ve tekrarlayan sinir aglari, ham PPG sinyalinden
farkl: tirdeki giinluk aktiviteleri (6rnegin yurime, kogsma, ziplama) tahmin etmek
i¢in kullanilmigtir. 12 katilimcinin bileklerinde takili olan akilli saatlerden gelen

verileri kullanarak, sonuglar bes tiir aktiviteyi (durma, yiriime, kogma, ziplama
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ve oturma) tahmin etme yaklagiminin uygulanabilirligini gostermistir. Bu ¢aligsma
PPG sensorlerinin insan aktiviteleri i¢in nasil kullanilabilecegine dair yeni bilgiler
saglamistir. Sonuglar insan hareketlerini algilamak i¢in PPG sinyallerini

kullanmanin énemini vurgulamaktadir [114].

DEHB tespitinde EEG sinyallerinin kullanilmasina yonelik literatiirde yapilmis olan

caligmalar incelenmis olup bazilar1 agsagida sunulmustur.

DEHB ve sizofreni hastalarindan elde edilen olaya bagli potansiyel sinyallerinin
analiz edildigi bir ¢alisma incelenmigtir. Benzer yas, cinsiyet ve egitim durumuna
sahip 132 saglikli kontrol ve 63 DEHB ile 68 sizofreni hastasindan katilimcilarin
davraniglart ve EEG verileri kaydedilmistir. Bu ¢aligsma ile olaya bagli potansiyel
sinyallerinin kullanimi1 yaklagiminin DEHB ve sizofrenide fonksiyonel bozuklugu
ortaya ¢ikarmak i¢in uygun oldugu, DEHB ve sizofrenide niteliksel olarak farkli
biligsel bozukluk desenlerinin oldugu belirlenmistir [115].

DEHB'li ¢ocuklarda EEG sinyallerini kullanarak motor beceriler tizerine yapilan
bir ¢caligmada, hareket becerilerinin yogun fiziksel aktivite ile dinlenme durumu
arasindaki iligkisi degerlendirilmigtir [116].

DEHB ve DEHB olmayan bireylerin siniflandirilmast tizerine yapilan bir
caligmada Gauss karistm modelini kullanarak DEHB ve Evrensel Arka Plan
modelinin tanimlanabilecegi bir olasilik orani dedektorti tasarlanabilecegi
belirtilmigtir. Bu ¢aligmanin sonucunda dikkat ag1 asamasinda kaydedilen EEG
sinyallerinin kullanilmasiyla, o6nerilen yontemle yuksek tespit ve dusik hata
oranlarinin aynt anda elde edilebilecegi belirlenmistir [117].

DEHB ve DEHB olmayan bireylerin zaman/frekans ozellikleri kullanilarak
makine ¢grenmesi tabanli siniflandirilmasi tizerine bir ¢aligma incelenmigtir.
Stroop gorevi sirasinda kaydedilen EEG olaya bagli potansiyel sinyallerinin
zaman-frekans alanindaki 6zellikleri analiz edilmistir. En iyi ayirt edici 6zellikleri
elde etmek i¢in Destek Vektor Makinesi kullanilmistir. En 1yi ii¢ 6zellik ve beg
ozellik kullanildiginda, egitim veri seti i¢in siniflandirma dogrulugunun sirastyla
%98 ve %99.5'e yiikseldigi tespit edilmistir. Test veri seti i¢in dogruluk orani
%100 olarak belirtilmistir. Kapsamli deneylere dayanarak EEG sinyallerinin delta
bandinin istatistiksel parametrelerle birlikte siniflandirma g¢alismasinda en

belirgin frekans bandi oldugu belirtilmigtir [118].
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DEHB tanisinda tek kanal ve ¢ok kanal EEG sinyallerinin performans analizine
yonelik bir ¢calismada gozler agik ve kapalt durumda 22 birlesik tip DEHB hastast
ve 21 saglikli erkek kontrol grubundan 8 kortikal bolgeden EEG sinyali
kaydedilmistir. DEHB'li bireyleri saglikli bireylerden ayirt etme performanslari
analiz edilmis olup DEHB bireylerinin yiuksek dogrulukla siniflandirilabilecegi
degerlendirilmistir [119].

Ergen DEHB'de cinsiyet tespiti lUzerine yapilan bir ¢alismada EEG ve EDA
sinyalleri ayn1 anda kaydedilmistir. DEHB'li erkeklerde teta aktivitesinin arttig1,
DEHB!'li kadinlarda ise EDA sinyallerinin azaldig goriulmustar [120].

Bir ¢aligmada "EndeavorRx" adli bir mobil oyunun DEHB tedavisinde etkinligi
test edilmistir. Tlag olarak kullanilmak tizere olusturulan bu mobil oyun ayni
zamanda FDA onay1 almistir. Son yillarda teknolojinin hayatimiza daha fazla
entegre olmasiyla birlikte DEHB tanisi, takibi ve tedavisi i¢in bilgisayar ve mobil
ortamlarda kullanilabilecek uygulamalar tizerine yapilan c¢aligmalar 6nem

kazanmistir [121].

EEG sinyalleri ile DEHB tespiti tizerine yapilan literatiirdeki ¢aligmalar incelenmis olup

caligmalardan bazilan asagida sunulmustur.

Bir derleme c¢alismasinda EEG sinyallerinin yetiskinlerde DEHB teshisi i¢in
kullanimint incelenmistir. Derleme ¢aligmasinda 21 makale degerlendirilmigtir.
EEG'nin DEHB teshisi konusunda yardimci olabilecegi sonucuna varilmig olup
hala sonuglarin yetersiz oldugu belirtilmistir. Cocuklarda DEHB i¢in 6nemli bir
belirte¢ olarak kabul edilen teta beta oraninin (TBR), yetigkinlerde oldukga
tutarsiz oldugu belirtilmigtir [122].

6-18 yaslarindaki 1253 DEHB'l ve 517 saglikli ¢ocuk ve ergenin EEG TBR'sini
inceleyerek DEHB teshisi i¢gin EEG TBR'nin kullanilabilirligini bildiren bir
caligma incelenmigtir. TBR'nin DEHB'nin giivenilir bir teshis ol¢iitt olarak kabul
edilemeyecegi ve teshis oOlgiitiinden ziyade bir prognoz olgiitii olarak
kullanilabilecegi belirtilmistir [123].

Bagka bir benzer caliygma TBR parametresi kullanilarak 185 katilimcinin
166'sinda DEHB'in dogru bir sekilde tespit edildigini belirtmistir. Bagka bir
calisma TBR'nin yiksek bir DEHB ayrim potansiyeli oldugunu ancak klinik
degerlendirmede tek bagina alternatif olmak igin yetersiz oldugunu belirtmistir

[124].
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DEHB tespit etmek icin EEG sinyallerini kullanarak manuel bir sekilde
modellenmis tek boyutlu bir sinyal siniflandirma sistemi temelli yeni bir 6zellik
¢tkarim  yontemi sunulan bir c¢alisma incelenmistir. Onerilen yontem
yonlendirilmig bir grafik ve sekiz noktali yildiz desen (EPSPat) ile 6grenme agi
modelidir. Yontem EEG sinyallerindeki anormallikleri analiz  etmeye
odaklanmigtir.  DEHB’nin yiksek bir dogruluk oranmiyla tespit edildigi
vurgulanmigtir [125].

DEHB ve saglikli bireyler arasinda ayrim yapmak i¢in olayla ilgili EEG verilerine
derin 6grenme yontemleri uygulanan bir ¢aligma incelenmigtir. Calismada ayrica
ayni derin 0grenme yontemleri kullanilarak DEHB alt tiplerinin belirlenmesi
caligtlmistir. Sonuglar uygulanan derin 6grenme modelinin ("EEGNet") hem
DEHB alt tiplerini hem de saglikli kontrolleri %83'e kadar dogrulukla ayirt
edebildigini gostermistir [126].

DEHB alt tiplerini belirleyip belirleyemedigi konusunda EEG'yi aragtiran bagka
bir calisma, EEG'nin DEHB'yi1 belirlemek i¢in 6nemli sonuglar verdigini ancak alt
tipleri tanimlamakta yetersiz kaldigini gostermistir [127].

DEHB varligin1 tespit etmek i¢in EEG'nin potansiyelini degerlendiren bir ¢alisma
incelenmistir. EEG belirteci, DEHB'li 16 katilimcinin 15'inde (duyarlilik %94)
tespit edilmistir. DEHB benzeri semptomlar gosteren ancak DEHB'li olmayan
hi¢bir hastada EEG belirteclerinin tespit edilmedigi (6zgullik %100)
belirtilmigtir. Bu sonuglar, EEG'nin DEHB'yi tespit etmek i¢in bir belirte¢ olarak
kullanilabilecegini gostermigtir [128].

DEHB'li katitlimcilarda EEG sinyallerindeki degisiklikleri 11 yil arayla analiz
eden bir ¢alisma incelenmistir. [lk muayenenin yapildig zaman 8-12 yaslarindaki
yirmi beg erkek, 11 yil sonra yeniden degerlendirilmistir. EEG gozler kapaliyken
dinlenirken kaydedilmis ve delta, teta, alfa ve beta dalgalar her iki dénem igin
hesaplanmigtir. Bulgulara gore c¢ocukluktan yetigskinlige EEG aktivitesinde
onemli degisiklikler gdzlenmistir. Katilimcilarin EEG'lerinde 6énemli gelisimsel
degisiklikler bulunmustur [129].

DEHB’li ¢ocuklan belirlemek i¢in EEG tabanli bir derin 6grenme caligmast
incelenmigtir. Caligmada incelenen yontemler arasinda CNN  o6grenme
yeteneklerinin dikkat ¢ekici oldugu belirtilmigtir [ 130]. 20 saglikli ve 20 DEHB'li

yetigkin tGzerinde gerceklestirilen baska bir ¢aligmada farkli yontemler ve veri
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setleri kullanmilarak siniflandirmadan elde edilen sonuglar, CNN'in yuksek
dogruluk elde ettigini ve RNN'yi (Recurrent Neural Networks) énemli olgude
geride biraktigint gostermistir [ 131]. Bagka bir calismada DEHB tanimlamast i¢in
CNN teknikleri kullanildiginda %90 dogruluk oranina ulagilabilecegi
gosterilmistir [132]. Baska bir ¢aligmada 31 DEHB ve 30 saglikli ¢ocuktan alinan
EEG sinyalleri onislemden gecirilmis ve teta, alfa, beta ve gama frekans
bandlarina ayrilmig ve bir gorinti matrisi olusturulmustur. 13 katmanli CNN
yapist kullanilarak yapilan siniflandirma ¢alismasinda %90'in tzerinde genel
basari oranlarina ulasildig: belirtilmigtir [133].

DEHB teshisinde EEG kullanimina iligkin son 75 yili kapsayan bir derleme
calismasinda DEHB i¢in basit bir teshis kriteri bulmanin miimkiin olmadigi
belirtilmigtir. Calismada EEG'nin DEHB'y1 teshis etmek veya teshisinde yardimci
olmak i¢in bir arag olarak kullanilmaya hazir olmadig: belirtilmistir. Ancak EEG
kullanilarak bildirilen ytuksek (>90%) dogruluk oranlarina sahip DEHB tespit
caligmalarinin anatomik ve fonksiyonel MRI verilerini kullanan son teknoloji ileri
diizey siniflandirma c¢aligmalarindan ¢ok daha basarili oldugu belirtilmistir [ 134].
EEG sinyallerinin spektral 6zelliklerinin DEHB siniflandirmast tizerindeki etkisi
konusunda bir ¢aligma incelenmistir. Caligmanin birincil amacinin DEHB teshisi
icin en etkili EEG kanalint ve en etkili kayit durumunu ortaya ¢ikarmak oldugu
belirtilmistir. Bu sekilde daha az kanalla ve daha yiksek dogrulukla DEHB
siniflandirmast yapilmasi hedeflenmistir. Bulgulara gore "Fpl, F7" kanalinda
%88 (gozler agik) dogruluk hesaplandigr belirtilmistir. "Fpl, F7" kanalinin en
yiksek basariyt verdigi gorilmistir [135]. Bagka bir calismada DEHB'li
bireylerle saglikli bireyler arasinda beyin 6n bolgesindeki bilgi akiginda
farkliliklar bulunmustur [136].

Goz takibi, goz izleme sistemleri, EOG ve DEHB tzerine yapilmig literatiirdeki

caligmalardan bazilar asagida sunulmustur.

Bir c¢aligmada konsantrasyon yetenegi ve problem ¢ozme faktorleri
degerlendirilmistir. Odaklanma i¢in géz kirpma hizi, géz kirpma giicii ve bag
pozisyonu hesaplanmistir. Bu ¢aligsmada iki psikolojik tepki ile EOG parametresi
arasindaki iligki incelenmigtir. Odaklanma yetenegine karsilik gelen EOG

parametresi ile psikolojik tepki arasindaki niteliksel iliski dogrulanabilir oldugu
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ifade edilmis ve yakin gelecekte sanal simiflarda e-0grenime yonelik
uygulanabilecegi degerlendirilmistir [137].

Tek kanalli EOG kullanarak uyku agamalarinin otomatik skorlamasini igeren bir
caligma incelenmistir. Farkli istatistiksel ozellikleri kullanarak tek kanalli EOG
sinyalleri degerlendirilmigtir. Caligmanin sonucunda tek kanalli EOG'nin uyku
siniflandirma ¢aligmalarinda tek kanalli EEG'den daha iyi performans gosterdigi
belirlenmistir [138].

EOG sinyalleri temel alinarak g6z hareketlerinin yoniinii degerlendiren yapay
sinir ag1 kullanan bir ¢aligmada yeni bir akilli algilama modeli 6nerilmisgtir.
Geleneksel goz hareketi takip yontemlerine ek olarak model, tik tespiti ve goz
kirpmasini igermektedir. EOG sinyallerinin 6zellikleri ¢ikarilip beslenerek ileri
beslemeli bir yapay sinir agina verilmistir. Sonuglara gore 6nerilen modelin g6z
hareketlerinin tespit edilmesinde kullanish bir yontem olacagi degerlendirilmistir
[139].

Goz takibi / goz izleme alaninda video goruntileri, kizilotesi 151k algilama ve
EOG sinyalleri kullanarak sistemler gelistirilmigtir. Hough doéniigiimi, Kalman
filtresi, biyometrik tanima ve "Likelihood" modelleme gibi farkli teknikler, goz
takibi sistemlerinde video goruntilerini kullanmigtir [140-143]. Bununla birlikte
DEHB tanist tizerine yapilan literatiirde, goz hareketine dayali sinirli ¢aligmalar
bulunmaktadir. Bir ¢alismada DEHB'li yetiskinlerde sakkadik g6z hareketi
bozukluklart bildirilmistir [144]. Tsang ve arkadaslart DEHB'li ¢ocuklarda gorsel
dikkatin azaldigini ve sosyal sabitleme siiresinin saglikli bireylere gére daha kisa
oldugunu rapor etmiglerdir [145]. Marotta ve arkadaglar1t DEHB'de gorilen
kigilerarast ve sosyal sorunlarn incelemigler ve 6zellikle sosyal uyaricilara karst
sag-sol goz takibinde ve goz sabitlemede sorunlar oldugunu rapor etmiglerdir
[146]. DEHB'nin tanisinda davranigsal degisikliklerle dinamik g6z hareketi ve
gozbebegi degisiklikleri lizerine yapilan bagka bir ¢alisma noropsikolojik test
skorlar1 ile belirtilen parametrelerin iligkilerinin kullanigli olabilecegini
gostermistir [147].

DEHB tespiti i¢in EOG sinyallerinin kullamldigr simirli sayida g¢aligma
bulunmaktadir. Bir c¢aligmada 30 ADHD ve 30 saglikli ¢ocugun EOG
sinyallerinden yaklagik entropi ve Petrosian'in fraktal boyut ozellikleri

cikarilmigtir. Daha sonra iki gruptan elde edilen ozellikler bir destek vektor
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makinesi (SVM) ve neural gas (NG) kullanilarak siniflandinilmigtir. SVM ile
%84.6 basari orant, NG kullanildiginda ise %78.1 elde edilmistir [ 148].

Bagka bir ¢aligmada saglikli bireylerle DEHB'l kisilerin EOG sinyalleri arasinda
bir fark oldugu yaklagimiyla EOG biyo-geribildiriminin DEHB semptomlarini
azaltmada etkili olacagi 6nerilmistir. Calisma DEHB'yi tedavi etmek i¢in bir EOG
biyogeribildirim protokoli ¢nermistir. Odaklanmis bir dikkat gorevi sirasinda
EOG sinyallerinin farkli o6zellikleri hem hasta hem de saglikli gruptan
cikarilmisgtir. Daha sonra iki grubu ayirt etmede en etkili ozellikler genetik
algoritma kullanilarak belirlenmistir. Caligmanin sonuglarina gére DEHB
grubunun EOG sinyallerinde diistik frekans band1 giicti (0.5-4.125 Hz), entropi ve
fraktal boyut degerleri, saglikli ¢ocuklardan anlamli derecede disik tespit
edilmistir (P < .001). Entropi ve fraktal boyut iki grubu ayirt etmede en etkili
ozellikler olarak secilmistir. EOG sinyallerinin entropi ve fraktal boyutlarinin
DEHB tedavisi i¢in kullanilabilecegi degerlendirilmistir [149].

Daha 6nce yurittigumuz bir ¢alismada DEHB tanisi i¢in bir EOG 6l¢iim sistemi
gelistirilmistir. Kontrolli EOG sinyali elde etmek i¢in bir gorsel uyaran yazilimi
geligtirilmis ve EOG sinyalleri kaydedilmistir. 8 DEHB ve 8 saglikli katilimcr ile
galigma gergeklestirilmistir. Gorsel uyaran yazilimiyla EOG sinyalinden elde
edilen veriler istatistiksel olarak analiz edilmis olup saglikli ve hasta gruplar
anlamli sekilde ayirt edilmistir [150].

Gergeklestirdigimiz bagka bir c¢alismada DEHB ve saglikli bireyler EOG
sinyalleriyle makine 6grenme yontemleri kullanilarak siniflandirilmigtir. 53 hasta
ve 36 saglikli kontrol ile gorsel uyaran takip testi sirasinda EOG sinyalleri
kaydedilmistir. Veriye 6zgu ozellikler, Higuchi fraktal boyutu (HFD) ve Hjorth
parametreleri elde edilmis ve makine 6grenmesi yontemleriyle siniflandirilmistir.

%80'in tizerinde bir siniflandirma basarist elde edilmistir [151].



2. BOLUM

YONTEM VE MATERYAL

Bu tez ¢alismasinda Erciyes Universitesi Cocuk ve Ergen Psikiyatrisi Anabilim Dali’nda
HB tanist konulan ve saglikli tanist konulan 8-13 yas grubu ¢ocuk ve ergenlerden ¢esitli
veriler elde edilmistir. Caligsma kapsaminda EOG, EEG, nabiz, GDC, ham tek kanal EKG
fizyolojik sinyalleri ve ivmedlger ve jiroskop sensorleri ile harekete iligkin veriler eg
zamanli olarak kaydedilmistir. Kaydedilen verilere gore hasta ve saglikli tanisinin
konulmast amaciyla algoritma tasarimi gergeklestirilmistir. Veriler on islemeden
gecirildikten sonra siniflandirma calismasi yapilmistir. Elde edilen sonuglar ortaya
konularak tartisiimistir. Tigili fizyolojik sinyaller ve harekete iliskin ivmeolger ve jiroskop
sensorleri ile elde edilmis veriler ile tez ¢aligmasini destekleyici ve alt yapi olusturucu
nitelikte bircok calisma gerceklestirilmistir. Yapilan caligmalara ait yontemler bu
bolimde sunulmustur. Bu boélimde kullanilan materyal, verilerin eldesi igin gelistirilen
sistem tasarimi, kayit streci, elde edilen verilere uygulanan iglemler, verilerle ilgili

yapilan ¢aligmalarda kullanilan yontemler hakkinda bilgi verilmigtir.

Oncelikle bu boliimde materyal detayli olarak ifade edilmistir. Sonra yapilan ¢alismalarda
kullanilan yontemler hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Son olarak da gergeklestirilen
sistem tasarimi ve tasarlanan sistemden elde edilen verilere yonelik yapilan iglemler

aciklanmigtir.

2.1. Katilimcilar ve kayit siireci

Tez caligmast kapsaminda HB tanist olan ve saglikli tanist olan gruplarn belirlenmesi
i¢in ¢ift kor hekim degerlendirmesi gergeklestirilmistir. Iki hekimin de hasta tanist

koydugu bireyler hasta gruba, saglikli tanisi koydugu bireyler saglikli gruba dahil
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edilmistir. Bir hekimin hasta tanist koyarken diger hekimin saglikli tanisi koydugu
bireyler ise ¢caligmaya dahil edilmemistir. Katilimeilarin ¢aligmaya dahil edilmesi Erciyes
Universitesi T1p Fakiiltesi Tibbi Etik Kurulu tarafindan onaylanmis olup galisma Helsinki
Bildirgesi’ne uygun olarak gerceklestirilmigtir. (Etik Kurul Karar No: 2018/487
kapsaminda tez ¢alismasi gerceklestirilmistir. Ayrica 2015/90 numarali etik kurul karar
kapsaminda da ¢aligmalar gerceklestirilmigtir.) Katilimeilar 18 yag alti olmast sebebiyle
bilgilendirilmig onam formlart hem katilimcilardan hem de ebeveynlerinden alinmistir.
Caligmaya 10 saglikli 30 HB tanili olmak tizere her iki cinsiyette ayrim gozetmeksizin
toplam 40 kisi katitlmistir. Katilimeilarin goz hareketlerinin kontrolla takibinin yapildig
bir bilgisayar tabanli test ile birlikte tiim verileri (nabiz, GDC, EOG, EEG, jiroskop ve
ivmeolger verileri) kaydedilmistir. Test yaklasik 3 dakika uzunlugundadir. Testten once
ise katilimcilardan tasarlanan kayit sistemi ile serbest bir sekilde (herhangi bir hareket
kisitlamast olmaksizin) yaklagik bes dakika boyunca nabiz, GDC, ivmeoélger ve jiroskop
verileri kaydedilmigtir. Bilgisayar tabanli test iglemi gerceklestirilmesi asamasinda da
benzer gekilde kayit alinmistir. Bilgisayar tabanli test tamamlandiktan sonra yine ayni
sekilde EEG ve EOG olmaksizin bir bes dakika daha kayit alinmistir. Kayitlar tizerinde

caligma gerceklestirilmistir.

2.2. Materyal

Tez ¢aligmasinda EOG ve EEG sinyallerinin kaydedilmesi i¢in BIOPAC firmasinin MP-
150 kayit cihaziyla birlikte EOG ve EEG modiilleri kullanilmigtir. MP-150 cihazinda
EOG kayitlart Sekil 13 te gosterildigi sekilde elektrot baglantilann yapilarak
kaydedilmigtir. Tum kayitlarda kullanilan elektrotlar tek kullanimlik Ag-AgCl
elektrotlardir. EEG kayitlari ise bir EEG basligr ile Sekil 1.5 te gosterilen 10-20 sistemi
ile kaydedilmigtir. Asagida oncelikle EEG ve EOG sinyallerinin kontrollii takibinin
saglandig bilgisayar tabanli gorsel uyaran takip testi agiklanmigtir. Sonra nabiz, GDC,
ivmeolger ve jiroskop verilerinin kaydedilmesi i¢in tasarlanan sisteme ait bilgiler

sunulmustur.

2.2.1. Gorsel uyaran takip testi

Gorsel uyaran takip testi bilgisayar tabanli bir testtir. EOG ve EEG sinyallerinin kontrolli
bir sekilde kaydedilmesini saglamaktadir. Katilimcidan test sirasinda ekranda goériinen bir

topun takip edilmesi istenir. Testte gorsel ve igitsel celdiriciler bulunmaktadir. Test
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kalibrasyon sonrast i¢ asamadan olusmaktadir. Kalibrasyon sirasinda siyah zemin
tizerinde beyaz renkli top sag, sol, yukart ve asag hareket etmektedir. Kalibrasyon
sonrasinda testin ilk asamasi1 baslamaktadir. Ilk asamada belirlenen yonlerde belirlenen
zaman araliklarinda top hareket etmektedir. Ilk asamada gorsel ve isitsel celdiriciler
bulunmamaktadir. Ikinci asamada top ile farkli yonlerde ekranda gikan kedi ve kopek
gorselleri, gorsel geldiriciler olarak ekranda belirmektedir. Ugiincii asamada ise gorsel
celdiricilere ek olarak arka planda ¢ocuk sesleri ve siren sesi seklinde isitsel ¢eldiriciler
bulunmaktadir. Toplam test siiresi yaklagik 3 dakika siirmektedir (testin birinci bélumi
55 saniye, ikinci bolumi 60 saniye, tgiinci bolimi 60 saniyedir). Saglikli ve hasta

katilimcilarin tamaminin EOG ve EEG kayitlar bu test sirasinda alinmigtir.

Caligmada katilimcr ekranin 30 cm karsisinda, alin hizasi ekranin orta noktasina gelecek
sekilde konumlandirilarak EOG ve EEG kaydi gerceklestirilmistir. 24” ebatinda monitor

kullanilmigtir. Teste ait 6rnek gorsel asagida sunulmustur (Sekil 2.1).

Gorsel uyaran takip testi ile EEG ve EOG’ nin kontrollii bir test protokolii ger¢evesinde

hasta ve sagliklilardan ayni sartlar altinda kayit altina alinmasi saglanmigtir. Testile EOG,

EEG sinyal kayitlan es zamanli olarak gerceklestirilmistir.

Sekil 2.1. Gorsel uyaran takip testi
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2.2.2. Nabiz, GDC, ivmedlceri jiroskop verileri kayit sistemi

Hareket verilerinin (ivmeolger, jiroskop) ve GDC, nabiz sinyallerinin kaydedilecegi cihaz

tasarimi gelistirilmis olup gelistirilen cihazla kayitlar alinmistir.

Ivmeolger ve jiroskop verilerinin tespiti igin cesitli sensorler arastinlmistir. Yaptigimiz
on g¢alismalar sonucunda Ozellikle hareket verileri i¢in (ivmeodlger ve jiroskop) MPU-

9250, MPU-9255/65, MPU-6050 sensorlerinin uygun oldugu degerlendirilmistir.

Tez galigsmasi kapsaminda gelistirilen kayit sisteminde MPU-9255 hareket sensori
kullanilmigtir. Bu sensér 3 eksen (%, y, z) ivime, 3 eksen jiroskop ve 3 eksen manyetometre

verisi algilayabilmektedir.

MPU-9255/65 jiroskop ¢ikiglarini sayisallastirmak i¢in t¢ adet 16-bit analog-dijital
donistirict (ADC), ivmeolger gikislarini sayisallagtirmak i¢in ti¢ adet 16-bit ADC ve
manyetometre ¢ikiglarini sayisallagtirmak i¢in ¢ adet 16-bit ADC igermektedir. Hem
hizli hem de yavag hareketlerin hassas takibi i¢in, kullanici tarafindan programlanabilen
jiroskop tam olgek aralig = 250, £ 500, + 1000 ve + 2000 ° / sn (dps), kullanici tarafindan
programlanabilen ivmedlger tam Ol¢ek araligt + 2g + 4g, + 8g ve + 16g ve bir
manyetometre tam Olgek araligt = 4800 uT dir [152]. Belirtilen bu ozellikler sayesinde
yiiksek hassasiyete sahip oldugundan insansiz hava araglari dahil olmak tzere birgok

hareket verisine dayali projede kullanilabilmektedir.

Veri kayit sisteminde mikroiglemci/mikrodenetleyici i¢in arduino nano kullanilmisgtir.
Yeterli analog/dijital ¢ikis pin sayisi stabil ¢alismasi ve dugtk giic tikketimi bu gelistirme
kartinin kullanim sebepleridir. Arduino nano [153] kullanilmasinin en biytk sebebi ise
cok kiciik boyutta olmasidir. El is¢iligiyle arduino nano boyutunda mikrodenetleyici /
islemci igeren bir devre tasarimi gelistirilmesi ¢ok zor olacagindan bu gelistirme kartt

kullantlmigtir.

Verilerin kaydedilebilmesi i¢in arduino nano ile uyumlu sd/mikro sd kart modiili [154]
kullamlmistir. Istenilen ornekleme frekansinda veri kaydini yiiksek kapasitelerde

yapabilme imkani sunulmustur.

Kayit sisteminin gii¢ beslemesi i¢in kullanim kolayligt ve kolay erisilebilirlik

sebeplerinden otiri 9 V pil kullantlmigtir [155].
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Galvanik deri cevabi/ elektro dermal aktivite (GDC / EDA) ve nabiz verilerinin kaydi i¢in
piyasada bulunan triinler incelenmistir. GDC i¢in Grove-GSR marka modelli sensor

kullanilmigtir [156].

Nabiz verisi i¢in ¢esitli sensorler incelenmis olup bir¢ok sensoriin parmak ve bilek diginda
efektif caligmadig degerlendirilmigtir. Bu kapsamda gévdeden saglikli bir sekilde nabiz
verisini elde edebilmek i¢in tek kanal EKG devresi hazirlanmistir. EKG sinyalindeki QRS
sayilarina gore nabiz tespiti yapilmigtir. EKG devresinde enstriimantasyon yiikselteci
olarak ADO620AN [157] serisi op-amp entegresi kullanilmistir. Enstriimantasyon
yikseltecin kazang¢ ayart yapilan Rg direnci 5.6 kQ secilmistir. Filtreleme ve seviye
yiikselteci i¢in ise LM358 serisi [158] op-amp kullanilmistir. Bu sekilde nabiz elde etmek

tizere EKG devresi hazirlanmistir.

Ozetlemek gerekirse kayit sistemi elektronik komponentlerin bulundugu kutu igerisinde
MPU9255/65 hareket sensorii, Grove-GSR GDC sensori, EKG devresi, MikroSd hafiza
kartt modili, Arduino Nano gelistirme karti ve 9 V gii¢ igin besleme devresi
bulunmaktadir. Cihaz kutusu kendi tasarladigimiz kemere takilan kumas bir tasiyici
hazne araciligiyla bel bolgesine takilmaktadir. Cihazdan ¢ikan sensor kablolar lastikli ve
arkadan cirt-cirtl kendi tasarimimiz bir kumag kemer tizerindedir. Kumasg sensor kemert,
gobek deliginin st bolgesine yani karin bolgesine sikica yerlestirildikten sonra cihaz
tizerindeki butona basilarak kayit baglatilmaktadir. Sistem ile ilgili gorseller asagida

sunulmustur.

Sekil 2.2 MPU92/65-55 sensoriniin cihaz kutusu igerisine yerlesimi
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Sekil 2.2 de hareket sensorii ve elektronik komponentlerin yerlestirildigi kutu igerisindeki

durumu goralmektedir.

Sekil 2.3 GDC sensori

Sekil 2.3’ te Grove-GSR marka GDC sensori ve kablo baglanti goriilmektedir.

Sekil 2.4. MikroSd hafiza kartt modula
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Sekil 2.4’ te mikro sd hafiza kartt modiilti ve kablo baglantilart gorulmektedir.

Sekil 2.5 EKG devresi (sol tarafta AD620 entegresi, sagda LM358 entegresi)

Sekil 2.5’ te nabiz eldesi i¢in tasarlanan EKG devresi ve baglantilar goralmektedir. Tim
komponentlerin Arduino Nano gelistirme kart1 ile baglantilart yapilmistir. Baglantilar
yapildiktan sonra test iglemleri yapilmistir. Test islemleri sonucunda kayit sisteminin
sorunsuz c¢alistig tespit edilmistir. Tim komponentler kutu igerisinde sicak silikon

kullanilarak sabitlenmistir.



Sekil 2.6. Sensor kablolarinin bulundugu karin bolgesine takilan kemer

Sekil 2.7. Elektronik komponentlerin ve 9V beslemenin bulundugu kemere takilan

hazne

42
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Sekil 2.6’ da karin bolgesine takilan cirt cirtli kemer gérilmektedir. Kemer tizerinde GDC
icin cilde temas noktalar1 ve nabiz tespitinde kullanilan tek kanal EKG’ nin elektrotlarinin

(Ag-AgCl) baglanacag timsah kablo uglar1 gorilmektedir.

Sekil 2.7° de kemere takilan kayit sisteminin cirt cirtl kumasg haznesi ve elektronik kutusu
gorilmektedir. Elektronik kutunun uzerinde gug¢ tusu bulunmaktadir. Elektronik
kutusunun saginda 9 V pil ve baglantist bulunmaktadir. Gii¢ tusuna basildiginda sistem

kayit almaya baglamakta ve kapatilana kadar kayit almaya devam etmektedir.

2
g-.
=i

Sekil 2.8. Hazirlanan kayit sistemi

Sekil 2.8 de tim kayit sistemi gorilmektedir. Karin bolgesine takilan kendi tasarimimiz
kemer ve pantolonun kemerine takilan kayit cihazi, ilgili gorselde sunulmustur. Kayit

sisteminin ¢aligmasina ait akig diyagrami Sekil 2.9° da sunulmustur.
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Sekil 2.9. Kayit sistemine ait akig diyagrami

Akig diyagramindan da goriilecegi lizere cihaz gii¢ tusuna basildiktan itibaren cihaz her
50 milisaniye (ms) de bir tiim verileri bir satira yazip alt satira gegmektedir. Yani verilerin
kaydi kapsaminda ornekleme frekanst 20 Hz (50 ms’ de 1 kayit) olarak belirlenmistir.
Nabiz, GDC ve hareket verilerinin yapilarina bakildiginda 20 Hz 6rnekleme frekansinin

yeterli ve optimal olacagl degerlendirilmisgtir.

Kayit sistemi ile veriler hafiza kartina “ txt” formatinda kaydedilmektedir. Sekil 2.10” da
ornek bir kayit dosyas icerigi goriilmektedir. Ug eksenli ivme dlger verileri X, Y ve Z

eksenlerinde AX, AY ve AZ olarak goriilmektedir. Ug eksenli jiroskop verileri X, Y ve
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Z eksenlerinde GX, GY ve GZ olarak gorilmektedir. GDC verisi GSR olarak

gorilmektedir. Nabiz i¢in elde edilen EKG verisi ise son siitunda goriilmektedir.

RRRERRRERERRRRRRRRRRERRRERRER

2.3. Yontem
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AL:
AL
A
A7
AZ:
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A7
AZ:
AZ:
AZ:
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AL
A
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A7
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A7
AL
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AZ:
AZ:
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5496
7328
3364
7680
8588
8792
8812
7064
6888
7438
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7832
8888
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8585
7852
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3568
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388 GY:

3899 GZ: -1776 GSR: 513 EKG: 568

-3414 GY: 678 GZ: -1746 GS5R: 512 EKG: 514

172 GY:
1882 GY

-1328 GZ: -1784 GSR: 513 EKG: 511
: -3248 GZ: -1968 GSR: 513 EKG: 526

84 GY: 1586 GZ: -1658 GS5R: 513 EKG: 567

636 GY:
-782 GY

122 GZ: -1676 GSR: 514 EKG: 513
: -916 GZ: -1856 GSR: 514 EKG: 587

-3482 GY: 1816 GI: -1722 GSR: 515 EKG: 518

-368 GY

: -88 GZ: -1558 GSR: 516 EKG: 508

-1162 GY: 810 GZ: -1826 GSR: 516 EKG: 512

998 GY:
2612 QY
1194 GY
938 GY:
-22 GY:
188 GY:
1266 GY
-48 GY:
16 GY:
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-386 GY:
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2484 GQY:

824 GY:

1466 GY:
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-2866 GZ: -1726 GSR: 517 EKG: 292
: =976 GZ: -1936 GSR: 518 EKG: 523
1 -3366 GZ: -1844 GSR: 518 EKG: 584

-3358 GZ: -1792 GSR: 519 EKG: 508

-2616 GZ: -1752 GSR: 528 EKG: 5088

-A544 GZ: -1738 GSR: 528 EKG: 5688
: -5782 GZ: -1766 GSR: 521 EKG: 586

-4176 GZ: -1882 GSR: 521 EKG: 622
-6374 GZ: -1752 GSR: 522 EKG: 508
-6886 GZ: -1816 GSR: 522 EKG: 502

-5818 GZ: -1584 GSR: 522 EKG: 587

-3656 GZ: -1918 GSR: 523 EKG: 518

-4434 GZ: -1888 GSR: 523 EKG: 587
-2328 GZ: -1734 GSR: 523 EKG: 463
-3338 GZ: -1976 GSR: 524 EKG: 537

-4884 GZ: -1686 GSR: 524 EKG: 589
-1798 GZ: -1888 GSR: 524 EKG: 584

-112 GZ: -1712 GSR: 524 EKG: 583

-2798 GZ: -1742 GSR: 524 EKG: 589

Sekil 2.10. Kaydedilen veri 6rnegi

Tez galigmast kapsaminda bildiri, makale gibi birgok galisma gerceklestirilmigtir. Ayrica

tez konusu c¢aligma kapsaminin neredeyse tamamini kapsayacak sekilde Erciyes

Universitesi Teknoloji Transfer Ofisi’ nin destekleri ile patent basvurusu yapilmistir.

“Hiperaktivite Bozuklugu Hastaliginin Tamsina Yardimci Olmasi Igin Bir Bilgisayar

Uygulamali Yontem ve Sistem” patent adi ile 21.10.2021 tarihinde bagvuru

gergeklestirilmigtir. Patent bagvurusuna ait bagvurusu numarast 2021/016393” tiir. Tez

caligmast siirecinde gercgeklestirilen ¢aligmalar ait yontemler, teknikler bu boélim altinda
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aciklanmigtir. Son olarak da yapilan g¢alismalar kapsamindaki degerlendirmeler goz
ontine alinarak tez g¢aligmasinda elde edilen verilen nasil sonuglandirildigina iligkin

yontem/ yontemler de bu bolumde belirtilmisgtir.

Gergeklestirdigimiz bir ¢caligma kapsaminda kontrolli bir sekilde kaydedilmis 5 erkek ve
5 kadina ait ivmeolger verilerine gore yurime, kogma, merdiven ¢ikma, merdiven inme
hareketlerinin tespit edilebilmesi amaglanmistir. Veriler bir veri tabanindan alinmistir
[159]. Bu kapsamda yerel ortalama ayrigtimi (LMD — Local Mean Decomposition)
fonksiyonu kullanilmigtir. MATLAB de ilgili fonksiyon kullanilarak elde edilen ¢iktidaki
ortogonallik paremetresine gore hareket tespitine yonelik degerlendirme yapilmistir
[160]. Calisma kapsaminda ivmeolger veri kayitlarinin her bir ekseni i¢in LMD yontemi
uygulanmig ve elde edilen verilerin ortogonalite degerleri karsilastirilmistir. Elde edilen

sonuglar bulgular bélimiinde sunulmustur.

231. Yerel Ortalama Ayrisimi (Local Mean Decomposition — LMD) ve
Ortogonallik Durumu

Fourier dontgimii zaman bolgesi ve frekans bolgesi analizini birlestirerek sinyallerin
analizinde onemli bir ara¢ olusturmustur. Ancak Fourier analizi, sinyalin zamanda ve
frekansta nasil degistigini tespit edemez. Bu nedenle duragan olmayan sinyaller i¢in
uygun degildir. Bu eksikligi gidermek i¢in son zamanlarda zaman-frekans analizi

yontemleri (6zellikle de yerel ayrigtirma yontemleri) daha fazla ilgi gormiuistiir.

Lineer olmayan ve sabit olmayan sinyaller i¢in Onerilen bir sinyal isleme yontemi olan

LMD, Ampirik Mod Ayrismast (EMD) gibi bir sinyal igleme yontemidir [161].

LMD, EMD den farkl: olarak, adaptif bir ayristirma yontemi kullanarak sinyali ayrigtirir.
Bu islem sinyalin temel fonksiyonlarini bilmeksizin yapilir [162]. LMD konugma sinyali
isleme, hata tespiti ve tibbi sinyal isleme gibi birgok mithendislik alaninda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak teorik temeli ve kapsaminin hala baz1 eksikliklere sahip oldugu
degerlendirilmektedir [163]. LMD'nin karsilastigi sorunlardan biri mod karigtirma
problemidir [164]. LMD yo6nteminin mod karigtirma islemi, LMD'nin birbirleriyle
etkilesime giren triin fonksiyonlarinin eksik ortogonal olmasina dayanir. Yani bu triin
fonksiyonlar1 birbirleriyle tam olarak bagimsiz degillerdir. LMD' nin bir veri kiimesine

uygulanmasi iglemi ile ortogonal olmayan bu urtin fonksiyonlarindan bir ortogonalite
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degeri elde edilir. Bu deger veri setindeki degisimin miktarini gosteren bir bilgi igerir.
Yani veri kiimesinin igindeki degisimin ne kadarinin LMD tarafindan ortogonal olarak

ifade edilebildigini belirler [165].

Gergeklestirmis oldugumuz baska bir ¢aligma kapsaminda 24 katilimciya ait altt farkls
fiziksel hareketin ivmeolger ve jiroskop wverileri ile siniflandirilip tespit edilmesi
amaglanmigtir [166]. Bu hareketler kogsma, yirime, merdiven inme, merdiven ¢ikma,

ayakta durma ve oturma hareketleridir. Veriler bir veri tabanindan alinmistir [159].

2.3.2. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN)

CNN derin 6grenme yapilarindan biri olan ve genellikle gortintt siniflandirma i¢in yaygin
olarak kullanilan bir derin 6grenme mimarisidir. CNN ¢ok katmanli bir derin sinir ag1
yapisim igerir. Ogrenme siirecinde evrisim, havuzlama ve tam baglantili katmanlar
bulunur [167]. Gergeklestirilen caligmada hareket veri setleri bir gériintii matrisi olarak

olusturulmug ve CNN yapist kullanilmigtir.

CNN canli varliklarin dogal gorsel algilama mekanizmasindan esinlenen genis ¢apta
bilinen bir derin 6grenme mimarisidir. Literatiirde birgok CNN mimarisi olmasina
ragmen temel bilesenleri genellikle olduk¢a benzerdir. Genellikle t¢ tir katmandan
olusur: evrigsim, havuzlama ve tam baglanti katmanlari. Evrigim katmani girislerin
ozelliklerini 6grenmeyi amaglar. Havuzlama iglemleri iki tiirde olur: ortalama havuzlama
ve maksimum havuzlama. Ilk evrisim katmanindaki gekirdek, kenarlar ve egriler gibi
disik seviye ozellikleri tespit etmek ig¢in tasarlanirken, daha st katmanlardaki
cekirdekler, daha soyut ozellikleri tespit etmeyi 6grenir. Birka¢ evrisim ve havuzlama
katmaninin bir araya gelmesiyle, giderek daha yiiksek diizeyde ozellikler elde edilebilir.
Birkag evrisim ve havuzlama katmaninin ardindan ytksek dizeyli ¢ikarimlar yapmayt
amaglayan bir veya daha fazla tam baglantili katman kullanilabilir. Bu katmanlar énceki
katmandaki tiim noronlar alir ve bilgi olusturmak i¢in su anki katmandaki her bir néronla
baglanti kurar. CNN'lerin son katmani ise ¢ikig katmanidir. Siniflandirma gorevleri igin

genellikle softmax operatort kullanilir [168].

Calisma kapsaminda CNN yapist kullanilarak hareket tanimlanmasina iligkin bir
siniflandirma caligmast gergeklestirilmigtir. Elde edilen sonuglar bulgular bolimiinde

sunulmustur. Tasarlanan derin 6grenme ag yapist Sekil 2.11° de goriilebilir.
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Sekil 2.11. Tasarlanan ag yapist

DEHB’ in EOG sinyalleri ile tespit edilmesine yonelik gergeklestirdigimiz bir ¢alismada
DEHB olan ve saglikli bireylere tarafimizca gelistirilen gorsel uyaran takip testi
uygulanmis ve es zamanli olarak EOG sinyalleri kaydedilmistir. EOG sinyallerinden
cikarilan oznitelikler ile hasta ve saglikli bireylerin siniflandirma g¢aligmasinda YSA
kullanilmigtir [169]. Elde edilen sonuglar bulgular boliminde sunulmustur. Caligsma

kapsaminda kullanilan yontemler asagida sunulmustur.

2.3.3. Tekil Spektrum Analizi (Singular Spectrum Analysis - SSA)

SSA teknigi klasik zaman serisi analizi, cok degiskenli istatistik, cok degiskenli geometri,
dinamik sistemler ve sinyal isleme unsurlarini igeren gig¢li bir zaman serisi analiz
yontemidir. SSA'nin olasi uygulama alanlar oldukga ¢esitlidir. SSA farkli ¢oziintrlukteki
trendleri bulma, duzlestirme, kiigiik ve buytk dénemlere sahip dongiilerin es zamanli
cikarilmasi, degisen genliklere sahip periyodisitelerin ¢ikarilmasi, karmagik trendlerin ve
periyodisitelerin ey zamanli ¢ikarilmasi, kisa zaman serilerinde yapisal 6gelerin
bulunmasi, degisim noktasi tespiti, frekans bilegeni filtresi gibi bir ¢ok kullanima sahiptir
[170, 171].

Temel olarak, zaman serisini bagimsiz bilesenlere ayirmak ve bu bilesenler araciligiyla
serinin yapisint anlamak amaciyla kullanilir. SSA, geligsmis bir veri analizi ve spektral
yontem olarak kabul edilir ve ¢esitli uygulama alanlarinda (miihendislik, ekonomi,

meteoroloji, biyomedikal arastirmalarda) kullanilir.

SSA, asagidaki temel adimlardan olusur:
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e Seri Yigma (Embedding): Ilk adim orijinal zaman serisini 6zel bir matrise
donugtirmektir. Bu islemde zaman serisi belirli bir boyut (n) ile pargalara boluniir
ve bu parcalar matrisin siitunlarini olusturacak sekilde dizenlenir. Bu sureg,
zaman serisinin igerdigi Oruntileri ve yapilann matematiksel olarak temsil

edilebilir bir formata dontstirur.

o Tekil Deger Ayrnigtmi (Singular Value Decomposition- SVD): Matris, SVD
yontemi ile ¢oziilir. SVD matrisin 6zdegerlerini ve 6zvektorlerini hesaplamaya
olanak tanir. Tekil degerler matrisin bilesenlerinin énem dizeyini temsil eder.
Buyiik tekil degerlere sahip olan bilegenler, zaman serisindeki 6nemli yapilar
ifade ederken kiigiik tekil degerlere sahip olan bilesenler ise guriiltii ve rasgele

degisimleri temsil eder.

e Bilesenlerin Se¢imi: SVD sonucunda elde edilen tekil degerler ve 6zvektorler,
zaman serisinin farkli yapilarini temsil eden bilesenlere doniistirilir. Ozellikle
buytk tekil degerlere sahip olan bilesenler, 6nemli oriintiileri igerir ve serideki
anlamli degisiklikleri agiga ¢ikarirken, kigiik tekil degerlere sahip olan bilesenler

ise gurultiyu ve rasgele degisimleri igerir.

e Geri Doniisiim: Ilgilenilen bilesenler secildikten sonra, bu bilesenleri birlestirerek
zaman serisini tekrar olusturmak mumkundur. Bu adim, zaman serisindeki farkli

bilesenlerin etkilerini anlamak ve analiz etmek i¢in kullanilir.

SSA zaman serisindeki farkli yapilar1 ve orintileri belirlemek i¢in nonparametrik bir
yontem olarak kabul edilir. Yani herhangi bir 6nceden belirlenmis model veya varsayim
gerektirmez. Bu nedenle SSA parametrik yontemlerin bagsarili bir gekilde ele
alamayabilecegi karmagik ve dogrusal olmayan yapilart tanimlama ve ¢ikarim yapma

yetenegi acisindan glclii bir alternatif sunmaktadir.

Calisma kapsaminda EOG sinyalinin giriltistnin giderilmesi i¢in SSA yontemi EOG
sinyallerine uygulanmistir. SSA yonteminin EOG sinyallerine uygulanmasiyla bu
sinyaller guriiltiisiiz hale getirilmig olup goz hareketlerini tespit etmeye uygun bir forma
donistiralmustir. Asagida Sekil 2.12 de EOG sinyallerine SSA uygulamasi oncesi ve

sonrasi elde edilen sinyal gorilmektedir.
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Sekil 2.12. EOG sinyaline SSA islemi 6ncesi (yukarida) ve sonrasi (asagida) [169]

2.3.4. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA biyolojik sinir aglarindan etkilenen ve bazi performans o6zelliklerini paylasan bir
bilgi isleme sistemidir. YSA aragtirmalart YSA' nin gii¢li desen siniflandirma ve desen
tanima yeteneklerine sahip oldugunu ve dogrusal olmayan yapilart yonetme, paralel ve
seri iglem kapasitesine sahip olma avantajlart nedeniyle genellikle veri tahmininde
kullamldigim ortaya koymustur. Islem ogelerinin toplam ve aktivasyon fonksiyonlari,
ogrenme stratejisi, kullanilan 6grenme kurali ve islem ¢gelerinin etkilesiminin bir sonucu
olarak topoloji, bir YSA yapisindaki ag1 belirler [172,173]. YSA yapay sinir hiicrelerinin
(noronlar) bir araya gelmesiyle olusur. Noronlar rastgele toplanmazlar. Genellikle
hiicrelerin her katmanda paralel olarak diizenlendigi ti¢ katmanli bir ag olustururlar. Girig
katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ikig katmanindan olusan ¢ok katmanl:
algilayict (Multi Layer Perceptron- MLP) modeli YSA' nin en yaygin kullanilan
versiyonudur. Girig katmanindaki islem 6geleri bir tampon gorevi goriir. Girig sinyallerini
gizli katmandaki islem 6gelerine dagitir. Bu bilesenlerin her biri, girig verilerini giris
tzerindeki etkinligi gosteren agirlik katsayilariyla garparak toplam fonksiyona ekler.
Daha sonra bu toplam fonksiyonlar bir transfer fonksiyonuna gonderilir ve néronun ¢ikig

degeri agagidaki gibi belirlenir:

yi = f(Ziwia; + 0) (2.1)

Burada “j” noronlarin sayisini, “i” giriglerin sayisini, giris sinyalini, agirlik katsayisini ve

onyargi ifadesini (veya esigi) gosterir.
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Bu katmandaki bir¢ok islemci aymi iglemleri gerceklestirir. Ag ¢ikis degerleri, gizli
katman oOgeleri gibi ¢ikis katmanindaki iglem Ogeleri kullanilarak belirlenir. Cikis
katmanindaki néronlarin ¢ikist benzer bir sekilde hesaplanir. Istenen ve gergek gikis

noronlar degerleri arasindaki kare farklarin sayist E, asagidaki denklemle hesaplanabilir:
E(w) = X(yq; — ¥;)? (2.2)
Burada hedef (gergek) ¢ikis degeridir.

Bir YSA modelindeki giris parametrelerinin ve gizli noronlarin sayisi, modelin

siniflandirma etkinligi tizerinde buytk bir etkiye sahiptir.

Calisma kapsaminda YSA' min mimarisinde gizli katmandaki noronlarin sayist 1-12
arasinda alinmig ve modelin optimum mimarisi, egitim performansinin siniflandirilmasi
icin minimum ortalama kare hatay1 verme esasina dayanarak hesaplanmistir. Asirt uyumu
onlemek i¢in gizli katmanlarin sayisini belirlemek de onemlidir. Bu nedenle yapilan
testler sonucunda ¢aligsmada asir1 uyumu 6nlemek igin gizli katmanlarin sayist bir olarak

ayarlanmistir.

MLP modelinde bilgt ileri yonde akmaktadir. Bu 6zellik nedeniyle MLP modeli ayrica
ileri beslemeli YSA olarak da bilinir. Bu modelin avantajlarindan biri, ¢esitli 6grenme
algoritmalarn kullanarak ag1 egitebilmesidir. Agin ¢ikist ile hedef ¢ikis arasindaki hata

azalana kadar agin agirliklari, egitim algoritmasina gore ayarlanir.

YSA'daag egitmek i¢in farkli 6grenme algoritmalan kullanilmaktadir. DEHB ve kontrol
grubunun siniflandirilmast i¢in Levenberg Marquardt (LM) o6grenme algoritmast

kullanilmigtir. Bu algoritma hesaplama hizi agisindan etkili bir algoritmadir [174].

EOG sinyallerinin gorsel uyaran takip testi ile kaydedilmesi sonucu DEHB’ in tespit
edilmesine yonelik gerceklestirdigimiz bir ¢aligmada makine 6grenmesi yoOntemleri
kullanilmigtir. Calisma kapsaminda oncelikle giic analizi yapilmis olup en az kag
katilimcr ile g¢alismanin gercgeklestirilebilecegi belirlenmistir. EOG sinyallerinden elde
edilen parametreler, Higuchi’ nin fraktal boyutu parametresi (Higuchi’s fractal
dimension-HFD), Hjorth parametreleri kullanilarak hasta ve saglikli bireylerin
siniflandirma ¢aligmasinda makine 6grenmesi algoritmalan kullanilmistir [151]. Elde

edilen sonuglar bulgular bolimiinde sunulmustur. Calisma kapsaminda gii¢ analizine,
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parametrelere ve kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarina iliskin yontemler asagida

sunulmustur.

2.3.5. Gii¢ Analizi

Gu¢ analizi bir istatistiksel testin bir etkiyi saptama yetenegini (yani glcini)
degerlendirmek igin kullanilan bir yontemdir. Ozellikle bir ¢alismanmin belirli bir etki
buyuklugiini saptama olasiligini degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu durum bir testin, bir
hata yapma olasiligini (Tip-I ve Tip-1I hatalar) kontrol altinda tutarken, ger¢cekten var olan

bir etkiyi saptama olasiligini en st diizeye ¢ikarmak amaciyla yapilir.
Bir gii¢ analizi genellikle asagidaki unsurlan igerir:

e Orneklem biiyiikliigii: Analizdeki orneklem sayisidir. Genellikle daha biiyiik bir
orneklem, daha biyiik bir gi¢ anlamina gelmektedir (yani bir etkiyi tespit etme

olasilig1 daha ytiksektir).

e Etki biytkliigi: Olgmek istenilen etkinin boyutudur. Bu genellikle etkinin
standartlagtirilmig bir olgusudir ve genellikle istatistiksel analizden elde
edilmektedir. Etki buyukligi ne kadar buyuk olursa, bir etkiyi tespit etme giicii o
kadar ytiksek olur.

e Tip-I hata oram (alfa): Bu yokken bir etkinin oldugunu yanlislikla tespit etme
olasiligidir (yani bir yanlis pozitif). Alfa genellikle istatistiksel anlamlilik diizeyi

olarak belirlenir ve genellikle 0,05 olarak belirlenir.

e Tip-II hata orant (beta): Bu varken bir etkinin olmadigint yanliglikla belirleme
olasiligidir (yani bir yanlis negatif). 1-beta gii¢ olarak tanimlanir ve genellikle

0,80 veya 0,90 olarak belirlenir.

Gi¢ analizi bu dort bileseni kullanarak bir testin belirli bir etkiyi saptama yetenegini
degerlendirmektedir. Ozellikle bir ¢alismanin 6rneklem biyiikliigiinii belirlemek igin
genellikle bir gli¢ analizi yapilir. Bu durum belirli bir etki buyukligiini, belirli bir Tip-1
ve Tip-1I hata orani ile tespit etmek igin gereken minimum orneklem buyikligini

belirler.
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Caligma kapsaminda gii¢ analizi gerceklestirilmigtir. Tip-I hata oran1 0.05 ve Tip-II hata
oran1 0.020 olarak gii¢ analizinde belirlenmistir. Orneklem biiyiikliigiinii belirlemek igin
gi¢ analizinde DEHB/saglikli siniflandirmasinda en yiiksek basariya sahip parametre
degerlendirilmistir. Giig (1-beta) %80 olarak kabul edildiginde, her bir grup i¢in gereken
minimum orneklem sayisi 19 olarak hesaplanmigtir. Ek olarak diger parametreler dikkate

alindiginda, her bir grup i¢in gereken minimum 6rneklem sayisi 31 olarak hesaplanmigtir.

2.3.6. Higuchi’nin Fraktal Boyutu (Higuchi Fractal Dimension — HFD)

HFD bir zaman serisi verisinin karmagikligini, o6zellikle biyolojik sinyallerin
karmagikligini 6l¢gmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Fraktal analiz zaman serisi verisinin
karmagikligin1 ve diizensizligini 6lgmek i¢in kullanilir. Higuchi' nin fraktal boyutu,
ozellikle biyolojik ve tibbi sinyallerin analizi igin kullanilir. EEG sinyalleri, kalp ritimleri,
nefes alma oranlant ve diger bircok biyolojik zaman serisi verisi Uzerinde

kullanilabilmektedir.

HFD algoritmasi, fraktal boyutu (FD) dogrudan zaman serisinden hesaplar. FD zaman
serisinin yapisinin ne kadar karmagik oldugunu belirlemek i¢in kullanilir. Yani bir zaman
serisi ne kadar diizensiz ve karmagiksa Higuchi' nin fraktal boyutu o kadar yuksek

olacaktir.

Bu olgtim 6zellikle norolojik bozukluklar olan bireylerin beyin dalgalarinin analizi gibi
durumlarda degerli olabilmektedir. HFD biyolojik sinyallerin analizi i¢in kullanilan
dogrusal olmayan bir yontemdir [175]. Biyolojik sinyallerin karmagikligint analiz etmek
kullanilabilen HFD [176] ¢alisma kapsaminda sagliklt bireylerden ve DEHB
hastalarindan elde edilen EOG sinyallerinin karmagikligini tespit etmek igin

kullantlmigtir.

2.3.7. Hjorth Parametreleri

Hjorth fizyolojik sinyal aktivitesinin siirekli bir analizini gerceklestirecek nicel bir

yontem gelistirmistir.

Hjorth parametreleri bir zaman serisi verisinin istatistiksel ozelliklerini 6lgmek ig¢in
kullanilan G¢ ozelliktir: aktivite, hareketlilik ve karmasiklik. Bu parametreler 6zellikle

biyolojik sinyallerin analizi (6rnegin EEG, EOG sinyalleri vb.) i¢in kullanilir.
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e Aktivite: Bu parametre sinyal giiciinii veya bir zaman serisinin varyansini temsil

eder. Genel olarak sinyaldeki toplam enerjiyi veya degiskenligi ifade eder.

o Hareketlilik: Sinyalin frekans igerigini temsil eder. Yani sinyalin ne kadar hizl
degistigini gosterir. Bu bir zaman serisinin standart sapmasinin orani veya giig

spektrumunun ortalama frekansi olarak olgulur.

e Karmagiklik: Bir zaman serisi verisinin ne kadar diizensiz veya karmagik
oldugunu gosterir. Bu genellikle sinyalin frekans degisiminin ne kadar hizl

oldugunu odlger [177].

Hjorth parametreleri ozellikle beyin dalgalarini analiz ederken ve belirli beyin
durumlarim1 veya bozukluklarini tanimlarken ¢ok kullanighdir. Calismada Hjorth
parametreleri saglikli bireylerden ve DEHB hastalarindan kaydedilen EOG sinyallerinin

istatistiksel ozelliklerini tespit etmek i¢in kullanilmistir.

DEHB ve saglikli bireyleri siniflandirmak i¢in parametrelere karar agaci (Decision Tree-
DT), destek vektor makinesi (Support Vector Machine- SVM) ve K-en yakin komsu (K-
Nearest Neighbor- K-NN) makine ¢grenmesi algoritmalari uygulanmistir [178].

2.3.8. Karar Agaclari (Decision Tree — DT)

DT makine 6grenmesi ve veri madenciligi alanlarinda siklikla kullanilan bir siniflandirma
ve regresyon yontemidir. DT verileri analiz etmek ve verilere dayali tahminler yapmak

i¢in bir dizi karar kuralina dayanir.

Karar agact modeli bir aga¢ yapist kullanir. Her "dal" bir 6zellik veya 6znitelik (bir

degiskenin belirli bir degeri), her “dugim" bir karar ve her "yaprak" bir tahminli sonugtur.

Model karar diugimiindeki bir 6zellige bakar ve belirli bir kurala (6rnegin bir 6zellik
belirli bir degerden biiyiikk veya kiigiik mii) dayali olarak bir sonraki digime gitmeye
karar vermektedir. Bu siire¢ model bir yaprak diigiimtne (bir sonu¢) ulagana kadar devam

eder [179].

Karar agaclari, gesitli avantajlara sahiptir. Oncelikle sonuglart anlamak ve yorumlamak
nispeten kolaydir. Cinkii aga¢ vyapist kararlarin ve tahminlerin akisini agikga

gostermektedir.  Ikincisi karar agaglan  kategorik ve siirekli  degiskenleri
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isleyebilmektedir. Uciinciisii ise aga¢ yapisi, karmasik etkilesimleri ve iliskileri
yakalayabilmektedir. Ancak, karar agacglarinin da asirt uyum ve karar agacinin

karmagiklig1 gibi baz1 zorluklart bulunmaktadir.

2.3.9. K-En Yakin Komsu (K- Nearest Neighbors - K-NN)

K-NN algoritmast bir siniflandirma ve regresyon yontemi olan denetimli 6grenmenin
basit ve etkili tekniklerinden biridir. Bu algoritma bir 6rnegin sinifin1 belirlemek i¢in,
ornegin 'k' en yakin komsusuna bakar. Bu 'k' komsularin ¢cogunlugu neyse ornegin sinifi
o olmaktadir. K-NN algoritmasi 'k' parametresine bagli olarak birka¢ sekilde
uyarlanabilir. 'k' degeri 1 oldugunda, algoritma sadece en yakin komsuyu dikkate alir. 'k’
degeri arttikca algoritma daha fazla komsuyu dikkate alir. Bu da tahminin daha digik

varyans ancak daha yiiksek yanlilik olasiligi ile sonuglanir.

K-NN algoritmast bir dizi avantaja sahiptir. Ozellikle modelin egitilmesi gerekmez. Bu
da onu "tembel" bir 6grenme algoritmasi yapar. Ayrica K-NN gurtltili verilere karst
oldukga direngli olabilir ve ¢oklu sinifli durumlarla 1yi basa ¢ikabilmektedir. Ancak K-
NN' nin performansi, uygun 'k' degerinin se¢ilmesine ve uygun bir mesafe metriginin

secilmesine baglidir [180].

2.3.10. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine — SVM)

SVM ikili simiflandirma problemlerine uygulanabilen gii¢li ve esnek denetimli 6grenme
modellerinden biridir. SVM veri noktalarint ayri bir hiper diizlem olusturarak
siniflandirir. SVM' nin ana fikri, siniflar arasinda en genis 'marj' 1 bulmaktir; bu mary,

hiper diizlem ile en yakin veri noktalan (destek vektorleri) arasindaki mesafedir [181].

SVM ayrica '¢ekirdek hilesi' ne sahiptir. Bu durum verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya
donugtirerek dogrusal olmayan siniflandirma problemlerinin istesinden gelme yetenegi
saglamaktadir. Bu ozellik SVM' nin karmagik ve dogrusal olarak ayrilamayan veri

setlerinde bile etkili olmasini saglamaktadir [182].

Caligma kapsaminda DEHB ve saglikli bireylerden elde edilen parametrelerin DT, K-NN

ve SVM ile siniflandirma iglemi gerceklestirilmistir.
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Hibrit ayristirma ve derin 6grenme teknikleri kullanilarak EEG sinyallerinden DEHB
tespiti yapilan bir ¢aligma gerceklestirilmistir. Calismada ¢esitli ayristirma teknikleri ve
tasarladigimiz bir derin 6grenme algoritmast kullanilmigtir. Calismada EEG sinyalleri ile
DEHB i¢in objektif bir tan1 aract gelistirilmesi amaglanmistir. EEG sinyalleri ayristirma
yontemleri ile alt bantlara ayrilmig olup elde edilen alt bant sinyalleri ile birlikte derin
O0grenme algoritmasina giris yapilmistir [183]. Elde edilen sonuglar bulgular boliimiinde

sunulmustur. Caligma kapsaminda kullanilan yontemler asagida sunulmustur.

2.3.11. Degisken Mod Ayristirmasi (Variational Mode Decomposition - VMD)

VMD zamanla degisen ve duragan olmayan sinyalleri igslemek iizere gelistirilmis bir
donglstiz ayristirma algoritmasidir. VMD zaman serilerini yeniden uretilebilir bant
genigligi sinirlt alt modlara ayirabilir [184]. VMD 'f olarak adlandirilan bir ger¢ek degerli
sinyali, sinyalin spektrumundaki bant genisligi ile belirli seyreklik 6zelliklerine sahip 'uk'
adindaki bir dizi alt sinyale ayirabilir. Her mod merkez frekans (wk) etrafinda yogundur.
Bant genisligi kaydirilmig sinyal VMD'nin ‘H1” Gauss diizgiinligiini kullanarak tahmin
edilir [185].

min K J —jwxt|| 2
wch i U 2= 112660 Deuee)]emiene][ 5} e3)
Burada {u;} = {uy," ..,ugtve{w,} = {w;," .., wg} sirasiyla tim modlarin ve merkez
frekanslarinin kisaltma belirlemeleridir. Ayni sekilde Y : = ), klz( 1 tim modlarin
toplamidir [186].

Calismada EEG sinyaline VMD uygulanarak alt bant sinyalleri elde edildi. Deneyler
sonucunda, alt bant sinyallerinin sayist 3 olarak segildiginde derin &grenme
algoritmasinin ¢iktisinda en yiikksek 6grenme basarisi elde edildi. Bu nedenle, EEG sinyali

VMD uygulayarak g alt banta ayrilmistir [183].
2.3.12. Giiclii Yerel Ortalama Ayristirmasi (Robust Local Mean Decomposition -
RLMD)

LMD 2.3.1 de agiklanmistir. LMD bir frekans modiile sinyali bir genlik module zarf

sinyalinden kademeli olarak ayirmaktadir. Bu ayrim orijinal sinyalin dizlestirilmest,
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dizeltilmig sinyalin orijinal sinyalden c¢ikarilmast ve sonrasinda bir zarf tahmini
kullanilarak sonucun genlik demodillasyonunun yapilmas: ile gerceklestirilir. Zarf
tahmini orijinal sinyalin ardisik uglarinin arasindaki hizlandirilmis agirlikli hareketli
ortalamay1 kullanarak elde edilir. Bu ayrim siireci kalan sinyalde osilasyon i¢cermedigi
duruma kadar devam etmektedir. Ozetlemek gerekirse bir sinyalin LMD' si, sinyali

hareketli ortalama kullanarak kademeli olarak duzlestirerek elde edilir.

Calismada EEG sinyallerine RLMD uygulayarak alt bant sinyallerini elde edilmistir.
RLMD optimizasyon stratejileri ile LMD 'nin sinir kosullarini, zarf tahminini ve
durdurma kriterlerini ele alan optimize edilmis bir yerel ortalama ayrismasidir. RLMD
bir karma sinyalden bir¢ok tek bilesenli sinyali (liriin fonksiyonlar olarak adlandirilir) ve
bunlarla iliskili demodilasyon sinyallerini (yani AM ve FM sinyallerini) ayni anda
cikarabilmektedir. RLMD zaman-frekans analizi igin kullanilabilir [187]. Calismada
RLMD Matlab fonksiyonu kullanilmigtir [188]. Sinyal VMD' deki gibi deneysel olarak

belirlenen ii¢ alt banta ayrilmistir.

2.3.13. Derin Sinir Aglar1 (DSA)

Bu ¢aligmada derin sinir ag1 mimarilerinden biri olan CNN yapist kullanildi. CNN 2.3.2
de aciklandigr lzere oruntii tanima alaninda ¢igir agan sonuglara sahiptir. Gorlnti
islemeden ses tanimaya kadar birgok kullanim alani vardir. CNN'lerin en yararli yoni,
YSA’daki parametre sayisini azaltmasidir. Bu CNN'nin klasik YSA'larla mimkiin
olmayan karmagik gorevleri ¢ozmek igin kullanilmasini saglamaktadir [189]. CNN
ogrenme yoluyla kendilerini optimize eden néronlardan olusur. CNN ve YSA arasindaki
belirgin fark CNN'lerin gortuntiler igindeki ortntileri tanimada yitksek performans

gostermesidir [190-191].

CNN mimarisi temelde su sekilde caligir: Evrisim katmanlari girise uygulanan agirliklar
carparak girisin yerel bolgelerine bagli noron ¢iktilarini belirler. ReLu (diizeltici dogrusal
birim) 6nceki katman tarafindan tretilen aktivasyon ¢iktisina bir aktivasyon fonksiyonu
olan sigmoidi uygulamayir amaglar. Havuzlama katmanlar1 verilen girigsin mekansal
boyutuna gore ornekleme yapar ve bu aktivasyon igindeki parametre sayisini azaltir.
Siniflandirma sonucuna ulagmak i¢in tamamen bagli katmanlar aktivasyonlardan sinif
puanlart olusturmayi amaglar. Performansi artirmak i¢in katmanlar arasinda RelLu

kullanilmasi onerilmektedir [189-191].
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Caligmada tasarlanan CNN yapist EEG sinyallerine uygulanmistir. EEG sinyalleri bir
goriinti matrisi gibi CNN yapisina giris verisi olarak uygulanarak siniflandirma ¢aligmasi

gergeklestirilmigtir.

Veri isleme ve derin ogrenme algoritmasi tasarimi MATLAB R2021b strimi
kullamlarak gergeklestirilmistir. Oncelikle EEG sinyalinin her kanali 6nislemden
gegirilmig ardindan sinyallerin alt bantlan RLMD ve VMD uygulamalar
gerceklestirilerek hesaplanmistir. Sinyal ve alt bantlart derin 6§renme algoritmasina girig

verisi olarak uygulanmigtir. Tasarlanan derin 6grenme algoritmast Sekil 2.13° te

gorilmektedir.
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Sekil 2.13. Tasarlanan DSA Algoritmasi

Tasarlanan algoritmaya gore 6n islemden sonra EEG sinyali bir goriintii matrisiymis gibi
algoritma girigi olarak uygulanir. Ardindan Evrigim Katmani, Yigin Normallegtirme
Katmani ve Relu Katmani islemleri uygulanir. Bu islem ¢ kez tekrarlamir. Daha sonra,

ti¢ Tam Baglantili Katman iglemi ile 100-50-2 olarak elde edilen aktivasyon ¢iktilarindan
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siniflandirma sonucuna ulasilmaya ¢aligilir. Son olarak derin 6grenme algoritmast

Softmax Katmani ile tamamlanmistir.

Tez strecinde gergeklestirdigimiz bir bagka caligmada DEHB tespiti i¢in goz hareketi
tabanli bir DSA gelistirilmistir. Bu yeni ¢alismada alanda 6zgtn bir uygulama olan
DEHB tespiti i¢in EOG sinyallerini kullanan objektif bir tani araci gelistirilmistir. Hem
teshis konan hastalardan hem de saglikli katilimcilardan elde edilen EOG sinyalleri, 6zel
olarak tarafimizca tasarlanmis derin 6grenme algoritmast EOGtNetV1'in yani sira sahada
yaygin olarak kullanilan derin ¢grenme algoritmalar1 i¢in de girdi verileri olarak
uygulanmigtir. Elde edilen sonuglar bulgular bélimiinde sunulmustur. Yaygin kullanilan
derin ogrenme algoritmalart ve tasarladigimiz algoritmaya iligkin ¢alisma kapsaminda

kullanilan yontemler agsagida sunulmustur.

2.3.14. ResNet50

50 katmanli artiklar aginin (residual networks) kisaltmasidir. Egitim setine asirt uyma
(overfitting) sorununu Onlemeye yardimci olan bir yapiya sahiptir [192]. Karmagik
gorevlerin ¢ozillmesinde ve tespit dogrulugunun artirilmasinda fayda saglar. Derin
CNN'nin egitim siirecindeki zorluklar ve dogruluk oraninin azalmasini 6nlemek igin
gelistirilmistir. Ag yapist, evrisim katmanlari, baglanti bloklari, kimlik bloklar,
havuzlama katmanlart ve tam baglantili katmanlari igerir [193]. ResNet50 ag yapisi giris

katmaninda 224x224x3 boyutunda gorsellerin girisine izin verir.

2.3.15. MobileNet

Mobil ve gomili gorinti uygulamalarinin tasarim gereksinimlerine uygun, dusik
gecikme siireli bir ag olarak tasarlanmigtir. MobileNet yapist ilk evrisim katmani diginda,
derinlik bazli ayrilabilir evrisim katmanlarina dayanmaktadir. Ag yapisi evrigim katmant,
derinlik bazli ayrlabilir evrisim katmani, havuzlama katmani, tam baglantili katmani,
yigin normallestirme katmani ve ReLU'yu [194] igerir. MobileNet ag yapisi girig

katmaninda 224x224x3 boyutunda gorsellerin girisine izin verir.

2.3.16. SqueezeNet

SqueezeNet'in dagitik egitim sirasinda sunucular arasinda daha az iletisim gereksinimi,

daha az bant genisligi gereksinimi ve daha az hafiza gerektiren birimlerde kullanilma
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potansiyeli gibi avantajlari bulunmaktadir. SqueezeNet, AlexNet seviyesinde dogruluk
elde edebilmekte ve model sikistirma tekniklerini kullanarak SqueezeNet't AlexNet'ten
510 kat daha kiigitk olan 0.5MB'den daha az bir boyuta sikistirabilmektedir. Oncelikli
olarak CNN mimarisini kullanir. Mimarisinde evrigim katmanlari, atesleme modilleri
(fire modules), havuzlama katmanlari, tam baglantili katmanlar bulunur [195].

SqueezeNet ag yapisi giris katmaninda 227x227x3 boyutlu gorsellerin girisine izin verir.

2.3.17. AlexNet

AlexNet istiin gorunti siniflandirma performansina sahiptir. Cikig zamaninda en yiiksek
siniflandirma dogruluguna sahip oldugu gosterilmistir. AlexNet bir CNN yapisini
kullanir. Ag yapisi evrisim, ReLU, kanal boyunca normalizasyon, maksimum havuzlama,
tam baglantili katmanlart igerir [196, 197]. AlexNet 60 milyon parametre ve 650000
norona sahip bir sinir ag1 modelidir. Egitimi hizlandirmak i¢in doymamis noéronlart
kullanir ve GPU ile evrisim iglemini etkin bir sekilde gergeklestirebilir. Tam baglantili
katmanlardaki agin uyumu azaltmak igin "dropout" adi verilen bir dizenlilestirme
yontemi kullanir [197]. AlexNet ag yapist giris katmaninda 227x227x3 boyutlu

gorsellerin girigine izin verir.

2.3.18. DenseNet

DenseNet ag yapist yogun evrisimli a (dense convolutional network) ifadesinin
kisaltmasidir. Bu ag yapisi ile ¢iktiya yakin katmanlar ile girige yakin katmanlar arasinda
baglantilar1 olan evrisim aglarinin daha dogru ve etkin bir sekilde egitilebilecegi
vurgulanmaktadir. DenseNet ag yapisinda her katman tim 6nceki katmanlarin 6zellik
haritalarin1 girig olarak kullanir. Boylece 6zellik haritalari tiim sonraki katmanlar igin
giris olarak kullanilir. DenseNet kaybolan gradyan problemini azaltir. Ozellik yayilimim
giclendirir ve parametre sayisint énemli Ol¢iide azaltir. Ag yapist bir evrisim katmant,
yogun bloklar, gecis katmanlari, havuzlama katmanlari, tam baglantili katmanlar igerir
[198]. DenseNet ag yapist giris katmaninda 224x224x3 boyutlu gorsellerin girigine izin

Verir.

2.3.19. Tasarlanan Ag Yapis1 (EOGtNetV1)

Tasarlanan ag yapisinda evrigim katmanlari, yigin normallestirme katmanlari, relu

katmanlari, maksimum havuzlama katmanlari ve tam baglanti katmanlari bulunmaktadir.



61

Tasarladigimiz ag yapist Sekil-4'te goriilebilir. EOG verileri iki kanalli elektrofizyolojik
sinyallerdir. Literatiirdeki ag yapilar genellikle goriintii matrisleri Gizerinde g¢alismaya
odaklanan yapilar olup, her zaman EOG sinyalinde uygulama i¢in uygun
olmayabilmektedir. Bu nedenle "EOG Train Net Version 1" kisaltmasi olarak

EOGtNetV1'1 gelistirdik.
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Sekil 2. 14. Tasarlanan ag yapist (EOGtNetV1)
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Yapilan ¢aligma ile elde edilen sonuglar bulgular béliimiinde sunulmustur.

2.3.20. Tez Cahsmasi Verileriyle Yapilan Islemler ve Tasarlanan A3 Yapisi

2.2 ve alt bagliklarinda ifade edildigi tizere ivmedlger, jiroskop, nabiz, GDC, EOG, EEG

verileri elde edildikten sonra veriler ti¢ durum i¢in ayristirnllmigtir.

e Birimci durum gorsel uyaran takip testi oncesi kayitlardan olusmaktadir. Burada
8 kanal veri bulunmaktadir. 11k ti¢ kanal ivmedlger verileri, devamindaki ii¢ kanal
jiroskop verileri, devamindaki bir kanal GDC, diger kanal da nabiz sinyaline ait
verilerden olugmaktadir. Verilerin 6rnekleme frekanst 20 Hz dir. Veri kayit
uzunlugu ise bes dakika olarak belirlenmistir. Bu kayitlar tim katilimcilardan
serbest olarak hareketleri sirasinda elde edilmistir. Yani hi¢bir hareket kisitlamast

olmaksizin elde edilmistir.

e Ikinci durum gorsel uyaran takip testi sirasinda bilgisayar basinda otururken elde

edilen kayitlardir. Burada da birinci durum da kaydedilen veriler ayni sekilde
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kaydedilmistir. Ancak burada hareket kisitlamasi bulunmaktadir. Katilimcilarin
kayitlar bilgisayar ekrani baginda gerceklestirilmistir. Gorsel uyaran takip testi
ile es zamanli olarak kayit alinmistir. Burada kayit uzunlugu test stresi kadardir.
Gorsel uyaran takip testi 2.2.1 de ifade edildigi tizere ii¢ bolimden olugmaktadir.
Her bir bolum test-1, test-2, test-3 olarak adlandirilmaktadir. Test boliimlerinin
toplam uzunlugu 175 sn dir (test-1 55 sn, test-2 60 sn, test-3 60 sn). Yani ikinci
durumda toplam 175 saniye, birinci durumda belirtilen 8 kanal veri kaydi
alinmigtir. 8 kanal veriye ek olarak gorsel uyaran takip testi sirasinda
katilimcilarin EOG ve EEG sinyalleri de es zamanli olarak 2.2 de belirtildigi
sekilde kaydedilmistir. EOG ve EEG sinyal kaydi toplam 5 kanaldan
olugmaktadir. 1. kanal yatay EOG sinyali, 2. kanal EEG T3-T4 sinyali, 3. kanal
EEG F7-F8 sinyali, 4. kanal EEG F3-F4 sinyali, 5. kanal ise EEG C3-C4
sinyalidir. 2.2 de belirtilen cihaz ve sistemle elde edilen EOG, EEG sinyallerinin
ornekleme frekanst 500 Hz dir. Sinyal uzunluklan ise 175 saniyedir. Veriler tig
test bolimiiniin tamami i¢in tiim kayitlar olarak ve her bir test bolimleri olarak
ayr ayr degerlendirilmistir. Ikinci durumda toplamda 13 kanal veri kaydi elde

edilmistir.

e Uciincii durum da ise gorsel uyaran takip testi ile yapilan calismanin
tamamlanmasi akabinde birinci durumda ifade edildigi sekilde tekrar 5 dakikalik
8 kanal veri kayd: alinmigtir. Birinci durumla aynt sekilde tgiincii durumdaki

kayitta da hi¢bir hareket kisitlamasi bulunmamaktadir.

Birimci ve tglincii durumda verilerin 6rnekleme frekansi 20 Hz, kayit siirelert de 5 dk
oldugu i¢in toplam veri uzunluklar1 20x5x60(sn) den 6000 veriden olusmaktadir. Yani

her bir katilimeci i¢in 6000x8 kanal veri kayd: bulunmaktadir.

Ikinci durum igin ise veri uzunlugu farklidir. Ikinci durumda 20 Hz &rnekleme
frekansinda 175 sn uzunlugunda 8 kanal veri kaydi bulunmaktadir. 20x175 den 3500x8
kanal veri bulunmaktadir. Ayrica 5 kanal EOG ve EEG sinyal kaydi bulunmaktadir. Bu
sinyallerin o6rnekleme frekans: 500 Hz dir. Veri uzunlugu ise 175 sn dir. Yani 175x500
den 87500x5 kanal veri bulunmaktadir. Es zamanli olarak kaydedilen 3500x8 ve 87500x5
kanal veriyi toplam 13 kanal olarak birlestirmek i¢in dizenleme yapmaya ihtiyag

duyulmustur. Bu amagla herhangi bir veri kayb1 yasamamasi i¢in verilerin yapilarina
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uygun olarak 20 Hz de elde edilen 8 kanal verinin ¢rnekleme frekansinin 100 Hz’ e
¢ikarilmasi, 500 Hz de elde edilen 5 kanal verinin 6rnekleme frekansinin ise 100 Hz’ e

disurilmesi ¢aligmast yapilmistir.

20 Hz verilerin 100 Hz’ e ¢ikarilmast i¢in interpolasyon islemi gergeklestirilmistir.
Interpolasyon islemi bilinen veri noktalar arasinda yeni veri noktalar olusturmak igin
kullanilan bir matematiksel tekniktir. 20 Hz veriyi 100 Hz’ e ¢ikarmak i¢in 100 Hz, 20
Hz’ in bes kat1 oldugundan, her bir veri noktasi arasina dort tane yeni veri noktast
eklenmigtir. Asagida 20 Hz frekansinda x[n] zaman serisinin 100 Hz’ e ¢ikarilmasinda

bulunacak 4 yeni veri noktasinin hesaplanmasi iglemi formiile edilmistir (2.4-2.7).

x[n+0.2]=x[n]+0.2( x[n+1]-x[n] ) (2.4)
x[n+0.4]=x[n]+0.4( x[n+1]-x[n] ) (2.5)
x[n+0.61=x[n]+0.6( x[n+1]-x[n] ) (2.6)
x[n+0.8]=x[n]+0.8( x[n+1]-x[n] ) (2.7)

Genel olarak bu iglem yapilarak 20 Hz verinin 6rnekleme frekansinin 100 Hz’ e
cikarilmasi, yani ayni siiredeki veri setinin diger bir tabirle zaman serisinin veri sayisinin

5 katina ¢ikmast saglanmistir.

500 Hz de kaydedilen EOG ve EEG verilerinin 6rnekleme frekansinin 100 Hz’e
disurilmesi islemi gergeklestirilmigtir. Bunun i¢in orneklem azaltma teknigi
uygulanmigtir. Zaman serisindeki siralart her beg veriden biri alinarak 6rneklem sayisi

beste birine disuralmistar.

Boylece ikinci durum i¢in 175 sn uzunlugunda 100 Hz 6rnekleme frekansinda toplam 13
kanal veri elde edilmistir. 175x100 den 17500x13 boyutunda her bir katilimecinin verisi

elde edilmigtir.

Veri boyutlandirma ile ilgili ¢aligma tamamlandiktan sonra elde edilen tim verilere
genlik normalizasyonu iglemi uygulanmistir. Verilerin genlik degerleri her bir kanalda
farkli ve genig bir aralikta dagilim gostermektedir. Veriler derin 6grenme ag yapisina
uygulanacagr i¢in daginik genlik degerlerinin sistemin ¢alisma performansini

etkileyebilecegi degerlendirilmistir. Bu kapsamda tim wverilerin 0-1 genlik degerleri
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arasinda dagilim gostermesi istenmistir. Bu amagla genlik normalizasyonu islemi tiim
verilere uygulanmigtir.

X(i1)-min(Xx)

Xnormal(l71) = m (2.8)

(38

Genlik normalizasyon igslemi formulia 2.8 de gorilmektedir. Burada ‘X’ veri setini, ‘i
veri setinin i. elemanini, ‘“min’ ve ‘max’ veri setinin minimum ve maksimum degerlerini
ifade etmektedir. Belirtilen genlik normalizasyon iglemi ile tim veri seti 0-1 genlik

degerleri araliginda diizenlenmistir.

Belirtilen diizenlemeler yapildiktan sonra veriler derin Ogrenme algoritmasinda
egitilmeye ve test edilmeye hazir hale gelmistir. Yapilan galismalar sonucunda Sekil
2.15° te sunulan ag yapisinin tez ¢alismasi kapsaminda elde edilen veriler ile cesitli
analizlerde optimal sonucu verdigi ve yiikksek basari ile HB olan ve saglikli olan bireyleri

ayirt edebildigi tespit edilmigtir.
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Sekil 2.15. Derin Ogrenme Ag Yapist
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Sekil 2.15° te tim veriler yukarida agiklanan 6n isleme siireglerinden sonra CNN tabanli

tek boyutlu bir derin 6grenme algoritmasina girig verisi olarak uygulanmigtir. Sekilde



65

goriilen evrisim, havuzlama, relu, tam baglanti katmanlari ve siniflandirma katmam ile
sonuca ulasitlmistir. Calismanin tim analiz sirec¢leri Matlab R2021b ortaminda

gergeklestirilmigtir.

Egitim sirecinde asirt ogrenme yani ezberlemeyi engellemek igin derin 6grenme
algoritmasinin egitim siirecine “Validation patience” stratejisi eklenmistir. Literatiirde
gecen yaygin kullanim adi Tirkge’ ye “dogrulama sabri” olarak ¢evrilebilir ancak Tiirkge
de yaygin kullanimi yoktur. Bu yaklagim derin 6grenme modeli egitilirken erken
durdurma stratejisinin bir pargasidir. Erken durdurma, modelin egitim siirecini izler ve
belirli bir sire boyunca (belirlenen siire kadar) modelin dogrulama seti lzerindeki
performansinda bir iyilesme olmadiginda egitimi durdurur. Bu yaklagim asirt 6grenme
veya ezberlemeyi Onlemeye yardimci olmaktadir. Caligmada validation patience = 5
olarak se¢ilmis olup bu durum modelin dogrulama seti tizerindeki performans: 5 tekrar

boyunca iyilesmezse egitimin durdurulacagi anlamina gelmektedir.

Egitim ve test sturecinde literatiirde K-fold cross validation olarak adlandirilan Turkge
kullanim1 ise K-katli capraz dogrulama olan teknik kullanilmistir. K-katli capraz
dogrulama, bir modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir tekniktir.
Caligma kapsaminda elde edilen veri seti derin 6grenme algoritma yapisinda egitim ve

test setlerine ayrilarak egitilmig ve test edilerek model performansi degerlendirilmigtir.

K-katli ¢apraz dogrulamada veri seti 'K' adet alt sete ayrilir. Sonra 'K' adet farkli egitim
ve test stirect gergeklestirilir. Her bir stirecte 'K-1' adet alt set, egitim seti olarak; kalan 1
adet alt set ise test seti olarak kullanilir. Bu islem her bir alt setin bir kez test seti olarak
kullanilmasiyla 'K' kez tekrarlanir. Daha sonra bu 'K' adet e8itim ve test siirecinin

sonuglart alinir ve ortalamasi alinarak modelin nihai performansi belirlenir.

Tez ¢alismasi kapsaminda da K=5 se¢ilerek model performansi degerlendirilmistir. Elde
edilen sonuglardan literatiirde confusion matris olarak ifade edilen Turkgesi karigiklik-
karmagiklik matrisi olarak da kullanilan matris tablosu olusturulmustur. Karmagiklik
matrisi siniflandirma problemlerinde modelin performansint degerlendirmek igin
kullanilan bir tablodur. Bu matris, modelin tahminlerini ve ger¢ek degerleri
karsilagtirarak, modelin dogru ve yanlis tahminlerini gosterir. Karmagiklik matrisi
genellikle iki simfli (binary) siniflandirma problemleri igin kullanilmaktadir. 2x2

boyutunda bir matristir. Sekil 2.16 da karmagiklik matrisi gorseli sunulmustur.
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Sekil 2.16. Karmasiklik Matrisi

Bu matrisin hiicrelerine su degerler bulunur:

Dogru Pozitif (DP): Gergek degeri pozitif olan ve modelin pozitif olarak dogru

tahmin ettigi veri noktalarinin sayist.

Dogru Negatif (DN): Gergek degeri negatif olan ve modelin negatif olarak dogru

tahmin ettigi veri noktalarinin sayist.

Yanlis Pozitif (YP): Gergek degeri negatif olan ve modelin yanliglikla pozitif

olarak tahmin ettigi veri noktalarinin sayisi.

Yanlig Negatif (YN): Gergek degeri pozitif olan ve modelin yanliglikla negatif

olarak tahmin ettigi veri noktalarinin sayisi.

Karmagiklik matrisinden elde edilen bazi 6nemli parametreler sunlardir:

Dogruluk: Bu parametre modelin dogru tahminlerinin toplam veri noktalarina
oranidir. Yani modelin hem pozitif hem de negatif siniflart ne kadar dogru tahmin
ettigini gosterir. Fomuli 2.9 da goriilmektedir.

DP+DN

Dogruluk = —————
& DP+DN+YN+YP

(2.9)

Hassaslik/Duyarlilik: Bu parametre gergek degeri pozitif olan veri noktalarindan

ka¢ tanesinin model tarafindan dogru olarak pozitif olarak tahmin edildigini
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gosterir. Yani, modelin tiim pozitif veri noktalarini ne kadar dogru tahmin ettigini

gosterir.

DP
DP+YN

Duyarhlik = (2.10)

e Ogzgillik: Bu parametre gercek degeri negatif olan veri noktalarindan kag
tanesinin model tarafindan dogru olarak negatif tahmin edildigini gosterir. Yani,
modelin tim negatif veri noktalarini ne kadar dogru tahmin ettigini gosterir.

DN

Ozgiillik =
DN+YP

2.11)

Bu parametreler modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir ve genellikle bir

model secerken veya modelin performansini iyilestirirken dikkate alinir.

Karmagiklik matrisi kullanilarak dogruluk, ozgillik, hassasiyet parametreleri ve

dogruluk oranlarinin standart sapmasi gibi degerler hesaplanmustir.

Dogruluk oranlarinin standart sapmasi bir modelin farkli test setlerindeki performansinin
ne kadar degisken oldugunu gostermektedir. Eger bir modelin dogruluk degerlerinin
standart sapmasi diisiikse, bu modelin farkli test setlerinde benzer performans gosterdigi
anlamina gelmektedir. Eger standart sapma yiiksekse, bu modelin farkl: test setlerindeki
performansinin degisken oldugu anlamina gelmektedir. Bu kapsamda k-katli ¢apraz
dogrulama sonucunda elde edilen dogruluk oranlarinin standart sapmast (Formiil 2.12)

hesaplanmustir.

/z( x-x )
N-1 (2.12)

Burada ‘x’ her bir dogruluk oramim ifade ederken ¢ x * dogruluk oranlarinin ortalamasini

ifade etmektedir. ‘N’ ise eleman sayisin1 yani dogruluk sayisini ifade etmektedir.

Bulgular boliimiinde Sekil 2.15’te sunulan ag yapisi ¢ikisinda elde edilen k-katli capraz
dogrulamanin her bir katinda elde edilen basar1 oranlart ve bu oranlarin standart sapma

degerleri sunulmustur.



3. BOLUM

BULGULAR

Tez c¢alismasi kapsaminda gerceklestirilen ¢aligmalara ait bulgular bu boélimde
sunulmustur. Ikinci boliim olan Materyal ve Yontem boliimiinde detaylart ayri ayr ifade

edilen ¢aligmalarin bulgular alt bagliklar halinde bu boliimde ortaya konacaktir.

3.1. ivmedlcer Verilerine LMD Uygulamasi Bulgulari

LMD uygulamas1 yapilarak gergeklestirilen ¢aligmanin bulgulart asagida sunulmustur.
Yapilan islemlerin ve kullanilan yontemlerin detaylar1 2.3 ve 2.3.1 bagliklar altinda ifade
edilmis olan ¢aligma kapsaminda kontrolli hareketler sirasinda kaydedilmis 5 erkek ve 5
kadin katilimciya ait ivmeolger verilerinden yurime, kogsma, merdiven ¢ikma, merdiven

inme hareketlerinin tespit edilmesi amaglanmigtir.

Bu kapsamda LMD fonksiyonu kullanilmistir. MATLAB de ilgili fonksiyon kullanilarak
elde edilen c¢iktidaki ortogonallik paremetresine gore hareket tespitine yonelik
degerlendirme yapilmistir [160]. livmeolger veri kayitlarinin her bir ekseni igin LMD
yontemi uygulanmig ve elde edilen verilerin ortogonalite degerleri kargilagtirilmigtir. Elde

edilen sonuglar agagida tablolar halinde sunulmustur.
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Tablo 3.1. Merdiven inme ortogonallik degerleri

MERDIVEN

INME X y zZ e’k
1 0,0479 00393 0.0959 e
2 0,0806 0,0372 0,1258 k
3 0,0554 01131 00642 e
4 0,0698 0,0568 0,1257 k
5 0,0496  0,0622 0,0933 k
6 0,0345 00947 00664 e
7 0,1594  0,0975 00361 k
8 0,0646  0,0675 00921 k
9 0,0336 00768 00543 e
10 0,0914 0,139 00597 e
Ortalama 0,06868 0,07841 0,08135

Tablo 3.1’ de merdiven inme aktivitesi sirasinda ivmeolgerin z eksenine ait ortalama

ortogonallik degerinin x ve y eksenlerine gore daha yiksek oldugu gorilmektedir.



Tablo 3.2. Merdiven ¢ikma ortogonallik degerleri

Merdiven

Cikma X y z e/k
1 0,0492 0,0713 0,1098 e
2 0,0696 0,0366 0,1505 k
3 0,0577 0,0775 0,1218 e
4 0,0711 0,0426 0,1253 k
5 0,025  0,0401 0,1444 &k
6 0,0575 0,0567 0,0562 e
7 0,1596 0,0427 0,096 k
8 0,1024 0,0376 0,1551 k
9 0,0404 0,1405 0,1783 e
10 0,071 0,1004 0,1419 e
Ortalama 0,07035 0,0646 0,12793

70

Tablo 3.2’ de merdiven ¢ikma aktivitesi sirasinda ivmeolger sensoriiniin z eksenine ait

ortalama ortogonallik degerinin x ve y eksenlerine gore daha yiksek oldugu

gorilmektedir.
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Tablo 3.3. Kosu aktivitesi ortogonallik degerleri

KOSU x y z e/k
0,1256 0,0674 0,0415
0,1195 07243  0,0809
0,0606 0,1874 0,0912
0,0609 0,123  0,0924
0,088 0,109  0,1091
0,0548 0,1417 0,0543
02711 0,0748 0,1041
0,0324 02242 0,0617
0,0332 2,6664 0,0295
0,0477 0,0704 0,0465 e
Ortalama 0,08938 039073 0,07112
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Tablo 3.3’ te kogma aktivitesi sirasinda ivmeolgerin y eksenine ait ortalama ortogonallik

degerinin x ve z eksenlerine gore daha yuksek oldugu gorilmektedir.

Tablo 3.4. Yurtime aktivitesi ortogonallik degerleri

YURUME x y z e’k
1 0,1016  0,0525 0,201 e
2 0,1075 0,0406 0,1125 k
3 0,0775 0,0788 0,0949 e
4 0,0993 0,0686 0,1517 k
5 0,0502 0,0371 0,1466 k
6 0,0349 10,1244 0,0797 e
7 0,2907 0,0558 02222 k
8 0,0221 0,0369 0,09 k
9 0,1312 0,1184 0,0634 e

-
o
O
[\
i
N

0,0818 00561 e
Ortalama 0,1161 0,06949 0,12181
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Tablo 3.4 te yurime aktivitesi sirasinda ivmedlgerin z eksenine ait ortalama ortogonallik

degerinin x ve y eksenlerine gore daha yiiksek oldugu gorilmustur.

Tablo 3.1, 3.2, 3.3 ve 3.4’ ten elde edilen bulgulara gore sadece ivmedlger sensori ile
kontrolli hareketin yiksek dogrulukla tahmin edilebilecegi gortlmektedir. Calisma
bulgularinin detayli degerlendirilmesi “Tartisma-Sonug ve Oneriler” béliimiinde ifade

edilmistir.

3.2. Derin Sinir Agiyla Aktivite Tanimlama Uygulamasi Bulgular:

Derin sinir a1 ile insan aktivitesinin tanimlanabilecegi yaklagimiyla gergeklestirilen
caligmaya ait bulgular bu baglik altinda sunulmustur. Calisma kapsaminda 24 katilimciya
ait alt1 farkli fiziksel hareketin ivmeolger ve jiroskop verileri ile siniflandirilip tespit
edilmesi amaglanmigtir [166]. 24 katilimcinin birden fazla kayitlari veri tabanindan
alinarak caligma gercgeklestirilmigtir [159]. Kosma, yuriime, merdiven inme, merdiven
¢itkma, ayakta durma ve oturma aktiviteleri sirasinda kaydedilen 3 eksen ivmeolger ve 3
eksen jiroskopa ait veriler 2.3.2 basligi altinda tasarimina ait detaylar bulunan derin
ogrenme ag yapisiyla egitilmis ve test edilmistir. Elde edilen bulgular asagida

sunulmustur.

Jiroskop, ivmeolger ve jiroskopt+ivmeolger sensorlerinden 30 saniye ve 20 saniye
boyunca elde edilen veriler kullanilarak siniflandirma galismasi gerceklestirilmis ve elde
edilen ortalama siniflandirma bagar1 oranlart agsagida Tablo 3.5'te sunulmustur. Alt1 farkls
hareket ikili gruplar halinde siniflandirma ¢aligmasina dahil edilmistir. Tabloda hareket
tipleri kisaltilarak tanimlanmistir. Merdiven inme (Mi), merdiven ¢ikma (Mg), kogma
(Ko), yuriime (Y1), oturma (Ot), ayakta durma (Ad). Veri uzunlugu, 1500 veri olanlar 30
sn’lik ¢aligmanin bulgularini 1000 veri olanlar ise 20 sn’ lik ¢alismanin bulgularini ifade
etmektedir. 1000 veri olan ¢alismada birim veri uzunlugu az olmasina ragmen daha fazla
katilimct bulunmaktadir. 1500 veri olan ¢aligmada ise birim veri uzunlugu daha fazladir
ancak daha az katilimecr bulunmaktadir. Katilimer sayisinin ve veri uzunlugunun elde

edilen sonuca etkisi degerlendirilmek i¢in boyle bir yaklagim sergilenmisgtir.
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Tablo 3.5. Hareket gruplar siniflandirma basarilart

Qqy; Hareket Veri Jiroskop Ivme Olger  Jiroskop+Ivme Olger
y Tipi Uzunlugu  Ortalama Basar1  Ortalama Basari Ortalama Bagari

Mk 1500 72.02 67.98 70.68
© 1000 85 72.42 79.64
. 1500 96.84 96.82 96.82
2 M-t 1000 98,1 95,38 99,06
1500 97.88 93.68 95.28

'-A 2 2 2
3 Mi-Ad 1000 98,08 04.4 98.58
1500 95.7 66.32 68.84

4 '- 2 2 2
MIi-Me 4000 96,8 53,04 72,5
A 1500 86,42 52,44 62.7
" 1000 90,04 53.48 61,34
1500 100 97.32 97.34

K _ 2 2
6 Ko-Ot 1000 98,88 95.56 99,44
1500 94.66 94.76 89.58

K -A 2 2 2
7 ReAd 60 95.54 97.82 99,44
. 1500 74.68 77.44 81.54

oM 1000 86.12 90,92 84
0 Koy 1500 71.9 74.9 73.28
o 4000 68.34 82.62 75.1
1500 88.52 96.84 93.24

-A 2 2 2
10 Ot-Ad 1000 80,24 98,94 91,68
1500 100 96.88 95.26
1 OrMe 1000 99,14 96,54 98,26
1500 100 98.26 99.16

-Y.. 2 2
12 Orvu 1000 100 97.5 99.58
1500 94.72 93.66 87.1

A - 2 2 2
13 AdMe 4000 99.14 91.32 96,08
4 Adve 1500 99.16 95.82 97.9
Y 1000 97.5 94,18 96,24
& Moy 1500 82.82 66.32 72.52
“YXY 4000 86,26 61,02 65.12

Bulgularin degerlendirilmesi dérdiincii bolimde gerceklestirilmistir.
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3.3. EOG Sinyalleriyle YSA Kullanarak DEHB Tespiti Uygulamasi Bulgulari

EOG sinyalleriyle YSA kullanarak DEHB tespit etmek tizere gerceklestirilen ¢alismaya
ait bulgular bu baglik altinda sunulmustur. Gérsel uyaran takip testi sirasinda kaydedilen
DEHB ve sagliklilara ait EOG sinyalleri kullanilmigtir. Sinyallerden ¢esitli 6znitelikler
elde edilmigtir. Elde edilen oznitelikler YSA kullanilarak siniflandirma ¢alismasinda

kullanilmigtir [169].

Caligmada gorsel uyaran takip testi ile kaydedilen EOG sinyalinden elde edilen

oznitelikler sunlardir:

e Toplam hareket sayist: Saglikli ve DEHB olan katilimcilarin gorsel uyaran takip
testinin ti¢ bolimi igin de ayr ayn hesaplanan toplam g6z hareketi sayisidir.

o Gorsel geldirici takip sayist: Sagliklt ve DEHB olan katilimcilarin gorsel uyaran
takip testindeki gorsel ¢eldiricileri takip ettikleri toplam sayidir.

o Gorsel uyaran tespiti: Gorsel uyaran takip testinde, uyaranlar ekranda belirli bir
periyotta ve yonde hareket etmektedir. Katilimcilardan gorsel uyaran hareketini
tarif etmeleri istenmistir. Verdikleri cevap uyaranlart tamimlayabiliyorsa
"bagarili", tanimlayamiyorsa "basarisiz" olarak degerlendirilmisgtir.

e Isitsel uyaran tespiti: Gorsel uyaran takip testinin {igiincii asamasinda isitsel
uyaranlar bulunmaktadir. Bu uyaranlar ambulans sireni sesi ve okuldaki ¢ocuk
seslerinden olugmaktadir. Testin uygulandig kisilere hangi sesleri duyduklar
sorulmustur. Katilimci bu soruyu "¢ocuk sesi" ve "ambulans/siren sesi" seklinde
cevapliyorsa "basanli", eksik bir agiklamada ise ‘'"basarisiz" olarak

degerlendirilmistir.

Gorsel uyaran takip testinin ti¢ bolimu i¢in (geldirici olmayan, gorsel ¢eldirici olan, igitsel
celdirici olan bolimler ) yonlere gore goz hareket sayilarinin bagart oranlart Tablo 3.6’

da sunulmustur.
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Tablo 3.6. Yonlere gore toplam hareket sayisinin dogruluk oranlart

DEHB - Tedavi

Yonler DEHB - Ik Kay1t Sonrasi Kayit Saglikli Kayit
Sol-1 95.52% 92.56% 96.99%
Sol-2 97,41% 97,63% 94.04%
Sol-3 94.76% 95.83% 97.65%
Sag-1 88.58% 85.13% 97.50%
Sag-2 83.49% 82.76% 90,59%
Sag-3 79.86% 79.10% 88.31%
Yukari-1 97,42% 90,60% 97.45%
Yukari-2 77,48% 86,15% 62,55%
Yukari-3 83,27% 93,16% 72,94%
Asag-1 97.30% 97.52% 93.04%
Asagi-2 77,61% 81,71% 61,76%
Asa@-3 77.67% 85.56% 74.51%

Sagliklt ve DEHB olan katilimcilarin gorsel uyaran takip testindeki gorsel geldirici olan
bolimde uyaranlart dogru takibi agisindan elde edilen basari oranlari Tablo 3.7° de
sunulmustur. Gorsel c¢eldirici gorsel uyaran takip testinin ikinci ve uglncl test

boliimlerinde bulunmaktadir. Ugiincii test bolimiinde ayrica isitsel celdirici de

bulunmaktadir.
Tablo 3.7. Gorsel ¢eldirici durumunda dogruluk oranlar
Test-2 Gorsel Celdiricili Bolim Test-3 Gorsel+Isitsel Celdiricili Bolim
Gorsel | PEHB- DEHB- Saghkh | DEHB-  DEHB- Saglikli
Celdirici Ik Tedavi Kayit Ik Kayit Tedavi Kayit
Kayit  Sonrasi Kayit Sonrast Kayit
Kedi 65,66%  66,15% 67,78% | 71,51% 68.21% 65,28%
Kopek | 75,66%  78,21% 8222% | 73,40% 68,46% 71,11%
Ortalama| 70,66%  72,18% 75,00% | 72,45% 68.33% 68,19%
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Gorsel uyaran takip testinde uyaranlar ekranin koge bolumlerinde ‘kare’ ve ‘z’ geklini
olusturacak bi¢imde diizenli olarak hareket etmektedir. Testin uygulandig1 katilimcilara
gorsel uyaran hareketini algilayip algilayamadiklari sorulmustur.  ‘kare’ ve ‘Z’
oruntiisinii doru tespit etme durumlarina gore dogruluk oranlart Tablo 3.8° de

sunulmustur.

Tablo 3.8. Gorsel uyaran tespiti dogruluk oranlari

DEHB - ilk Kayit DEHB - Tedavi Sonrasi
Kayit

33,85% 50,00% 75.61%

Saglikli Kay1t

Gorsel uyaran takip testinin Uglincii test boluminde isitsel uyaran c¢eldiriciler
bulunmaktadir. Bu isitsel ¢eldiriciler ambulans/alarm sesi ve okuldaki ¢ocuk giiriiltiisi
sesleridir. Katilimcilara test sonrasinda hangi sesleri duydugu soruldu. Sorulara cevaplar

iceren performans degerlendirmesi Tablo 3.9” da sunulmustur.

Tablo 3.9. Isitsel uyaran tespiti dogruluk oranlar

DEHB - ilk Kayit DEHB - Tedavi Sonrast
Kayit

63,07% 60,00% 90,24%

Saglikli Kay1t

Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde baz1 performans parametrelerinin DEHB ve
saglikll bireyler i¢in ayirt edici oldugu gorilmektedir. Toplam hareket sayisindan Sag-1,
Sag-2, Sag-3 ozelliklerinin ve gorsel ¢eldirici durumunda dogruluk oranlarindan kopek
gorselinin hasta ve saglikli gruplar i¢in ayirt edici oldugu tablolardan gorilmektedir.
Gorsel uyaran ve isitsel uyaran tespiti parametrelerinin hasta/saglikli ayrimi tespitinde
yiiksek basari oranina sahip oldugu goriilmektedir.

Siniflandirma analizi Tablo 3.6” dan Sag-1, Sag-2, Sag-3 parametrelerinin, Tablo 3.7° den
kopek gorseli tespiti parametresinin, Tablo 3.8 ve Tablo 3.9 da bulunan parametrelerin
kullanilmasiyla (toplam 6 parametre) gergeklestirilmistir. Calisgmada DEHB ilk kayit,
DEHB tedavi sonrast kayit ve saglikli olmak tlzere 3 grup siniflandirma iglemi
yapitlmistir. Verilerin %70'1 egitim seti geri kalan %30' u ise test seti olarak belirlenmistir.

Y SA sonucu elde edilen siniflandirma basari oran1 Tablo 3.10° da sunulmustur.
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Tablo 3.10. YSA sonucu siniflandirma basari oranlar

DEHB - ilk Kayit DEHB - Tedavi Sonrasi
Kayit

62,54% 75,78% 81,76%

Saglikli Kay1t

3.4. EOG Sinyalleriyle Makine Ogrenmesi Kullanarak DEHB Tespiti Uygulamasi
Bulgular:

EOG sinyalleriyle makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanarak DEHB tespit etmek iizere
gergeklestirilen ¢alismaya ait bulgular bu baghik altinda sunulmustur. Caligma
kapsaminda EOG sinyallerinden elde edilen parametreler, HFD parametresi ve Hjorth
parametreleri (aktivite, hareketlilik, karmagiklik) kullanilarak hasta ve saglikli bireylerin
siniflandirma ¢aligmasinda makine ogrenmesi algoritmalart  kullanilmigtir [151].
Caligmada gorsel uyaran takip testi sirasinda kaydedilen EOG sinyalleri kullanilmigtir.
llgili parametrelerden elde edilen bulgular Tablo 3.11 ve 3.12° de sunulmustur. EOG

sinyalinden gorsel uyaran takip testi ile iliskili elde edilen parametreler sunlardir:

e Referans uyaran birebir takip sayist (RUBTS): Saglikli ve DEHB olan
katilimcilarin gorsel uyaran takip testinde ekranda goriinen uyaranlart birebir
takip edip etmedikleri, hangi oranda takip ettikleri tespit edilmistir.

e Renk oyunu tespiti (ROT): Gorsel uyaran takip testinde ekranda periyodik olarak
hareket eden gorselle zemin rengi arasinda bir iligki bulunmaktadir. Tekrarlanan
testlerde arka plan rengi, bir sonraki periyotta uyaranin rengi olmaktadir. Bu

durumun tespit durumu katilimcilara sorulmustur.

Tablo 3.11. Yonlere gore referans uyaran birebir takip sayisi ve renk oyunu tespiti

ortalama basar1 oranlari

. DEHB - Tedavi -
Parametre DEHB - Ilk Kay1t Sonras Kayit Saglikli Kay1t
RUBTS 28,07% 29,02% 32,41%

ROT 4,62% 45,00% 39,02%




Tablo 3.12. HFD ve Hjorth parametreleri tim test boliimleri parametre ortalamalari

HFD Aktivite Hareketlilik Karmagiklik
DEHB - Ilk Kay1t 1,054 0,087 0,014 0,441
DEHB - Tedavi 1,051 0,102 0,014 0,414
Sonras1 Kayit
Saglikli Kayit 1,05 0,134 0,015 0,42
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Asagida Tablo 3.13’ te ilgili parametreler kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalari

ile yapilan siniflandirma ¢aligmasina ait basart oranlar goriilmektedir.

Tablo 3.13. Makine 6grenmesi siniflandirma bagari oranlari

Makine 5 Kath 10 Kath Capraz
, 5 Ogrenmesti Capraz Capraz Do“rufamasm
DEHB Ik Kgylt f{l Saéghkh Algoritmast  Dogrulama Dogrulama &
K
Baylt (andima “n 6627%  62,50% 89,13%
agar1 Oranlari
SVM 59,02% 56,25% 86,90%
K-NN 55,07% 50,00% 73,97%
) ) Makine 5 Katli 10 Katl Capraz
DEHB Ilk Kayit/DEHB - Ogrenmesi  Capraz Capraz Dogrufamasm
Tedavi Sonrast Kayit / Algoritmast Dogrulama Dogrulama
Saglikl Kay1t
Simiflandirma Bagari DT 43,77% 58,37% 80,47%
Oranlan SVM 43.22% 58,33% 80,07%
K-NN 35,30% 30,55% 66,13%

3.5. EEG Sinyallerinin Derin Ogrenme Algoritmalarinda Kullamlmasiyla DEHB

Tespiti Uygulamasi Bulgulari

Hibrit ayristirma (RLMD ve VMD) ve derin 6grenme teknikleri kullanilarak EEG

sinyallerinden DEHB tespiti yapilan bir ¢aligma gerceklestirilmig olup bulgular bu baglik

altinda sunulmustur. Calismada yontem bolimiinde sunulan ayristirma teknikleri olan

RLMD ve VMD ile birlikte tasarladigimiz derin 6grenme algoritmasit kullanimistir
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[183]. Calismada 19 kanal EEG sinyali kullanilmis olup asagida Tablo 3.14’ te 19 kanal
EEG sinyalinin derin 0grenme algoritmasina uygulanmast sonucu elde edilen
DEHB/Saglikli siniflandirmasina ait bulgular sunulmustur. Burada yapilan uygulamada
EEG sinyallerine 6n isleme yapilmis olup akabinde dogrudan her bir kanal derin 6grenme
algoritmasina girig olarak uygulanmigtir. Burada EEG kanallarinin DEHB tespitinde en
iyi performansi gosteren kanali tespit edilmistir. Bu tespit Uizerine en basarili kanal
tizerinde RLMD ve VMD uygulanarak siniflandirma basarisinin yikseltilmesine yonelik

caligma yapilmigtir.

Tablo 3.14. 19 Kanal EEG sinyaliyle elde edilen basar1 oranlari

Kanallar Basari Oran1 (%)  Hassaslik Ozgiilliik s:;?;lg?;))
Fpl 65,82 65% 65% 8,07
Fz 64,16 78% 64% 11,98
F3 60,82 62% 63% 6,76
F8 60,00 67% 58% 3,33
Pz 59,16 79% 58% 3,11
C3 58,34 79% 57% 7,47
Fp2 57,50 59% 56% 6,68
P8 56,66 56% 60% 7,71
01 54,98 58% 63% 16,33
F4 53,32 59% 54% 8,89
P4 53,32 53% 59% 10,32
Cz 53,32 - 61% 4,86
F7 50,02 52% 44% 6,96
P7 49,98 70% 48% 7,90
C4 49,16 39% 51% 3,14
T7 48,34 56% 41% 17,59
T8 47,50 57% 48% 8,58
P3 45,84 60% - 14,20
02 40,82 41% - 4,86

EEG’ nin tim kanallarinin ayni anda kullanilmasiyla elde edilen bagart oranlart ve gesitli
beyin bolgelerinden (frontal, parietal, central, occipital, temporal) alinan sinyallerin

kullanilmasi ile elde edilen basart oranlari ise Tablo 3.15’ te sunulmustur.
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Tablo 3.15. Tim kanallar ve beyin bolgelerinden elde edilen basari oranlar

Basari A Standart

Kanallar Orant (%) Hassaslik  Ozgillik Sapma (%)
19 Kanal (tiim kanallar) 95,24 97% 94% 1,78
E;"?gl éle;l’ Fp2, F3, F4, 94.76 96% 94% 2.81
Parietal (P3, P4, P7, P8, Pz) 93,00 96% 90% 2,96
Central (C3, C4, Cz) 88,88 92% 86% 3,72
Occipital(O1, O2) 69,18 74% 77% 11,22
Temporal (T7, T8) 68,74 75% 70% 9,60

Tek bir kanal kullanilarak yiiksek basari elde edilmesi amaglanan ¢aligmada Tablo 3.14’
te en yiksek basarinin elde edildigi Fpl kanali tizerine yogunlagilmigtir. Bu kapsamda
ilgili kanal tzerinde RLMD ve VMD uygulamalan gergeklestirilmistir. Elde edilen
bulgular Tablo 3.16° da sunulmustur.

Tablo 3.16. Fp1 Kanalina RLMD ve VMD uygulamasi sonucu basari oranlar

Sira  Kanal Adi ve Basar1 Orani A Standart
No Uyeulama 3 (%) Hassaslik Ozgulluk Sapma (%)
1 Fpl+RLmd+Vmd 87,38 95% 83% 1,99

2 Fpl+RLmd 80,00 82% 82% 4,85

3 Fpl-> RLmd 66,94 71% 65% 6,5

4 Fpl+Vmd 77,08 79% 80% 421

5 Fpl=> Vmd 63,34 62% 67% 4,3

6 Fpl 65,82 65% 65% 8,07

Kisaca agiklamak gerekirse derin 6grenme algoritmasina giris yapilirken Tablo 3.16” da
birinci sirada Fpl kanaliyla birlikte RLMD ve VMD uygulamasi yapilarak elde edilen alt
bant sinyalleri (iki uygulamadan da tiger alt bant elde edilmistir) birlikte giris yapilmistir.
Ikinci sirada Fpl ile birlikte RLMD alt bant sinyalleri giris olarak uygulanmistir.
Ugiinciide Fp1 dahil edilmemis olup sadece Fp1 den elde edilen RLMD alt bant sinyalleri
kullanilmigtir. Dordincide Fpl ile birlikte VMD alt bant sinyalleri giris olarak
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uygulanmigtir. Besincide Fp1 dahil edilmemis olup sadece Fpl den elde edilen VMD alt
bant sinyalleri kullanilmistir. Altincida ise sadece Fpl ile elde edilen sonug
gorilmektedir. Caligsma kapsaminda yiiksek basarili sonuglar elde edilmis olup sonuglara

iliskin degerlendirme ve yorumlar Tartisma-Sonug ve Oneriler boliimiinde sunulmustur.

3.6. Goz Hareketlerine Dayali EOG Sinyalleri Uzerinde Derin OSrenme
Algoritmalar1 Kullanilmasiyla DEHB Tespiti Uygulamasi Bulgular

Gergeklestirilen ¢aligma kapsaminda 53 DEHB ve 36 saglikli ¢ocuktan elde edilen EOG
sinyalleri Uzerinde ¢alistlmigtir. Sinyaller gorsel uyaran takip testi esliginde
kaydedilmistir. Sinyaller Sekil 2.14° te sunulan tarafimizca gelistirilmis EOGtNetV1 ag
yapistyla egitilmis ve test edilmigtir. Ayrica EOG sinyalleri literatiirde yaygin olarak
kullanilan ag yapilart kullanilarak da 6grenme ve test stireglerine tabi tutulmustur. Tablo
3.17° de gorsel uyaran takip testinin birinci boliimi olan Test-1 uygulama stirecinde elde
edilen EOG sinyalleri kullanildiginda ortaya ¢ikan derin 6grenme algoritmalarina ait

bagar oranlari gorilmektedir.

Tablo 3.17. EOG sinyali (Test-1) derin 6grenme algoritmalart —test basar1 oranlari

Squeeze

Fonksiyon EOGtNetV1 DenseNet MobileNet ResNet50 Net AlexNet
Adi €
gi‘zﬁ? 88.89%  77.78%  7778%  66.67% T1.78% 72.22%

100,00 100,00

Ozgilluk 100,00%  85,71%  100,00%  50,00% o o
0 0

Hassaslik 83,33% 72,72% 42,85% 80,00%  0,00%  0,00%

Standart

8% 12% 9% 11% 0% 0%
Sapma

Asagida Tablo 3.18° de ise gorsel uyaran takip testinin ikinci bolimi olan Test-2
uygulamast siirecinde elde edilen EOG sinyallerinin derin 6grenme algoritmalarina girig

olarak uygulanmasi sonucu elde edilen bagari oranlart gorilmektedir.



82

Tablo 3.18. EOG sinyali (Test-2) derin 6grenme algoritmalart —test basar1 oranlari

Fonksiyon EOGtNetV1 DenseNet MobileNet ResNet50 Squeeze AlexNet
Adi Net

gi‘iﬁ? 72.22%  77,78%  77,78%  12,22%  72.22% 61,11%
Ozgillik 7142%  8333%  75.00%  71.42% 100,00 100.00

% %

Hassaslik 72,72%  66,67%  83,33%  75,00%  0,00%  0,00%

Standart

11% 11% 12% 12% 0% 0%
Sapma

Asagida Tablo 3.19° da ise gorsel uyaran takip testinin t¢inci bolimi olan Test-3
uygulamast siirecinde elde edilen EOG sinyallerinin derin 6grenme algoritmalarina girig

olarak uygulanmasi sonucu elde edilen bagari oranlart gorilmektedir.

Tablo 3.19. EOG sinyali (Test-3) derin 6grenme algoritmalart —test basar1 oranlari

Fonksiyon EOGtNetV1 DenseNet MobileNet ResNet50 Squeeze AlexNet
Adi Net

Basa’rl 0 0 0 0 0 0
Orant 72,22%  72.22%  66,67%  66,67% 66,67% 66,67%
Ozgiilliik 62.50%  66.67%  10000% 71420 10000 100,00

% %

Hassaslik 80,00%  8333%  33,33%  50,00% 0,00%  0,00%

Standart

11% 12% 9% 11% 0% 0%
Sapma

Bulgularin degerlendirmesi Tartisma-Sonug ve Oneriler boliimiinde sunulmustur.

3.7. Tez Calismas1 Verileriyle Yapilan Islemlerden Elde Edilen Bulgular

Tez galigmasi stirecinde mevcut tez yontemine altyapt olusturulmasi, bulgularin ortaya
konulmasi ve desteklenmesi amaciyla dogrudan ve dolayli olarak tez konusu ile ilgili

bir¢ok galisma gergeklestirilmis olup bulgulart sunulmustur.
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Asagida DEHB tanisi olan bireylerde HB tespiti i¢in non-invazif hareket analizi ¢aligmast
kapsaminda elde edilen DEHB ve HB tanili katilimcilara ve saglikli katilimcilara ait
veriler kullanilarak gercgeklestirilen ¢alismaya ait bulgular goriilmektedir. Bu bulgulara
ait yontemler, yapilan islemler ve tasarlanan ag yapisi ile ilgili hususlar 2.3.5 baslig

altinda sunulmustur.

Calisma U¢ asamada gergeklestirilmistir. Gorsel uyaran takip testi uygulamast
yaptlmadan o6nce hareket verileri, GDC ve nabiz verileri bes dakika siire ile
kaydedilmistir. Bu veriler katilimcilarin serbest hareketlilikleri siirecinde kaydedilmigtir.
K-Katlh ¢apraz dogrulama islemi gergeklestirilmis olup her bir katta elde edilen basar
oranlari, ortalama basart oranlari ve standart sapmalar igeren bulgular Tablo 3.20° de

sunulmustur.

Tablo 3.20 de ilk satirda goriilen bulgular sekiz kanal veri ile elde edilen ¢aligmanin
bulgularidir. 3 kanal ivmedlger, 3 kanal jiroskop, 1 kanal nabiz ve 1 kanal GDC verisiyle
elde edilen bulgular tablonun birinci satirindadir. Tablo ortalama bagar1 oranlarina gore
buytkten kugiige dogru siralanarak olusturulmustur. Diger satirlar da ise her bir
parametreye ait veriler kullanilarak elde edilen sonuglar goriilmektedir. Yani ikinci satir
jiroskopun ti¢ kanali, Ggtincii satir GDC’ nin tek kanali, dordtinct satir nabzin tek kanali

ve besinci satir jiroskopun Ui¢ kanalindan elde edilen bulgulardir.

Tablo 3.20. Birinci durum, degerlendirme bulgulari

Kul}amlan Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 Kat-5 Ortalama Standart
Veriler Sapma
Ivmeolcer,

Jiroskop, 100,00% 75,00% 85,71% 85,71% 100,00% 89.29%  9,58%
Nabiz, GDC

Jiroskop 85.71% 75,00% 85,71% 85,71% 100,00% 86,43%  7,95%
GDC 85.71% 75,00% 85.71% 71.43% 85,71% 80,71% 6,23%
Nabiz 85,71% 75,00% 85,71% 7143% 8571% 80,71% 6,23%

fvmeolger 8571% 62,50% 85,71% 8571% 71,43% 7821% 9,61%
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Birinci durumdan elde edilen bagar1 oranlarini 6zet olarak gosteren grafik ise Sekil 3.1°

de sunulmustur.

1. Durum Ortalama Basgari Yiizdeleri

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

8,21%

ivmeélcer, Jiroskop GDC Nabiz ivmedlcer
Jiroskop, Nabiz,

GDC

Veri Kaynaklari

Sekil 3.1. Birinci durum, ortalama basart yiizdeleri

Ikinci durumda birinci durumdaki kaydedilen verilerle es zamanli olarak gorsel uyaran
takip testi uygulamasi gerceklestirilmistir. Gorsel uyaran takip testi sirasinda birinci
durumdaki veriler de kaydedilmistir. Ayrica bir kanal yatay EOG ve dort kanal EEG (T3-
T4, F7-F8, F3-F4, C3-C4,) sinyali kaydedilmistir. Yani toplamda sekiz kanal ilk durumda
kaydedilen veriye ek olarak toplam bes kanal da EOG ve EEG’ ye ait sinyaller
kaydedilmistir. Toplam 13 kanal sinyal gorsel uyaran takip testi siirecinde ekran baginda
kaydedilmistir. Kayit stresi toplam 2 dakika 55 saniyedir. Yani toplam 175 saniyedir.
Asagidaki tablolarda tiim test bolumlerinin ayni anda derin 6grenme algoritmasina
uygulanmasi sonucu elde edilen bulgularla Test-1, Test-2, Test-3 bolumlerinin ayr ayri

uygulanmasi sonucu elde edilen bulgular tablolarda sunulmustur.

Ikinci durumda 13 kanal veriyle elde edilen basari oranlar asagidaki Tablo 3.21° de

sunulmustur.
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Tablo 3.21. ikinci durum, 13 kanal tiim veriler degerlendirme bulgular

Standart
Sapma

Tum Testler 83,33% 57,14% 85,71% 83,33% 100,00% 81,90% 13,85%

Test Bolumu  Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 Kat-5 Ortalama

Test-1 100,00% 71,43% 71,43% 83,33% 83,33% 81,90% 10,50%
Test-2 66,67% 71,43% 71,43% 100,00% 83,33% 78,57% 12,05%
Test-3 83,33% 71,43% 71,43% 83,33% 66,67% 75,24%  6,83%

Ikinci durumda 8 kanal (jiroskop, ivmeolger, nabiz, GDC) veri ile elde edilen basan

oranlari Tablo 3.22° de sunulmustur.

Tablo 3.22. ikinci durum, 8 kanal sinyal degerlendirme bulgular

Test Bolumu  Kat-1 Kat-2 Kat-3  Kat-4 Kat-5 Ortalama Standart
Sapma
Tim Testler 85,71% 85,71% 85,71% 85.,71% 71,43% 82.86% 5,71%
Test-1 71.43% 85,71% 85,71% 85,71% 71,43% 80,00%  7,00%
Test-2 71.43% 85,71% 85,71% 85,71% 71,43% 80,00%  7,00%
Test-3 71.43% 83,33% 85,71% 85,71% 71,43% 79,52% 6,67%

Ikinci durumda ivmedlger verileri kullamlarak elde edilen basari oranlart Tablo 3.23° te

sunulmustur.

Tablo 3.23. ikinci durum ivmeolger verileri degerlendirme bulgulart

Standart
Sapma

Tum Testler 57,14% 85,71% 85,71% 85,71% 71,43% 77,14% 11,43%

Test Bolumu  Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 Kat-5 Ortalama

Test-1 71,43% 85,71% 85,71% 85,71% 71,43% 80,00%  7,00%
Test-2 71,43% 85,71% 85,71% 85,71% 71,43% 80,00%  7,00%
Test-3 71,43% 85,71% 85,71% 85,71% 71,43% 80,00%  7,00%

Ikinci durumda jiroskop verileri kullamlarak elde edilen basar1 oranlari Tablo 3.24° te

sunulmustur.
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Tablo 3.24. ikinci durum, jiroskop verileri degerlendirme bulgular

Test Bolumi  Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 Kat-5 Ortalama Standart
Sapma
Tium Testler 71,43% 85,71% 85.71% 85,71% 71,43% 80,00% 7,00%
Test-1 71,43% 85,71% 7143% 85,71% 71,43% 77,14% 7,00%
Test-2 85.71% 85,71% 85,71% 85.71% 71.43% 82.86% 5.71%
Test-3 71,43% 85,71% 100,00% 85,71% 85,71% 85,71% 9,04%

Ikinci durumda sadece GDC sinyalleri kullanilarak elde edilen basar1 oranlar1 Tablo 3.25°

te sunulmustur.

Tablo 3.25. Ikinci durum, GDC sinyalleri degerlendirme bulgular:

Test Bolumu  Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 Kat-5 Ortalama Standart
Sapma
Tum Testler 71,43% 85,71% 85,71% 71,43% 71,43% 77,14% 7,00%
Test-1 71,43% 85,71% 71,43% 85,71% 71,43% 77,14% 7,00%
Test-2 85,71% 85,71% 85,71% 71,43% 71,43% 80,00% 7,00%
Test-3 71,43% 85,71% 85,71% 85,71% 71,43% 80,00%  7,00%

Ikinci durumda sadece nabiz sinyalleri kullanilarak elde edilen basar1 oranlari Tablo 3.26’

te sunulmustur.

Tablo 3.26. ikinci durum, nabiz sinyalleri degerlendirme bulgular

Test Boluimi  Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 Kat-5 Ortalama Standart
Sapma
Tium Testler 71,43% 85,71% 85,71% 85,71% 71,43% 80,00% 7,00%
Test-1 71,43% 85,71% 85,71% 85,71% 71,43% 80,00% 7,00%
Test-2 71,43% 85,71% 85,71% 85,71% 71,43% 80,00% 7,00%
Test-3 71,43% 85,71% 85,71% 85,71% 71,43% 80,00% 7,00%

Ikinci durumda EOG ve EEG sinyalleri kullanilarak toplam 5 kanal veri ile elde edilen

basari oranlar1 Tablo 3.27 te sunulmustur.
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Tablo 3.27. Ikinci durum, 5 kanal EOG ve EEG sinyalleri degerlendirme bulgular

Test Bolumi  Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 Kat-5 Ortalama Standart
Sapma
Tum Testler 77,78% 80,00% 77.78% 66,67% 66,67% 73,78% 5.86%
Test-1 66,67% 80,00% 7778% 77,78% 77,78% 76,00% 4,75%
Test-2 77,78% 80,00% 77,78% 77.78% 66,67% 76,00% 4.75%
Test-3 55,56% 90,00% 77,78% 66,67% 77,78% 73,56% 11,64%

Ikinci durumda yatay EOG sinyalleri kullamlarak elde edilen basar1 oranlar1 Tablo 3.28’

de sunulmustur.

Tablo 3.28. ikinci durum, yatay EOG sinyalleri degerlendirme bulgular

Test Bolumu  Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 Kat-5 Ortalama Standart
Sapma
Tum Testler 77,78% 80,00% 77,78% 77,78% 77, 78% 78.22% 0,89%
Test-1 77,78% 80,00% 77,78% 77,78% 77,78%  78,22%  0,89%
Test-2 77,78% 80,00% 77,78% 77,78% 77,78%  78,22%  0,89%
Test-3 55,56% 80,00% 77,78% 77,78% 77,78% 73,78%  9,15%

Ikinci durumda EEG (T3-T4) kanali sinyalleri kullanilarak elde edilen basar oranlar

Tablo 3.29° da sunulmustur.

Tablo 3.29. Ikinci durum, EEG (T3-T4) sinyali degerlendirme bulgulan

Test Boluimi  Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 Kat-5 Ortalama Standart

Sapma
Tum Testler 77,78% 80,00% 77,78% 66,67% 77,78% 76,00%  4.75%
Test-1 66,67% 80,00% 7778% 77,78% 77,78% 76,00% 4,75%
Test-2 77.78% 80,00% 77,78% 77,78% 77,78% 78,22%  0,89%
Test-3 77,78% 80,00% 7778% 77,78% 77,78% 78,22% 0,89%

Ikinci durumda EEG (F7-F8) kanali sinyalleri kullanilarak elde edilen basari oranlan

Tablo 3.30° da sunulmustur.
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Tablo 3.30. ikinci durum, EEG (F7-F8) sinyali degerlendirme bulgular

Standart
Sapma

Tiam Testler 77,78% 70,00% 66,67% 77,78% 77,78% 74,00% 4,75%

Test Bolimiu  Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 Kat-5 Ortalama

Test-1 77,78% 80,00% 77,78% 77,78% 77,78% 78,22%  0,89%
Test-2 77,78% 80,00% 77,78% 77,78% 77,78% 78,22%  0,89%
Test-3 77,78% 70,00% 77,78% 77,78% 88,89% 78,44% 6,03%

Ikinci durumda EEG (F3-F4) kanali sinyalleri kullanilarak elde edilen basari oranlan

Tablo 3.31° de sunulmustur.

Tablo 3.31. ikinci durum, EEG (F3-F4) sinyali degerlendirme bulgular

Test Bolumu  Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 Kat-5 Ortalama Standart
Sapma
Tum Testler 77,78% 80,00% 77,78% 77,78% 77,78% 78.22% 0,89%
Test-1 77,78% 80,00% 77,78% 77,78% 77,78%  78,22%  0,89%
Test-2 77,78% 80,00% 77,78% 77,78% 77,78%  78,22%  0,89%
Test-3 77,78% 80,00% 77,78% 77,78% 77,78%  78,22%  0,89%

Ikinci durumda EEG (C3-C4) kanali sinyalleri kullamlarak elde edilen basari oranlar

Tablo 3.32° de sunulmustur.

Tablo 3.32. ikinci durum, GDC verileri degerlendirme bulgulan

Test Boluimi  Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 Kat-5 Ortalama Standart

Sapma
Tum Testler 77,78% 80,00% 77,78% 77,78% 77,78% 78,22%  0,89%
Test-1 77,78% 70,00% 7778% 77,78% 77,78% 76,22% 3,11%
Test-2 77.78% 80,00% 77,78% 77,78% 77,78% 78,22%  0,89%
Test-3 77,78% 80,00% 7778% 77,78% 77,78% 78,22% 0,89%

Ikinci durumdan elde edilen ortalama en yiiksek basarili sonuglarin 6zet olarak grafik

gosterimi Sekil 3.2° de sunulmustur.
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2. Durum - Ortalama En Basarih Sonuglar
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Sekil 3.2. Tkinci durum, ortalama en yiiksek basar yiizdeleri

Ugiincii durumda gorsel uyaran takip testi uygulamasi tamamlandiktan sonra katilimcilar
birinci durumdakine benzer sekilde serbest olarak 5 dakika hareket etmiglerdir. Bu sirada
birinci durumdaki gibi 8 kanal (ivmeolger, jiroskop, nabiz, GDC) veri kayd
gergeklestirilmigtir. Elde edilen veriler derin 6grenme algoritmasinda egitilmis ve test

edilmistir. Elde edilen bulgular agsagida Tablo 3.33’ te sunulmustur.

Tablo 3.33. Ugiincii durum, degerlendirme bulgulan

Kul}amlan Kat-1 Kat-2 Kat-3  Kat-4 Kat-5 Ortalama Standart
Veriler Sapma
Ivmeolcer,

Jiroskop,  85,71% 85,71% 85,71% 85,71% 71,43% 82,86%  5,71%
Nabiz, GDC

Jiroskop  71,43% 85,71% 85,71% 85,71% 85,71% 82,86%  5,71%
Nabiz 71,43% 71,43% 85,71% 85,71% 85,71% 80,00%  7,00%
fvmeolger  57,14% 85,71% 71,43% 100,00% 71,43% 77,14%  14,57%
GDC 71,43% 71,43% 71,43% 85,71% 71,43% 7429%  5,71%
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Ugiincii durumdan elde edilen basan oranlarim 6zet olarak gosteren grafik ise Sekil 3.3

te sunulmustur.

3. Durum - Ortalama Basari Yiizdeleri
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Sekil 3.3 Ugtincii durum, ortalama basar1 yiizdeleri

Caligma kapsaminda elde edilen tiim bulgulara bu bolum igeriginde yer verilmistir. Elde
edilen bulgular hakkinda tartisma ve 6neriler, dérdiincii bolim olan Tartisma-Sonug ve

Oneriler baslig altinda sunulmustur.
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4. BOLUM

TARTISMA-SONUC VE ONERILER

Bu bolumde tez ¢aligmast kapsaminda gerceklestirilen ¢aligmalar ve elde edilen bulgular
tizerinde tartisma yapilmis olup bulgular degerlendirilmigtir. Daha sonra bulgulara dayali

olarak sonug ve 6neriler sunulmustur.

4.1. Tartisma

Bulgular boliimiinde 3.1 baglig altinda ivmedlger verilerine LMD uygulamasi sonucunda
elde edilen galigmanin sonuglar ortaya konulmustur. Burada Tablo 3.1, 3.2, 3.3, 3.4

detayli olarak degerlendirildiginde;

e Merdiven inme ve ¢ikma aktivitelerinin ivmeolger sensoérinlin z eksenine ait

ortogonallik degerinin islevsel olarak hareketi tanimlayabildigi tespit edilmistir.

e Merdiven ¢ikma aktivitesinin merdiven inme aktivitesine gore z ekseninde genel

anlamda daha yiiksek ortalama ortagonallik degeri verdigi tespit edilmistir.

e Kogma aktivitesinin ivmedlger sensoriiniin y eksenine ait ortogonallik degerinin

belirgin oldugu degerlendirilmistir.

e Yurume aktivitesinde ivmeolger sensoriiniin hareketin eksenlerinde ortogonallik

degerine ait anlamli bir bulgu vermedigi degerlendirilmigtir.

LMD’ den elde edilen ortagonallik degerine gore merdiven inme, merdiven ¢ikma, kogma
ve yurime aktivitelerinde genel olarak ortogonallik degerinin iglevsel olabilecegi ancak
dogrudan hareketi tanimlama ve simiflandirmada sadece bu deger ile uygulama

yapilmasinin yetersiz oldugu degerlendirilmisgtir.
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Bu kapsamda ivmeolger ve jiroskop sensorleri kullanilarak daha detayli parametrelerin
tespit edilebilmesi, tek bir parametreye bagli kalinmamasi amaciyla bulgulan 3.2 baglig
altinda Tablo 3.5° te sunulan derin sinir ag kullanilarak aktivite tanimlama g¢alismast

gergeklestirilmigtir.

Tablo 3.5’ te sunulan bulgular degerlendirildiginde alt1 farkli hareket tipinin ikili gruplar
halinde derin sinir agiyla siniflandirilmast sonucunda yiiksek dogruluk oranlarina

ulasilabildigi gosterilmistir. Ozetle;

e Ivmeolger ve jiroskop sensorlerinden elde edilen verilere dayanarak hareket

tanimlamanin yiiksek dogrulukla yapilabilecegi gosterilmistir.

e Jiroskobun hareket tamimlamada ivmedlgere gore daha etikili oldugu, jiroskop
verilerinden hareket tanimlamanin basart oraninin daha yiiksek oldugu ortaya

konulmustur.

e Veri uzunlugundan ziyade katilimci sayisinin artmasinin siniflandirma basarisini

olumlu yonde etkiledigi gorilmustur.

e Kullanilan verilerin kontrolltii kaydedilmig verilerden olugmasi sebebiyle giinlik
yasam aktivitesi sirasinda ayni dogruluk oranlarinin saglanamayacagi ancak bu

sonuglarin yakinsanabilecegi degerlendirilmektedir.

Bulgular bolimiinde 3.3 basligi altinda EOG sinyalleriyle YSA kullanilarak DEHB

tespiti uygulamasinin sonuglar1 degerlendirilmistir.

Hastalar ve saglikli kisiler igin; yonlere gore toplam hareket sayisi, gorsel geldirici
durumunda dogruluk oranlari, gorsel uyaran tespiti ve igitsel uyaran tespiti parametreleri
degerlendirilmistir. Saglikli katilimcilarin DEHB'li katilimcilara gore daha yiiksek bagart
oranina sahip oldugu genel olarak goriilmektedir. Ayrica ilag tedavisi goren DEHB’ li
katilimcilarin test performanslarinda genel olarak olumlu yonde degisim oldugu
gozlenmis olup bu durumun ila¢ tedavisinin test performansini iyilestirdigi yoniinde
degerlendirilmistir. YSA sonucu elde edilen bulgular EOG’ nin DEHB konusunda
kullanilabilecegi dogrultusunda anlamli bulgular vermektedir. Ancak elde edilen bu

sonuglarin hastalik tespiti i¢in yeterli olmadig1 degerlendirilmektedir.
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EOG sinyalleriyle makine 6grenmesi algoritmalar kullanilarak DEHB tespiti yapilmak
tizere gerceklestirilen 3.4 basligr altinda sunulan ¢aligmanin bulgular degerlendirilmistir.
EOG sinyallerinden HFD parametresi, Hjorth parametreleri, RUBTS ve ROT
parametreleri ile elde edilen bulgulara gore DT algoritmasiyla yiksek dogrulukta
siniflandirma igleminin yapilabilecegi ortaya konulmustur. Konu hakkinda literatirde
yapilan g¢alismalar incelendiginde gorsel uyaran takip testi benzeri bir uygulamayla
DEHB tespitine yonelik bir g¢alisma ile karsilagilmamigtir.  Literatiirdeki bazi
caligmalarda g6z hareketlerinin tespitine odaklanilmis ve goz izleme prensibine dayanan
gorintl igleme yontemleri kullanilmistir [ 140-143]. Caligmalar ayrica goz izleme ilkesine
dayal1 olarak hasta/saglikli ayirimina da odaklanmistir. Bu ¢aligmalarda bireylerin farkl:
durumlardaki g6z hareketleri analiz edilmistir [144-147]. Literatirdeki c¢aligmalar
incelendiginde elde edilen bulgularn destekleyici nitelikte goz hareketlerine dayali olarak

DEHB tespiti yapilabilecegi degerlendirilmistir.

EEG sinyallerinin derin 68renme algoritmalarinda kullanilmasiyla DEHB tespiti
gergeklestirilmesi lizerine yapilan c¢aligma kapsaminda Tablo 3.14, 3.15 ve 3.16

incelenmistir.

Tablo 3.14 incelendiginde tek kanal ¢aligmada en yiiksek basarinin Fpl kanalinda elde
edildigi gorilmektedir. Literatiirde yapilan ¢aligmalar incelendiginde DEHB tespitinde
Fpl ve Fp7 kanalinin yiiksek bagarilt siniflandirma performansi gosterdigi gorilmektedir

[135]. Bu kapsamda ¢aligma literatiirle uyumludur.

Tablo 3.15 incelendiginde tiim kanallar ayni anda kullanildiginda en ytksek basarinin
tespit edildigi gorilmektedir. Devaminda basart siralamast frontal, parietal, central,

occipital ve temporal bolimlerden alinan EEG sinyal kanallar olarak tespit edilmistir.
Tablo 3.16° da sunulan bulgular degerlendirildiginde;

e RLMD' nin siniflandirma basarisi tizerindeki etkisinin VMD' ye gore daha yuksek
oldugu tespit edilmistir.

e RLMD ve VMD uygulamalarinda sadece alt bant sinyalleri kullanildiginda elde
edilen basari, alt bant sinyallerinin sinyalle birlikte kullanilmasi1 durumunda elde

edilen basaridan daha dustktir.
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e RLMD ve VMD tek bir EEG kanalina (Fp1) uygulandiginda %87'in tizerinde
siniflandirma basar orani elde edilmistir. Bu literattirde tek kanalla elde edilen en
yiksek siniflandirma basarisidir. Ayrica literatirde DEHB'nin tek kanalla
tespitine yonelik bir siniflandirma ¢aligmasina rastlanmamigtir. Bu baglamda

caligma literatiire katki saglamaktadir.

e Bulgulara gore DEHB’ in EEG sinyallerini etkiledigi agik¢a gorilmektedir. EEG
sinyali bir goriintii matrisi olarak degerlendirildiginde matris tizerinde DEHB ile
iliskilendirilen 6rintintin CNN ile yiksek basariyla tanimlanabilecegi ortaya

konulmustur.

Goz hareketlerine dayalt EOG sinyalleri ile derin 6grenme algoritmalariyla DEHB tespiti
caligmasinin bulgulart Tablo 3.17, 3.18 ve 3.19° da sunulmustur. Sunulan bulgular
degerlendirildiginde tarafimizca tasarlanan EOGtNetV1 ag yapisiyla 88,89% oraninda
hasta/saglikli siniflandirmasi gergeklestirilmistir. Bu sonu¢ EOG ile DEHB tanisinda
literatiirde 6zglin bir sonug olarak degerlendirilebilir. Literatirde ¢ok az sayida ¢aligsma
bulunmakta olup ilgili ¢aligmalarda ¢ok daha disik siniflandirma basarilari elde
edilmigtir [148,149]. Algoritmanin performansi gorsel uyaran takip testinin ti¢ bolumu
icinde literatiirde yaygin olarak kullanilan ag yapilan ile karsilastiriimistir. Gorsel uyaran
takip testinin birinci boluminde en yiksek basari oramt elde edilmistir. Burada
tablolardan gortlecegi tizere EOGtNetV1 diger ag yapilarina gore tstiin performanst ile
dikkat ¢ekmektedir. Bu sonu¢ EOG sinyallerine 6zgl tasarlanan yapinin genel ag

yapilarina kiyasla etkisini ortaya koymaktadir.

Tez siirecinde gergeklestirilen yukarida tartigilarak ifade edilen galigmalarin devaminda
tez caligmast kapsaminda bulgulart 3.7 baghg altinda sunulan sonuglar

degerlendirilmistir.

Yapilan degerlendirmede birinci durumda yani ilk olarak HB ve saglikli bireylerden
alinan jiroskop, ivmeolger, nabiz ve GDC verileri ile (toplam 8 kanal veri) gerceklestirilen
derin 6grenme galismasinda 89,29% oraninda test basarisi elde edilmistir. Ikinci durumda
13 kanal veriyle ¢aligma gerceklestirilmig olup her bir kanaldan elde edilen bagari oranlart
ayri ayrt degerlendirilmistir. Gergeklestirilen c¢aligmada en yiiksek basari goz oniine
alindiginda Test-3’ te jiroskop verileri ile gergeklestirilen derin 6grenme calismasinda

85,71% oraninda test basarist elde edilmistir. Ugiincii durumda yani son olarak gorsel
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uyaran takip testi uygulamasi gerceklestirildikten sonra HB ve saglikli bireylerden alinan
jiroskop, ivmeolger, nabiz ve GDC verileri ile gergeklestirilen derin Ogrenme

caligmasinda ise 82,86% oraninda test basarisi elde edilmistir.

Elde edilen basari oranlar1 degerlendirildiginde birinci durumda elde edilen sonuglarin
hasta / saglikli ayriminda en etkili sonucu verdigi gorilmusgtir. Benzer sekilde
EOGtNetV1 ile gerceklestirilen ¢alismada da en yiiksek bagart Test-1 de elde edilmigtir.

Elde edilen bulgular literatiirde olmayan 6zgiin sonuglari ortaya koymaktadir.

4.2.Sonu¢ ve Oneriler

Tez siirecinde gercgeklestirilen caligsmalart kisaca Ozetlemek gerekirse oncelikle 10
katilimciya ait ivmeolger verileri kullanilarak hareket tanimlamasi ¢alismast
gergeklestirilmigtir.  Calismada LMD fonksiyonu ve ortogonallik parametresi
kullanilmistir. Hareket tanimlama i¢in anlamli bulgular elde edilmis olup harekete dair
daha fazla veri (6rnegin jiroskop) ile daha basarili sonuglar elde edilebilecegi

degerlendirilmistir.

Bu dogrultuda 24 katilimciya ait jiroskop ve ivmedlger verileri derin sinir ag1 yapisiyla
degerlendirildiginde kontrolli olarak kaydedilmis hareket verilerinden aktivitelerin
100%’ e varan dogruluk oranlar ile tespit edilebilecegi ortaya konulmustur. Jiroskopun
hareket tanimlamada ivmeolgere gore ¢ok daha etkili oldugu tespit edilmistir. Aktivite
tanimlama caligmast kapsaminda daha uzun sireli veriler i¢eren daha az katilimciyla
yapilan galigmanin ortalama basart oranlar ile daha kisa sureli veriler iceren daha fazla
katilimciyla yapilan c¢aligmanin ortalama basari oranlan karsilagtinlmistir. Katilimet
sayisi arttiginda veri uzunluklart daha kisa olsa da hareket tanimlama bagari oraninin

genel olarak yukseldigi tespit edilmigtir.

EOG sinyalleriyle YSA kullanilarak DEHB tespiti ¢alismast gergeklestirilmis olup bu
kapsamda sinyale ve sinyalin kayit protokoliine uygun parametreler elde edilmistir. Bu
kapsamda 53 DEHB’ li, 36 saglikli, 39 kisi ise DEHB tanist olup 6 ay tedavi gordiikten
sonra c¢aligmaya dahil edilen katilimcilardan olugmaktadir. Elde edilen parametreler
YSA’ da siniflandinldiginda hasta ve saglikli gruplarin tespit edilebilecegi sonucuna
ulagilmistir. Elde edilen bulgulara gore ¢ok yiiksek basari oranlar elde edilememis ancak

belirtilen simiflandirmanin yapilabilecegi ortaya konulmustur.
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Bu kapsamda EOG sinyallerinin makine 6grenmesi algoritmalari ile benzer sekilde
siniflandirilabilmesi amaciyla bir ¢aligma gergeklestirilmistir. Calismada ayni veriler (53
DEHB, 36 saglikli, 39 tedavi gormiis DEHB) kullanilmistir. Gergeklestirilen ¢alismada
DT algoritmasi kullanildiginda DEHB / Saglikli ayriminin 89,13% basari orani ile elde

edilebilecegi gosterilmigtir.

EEG sinyallerinin derin 6grenme algoritmalarinda kullanilmasiyla DEHB tespit edilmesi
caligmast gergeklestirilmistir. Burada en basarili test performansinin saglandigi EEG
kanalinin Fpl kanali oldugu tespit edilmistir. Fpl kanalina RLMD ve VMD islemleri
gergeklestirilerek elde edilen veriler derin 6grenme algoritmasina uygulandiginda
87,38% oraninda bir bagsar1 orani elde edilmigstir. Bu basarni orani literatirde tek bir
kanaldan DEHB tespiti tizerine elde edilen en yiksek basar1 oranidir. Ayrica ayni
calismada ¢oklu EEG kanallar1 ile 95% uzerinde basart oranlan elde edilmistir.
Gergeklestirilen yontemin ve gelistirilen derin 6grenme algoritmasinin Gstiin basarist

ortaya konulmustur.

Derin 6grenme algoritmalarinda elde edilen stiin basarilardan yola ¢ikarak EOG
sinyalleri ile daha once elde edilen veriler lizerinde bir galisma gerceklestirilmistir.
Caligsmada ayni veriler (53 DEHB, 36 saglikli) kullanilmistir. Gorsel uyaran takip testinin
birinci bolimi olan Test-1 kisminda elde edilen EOG sinyalinin tasarlanan EOGtNetV1
derin 6grenme ag yapisina uygulanmasi sonucunda 88,89% basar1 orani elde edilmistir.
Bu sonug literatirle karsilagtinldiginda EOG ile DEHB tespitinde 6zgiin bir basari

oranidir.

Tez caligmasi kapsaminda yapilan ¢aligmalardan elde edilen bulgular hem hareket
verilerinin hem EOG ve EEG sinyallerinin derin 6grenme algoritmalart kullanildiginda
hasta / saglikli ayrimini yiksek basarili bir sekilde gergeklestirebildigini ortaya
koymaktadir.

Bu kapsamda DEHB tanisi olan bireylerde HB tespiti i¢in non-invazif hareket analizi ve
fizyolojik sinyallerin kullanilmasi kapsaminda gergeklestirilen calismada 30 HB olan
katilimct ve 10 saglikli katilimcidan ivmedlger, jiroskop, nabiz, GDC, EEG, EOG
sinyalleri kaydedilmistir. Veriler oncelikle 5 dakika boyunca serbest hareket durumda

kaydedilmistir. Serbest hareket durumunda kaydedilen veriler ivmeolger, jiroskop, nabiz
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ve GDC verileridir. Daha sonra gorsel uyaran takip testi esliginde tim veriler
kaydedilmistir. Gorsel uyaran esliginde kaydedilen verilerin siiresi 175 saniyedir. Son
olarak tglnct durumda, ilk durumdaki 5 dakikalik kayit tekrar alinmistir. Tim veriler
ayri ayri ve bir arada analiz edilmistir. Elde edilen bulgulara gore birinci durumda tiim
verilerin derin 6grenme algoritmasina uygulanmast sonucunda 89,29% basart orani ile

HB/saglikl1 siniflandirmasi gergeklestirilmistir.

Elde ettigimiz tim bulgular birlikte degerlendirildiginde DEHB ve HB veri yapisina
uygun derin 6grenme algoritmalarn ile yiksek dogrulukta tanimlanabilmektedir. DEHB
ve HB tespiti tizerine yaptigimiz ¢aligmalara gore saglikli / hasta ayriminda genel olarak
uygulanan testlerin ilk bolimleri yuksek ayirt edicilikte olmaktadir. HB tespiti igin
gergeklestirilen ¢aligmada birinci durum kayitlar ile 89,29% basari orani elde edilmig ve
EOGtNetV1 ile gerceklestirilen ¢aligmada Test-1 de 88,89% en yiiksek basari orani elde

edilmistir.

Klinikte HB tespiti i¢in fizyolojik sinyallerin ve hareket verilerinin efektif bir sekilde
kullanilabilecegi degerlendirilmektedir. Bunun ig¢in klinisyenlerle birlikte taniyi
destekleyecek test protokollerinin gelistirilmesi ve ¢aligmalar i¢in katilimci sayilarinin
artirtlmast gerekmektedir. Yiksek basarili sonuglarin standart hale getirilmesi igin

galigma kapsaminda bu hususlar 6nerilmektedir.

Tez ¢aligmasi kapsaminda elde edilen bulgular DEHB ve HB’ nin objektif degerlendirme
araglari ile yiiksek basarili bir sekilde tespit edilebilecegini ortaya koymaktadir. Caligma
kapsaminda katilimci sayilarinin  artinnlmast ile basart oranlarinin  daha fazla
yikseltilebilecegi degerlendirilmektedir. Tez ¢alismasindan elde edilen bulgular
literatiire katki saglayacak 6zgiin sonuglar igermektedir. DEHB ve HB hastaliginin tani

stirecine katki saglayacak 6nemli bilimsel bulgular ortaya konulmustur.
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