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BEYAN

Bu tez ¢alismasinin kendi ¢alismam oldugunu, tezin planlanmasindan yazimina
kadar biitiin safhalarda etik dis1 davranisimin olmadigini, bu tezdeki biitiin bilgileri
akademik ve etik kurallar i¢inde elde ettigimi, bu tez ¢alismasi ile elde edilmemis biitiin
bilgi ve yorumlara kaynak gosterdigimi ve bu kaynaklar1 da kaynaklar listesine aldigima,
yine bu tezin c¢alisilmasi ve yazimi sirasinda patent ve telif haklarini ihlal edici bir

davranisimin olmadig1 beyan ederim.

Zeliha Merve Cetinok
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1. OZET

Aikido Hareket Serilerinde Uygulanan Tekniklerin Uzaktan Algilama ile Otonom

Degerlendirme Sistemi Tasarimi

Ogrenci Adr: Zeliha Merve CETINOK
Danisman: Dog. Dr. Adil Deniz DURU

Anabilim Dali: Beden Egitimi ve Spor

Amag: Bu tez calismasi kapsaminda savas sanatlarinda gergeklestirilen hareketlerin
analizine katki saglayacak bir otonom karar destek sistemi tasarimi hedeflenmistir.
Gelistirilmesi planlanan metriklerin harekete bagli dinamiklerin siniflandirilmasinda diger
spor branslarinda da kullanabilecegi ongoriilmektedir. Tez ¢aligmas1 kapsaminda, savas
sanati olmasina ragmen miisabakasi olmayan tek brans olan Aikido (Salazar ve ark., 2017)
dalinda gergeklestirilen hareket serileri incelenecektir.

Gerec¢ ve yontem: Otonom sistemleri spor bilimlerinde uygulayabilmek i¢in yapilan
literatiir arastirmalarinda, teknikleri iskelet olarak algilay1p ¢dziimlemeye olanak saglayan
Kinect Xbox 360 teknolojisi kullanilacaktir. Matlab programlama dili ile entegre olarak
calisan bu kamera sistemi 3 girislidir. Birinci giris kizilotesi (IR) olarak goriintii algilar,
digeri kizilotesi goriintiiyli yansitir ve sonuncu girisi ise RGB olarak uzaysal zamanda
goriintli elde edilmesini saglamaktadir. Segilen hareket serileri 16 sporcu tarafindan 25
sag ve 25 sol taraftan araliksiz olarak tekrar alinmistir.

Sonug¢: Hareket serisinin 25 tekrarindan sonra hareket paterninin karakteristigi
belirlenmis ve bu seri igerisinden siklus yaklasimu ile her bir tekrar veri kaybetmeyecek
sekilde giiriiltiiden ayiklanip frekans karakteristigi her tekrar i¢in farkli olarak
belirlenmistir. Degerlendirmeye 6 hareket serisi i¢in 16 farkli seviyedeki sporcudan
50’ser tekrardan yaklasik olarak 4800 adet frekans karakteristigi alinmistir. Her bir
sporcunun verisi frekans domaini i¢inde normalize edilmistir. Sporcular arasindaki farki
yok saymis hale getirilip, sadece hareket lizerinde bir fark aranmustir.

DVM KNN (K-EN YAKIN KOMSU)’den daha iyi sonug vermistir.
Anahtar kelimeler: Aikido, Sanal Sensor, Kinect Kamera, Siiflandirma, Makine

Ogrenimi.



2. SUMMARY

Design of a Remote Recognition and Autonomous Analysis System of Aikido
Movement Sequences (AMSComplexity)
Student Name: Zeliha Merve CETINOK

Name of Supervisor: Assoc. Dr. Adil Deniz DURU
Department: Physical Education and Sports

Objective: Within the scope of this thesis, it is aimed to design an autonomous decision
support system that will contribute to the analysis of the movements performed in the
martial arts. It could be expected that the metrics planned to be developed can also be
used in other sports branches in the classification of motion-related dynamics.

Within the scope of the study, the series of movements performed in Aikido —which is
the only branch that does not have a competition despite being a martial art (Salazar et
al., 2017) —will be examined.

Materials and methods: Kinect Xbox technology, which allows to perceive and
analyze techniques as skeletons and which is applied autonomous systems in sports
sciences will be used in the research. This camera system, which works integrated with
the Matlab programming language, has 3 inputs. The first input detects an image as
infrared (IR), the other reflects the infrared image, and the last input provides an image
in spatial time as RGB. The selected movement series were repeated continuously by 16
athletes from 25 right and 25 left sides.

Conclusion: After 25 repetitions of the motion series, the characteristic of the motion
patern was determined, and each repetition was separated from the noise with the cycle
approach, and the frequency characteristic was determined differently for each
repetition. For the evaluation, approximately 4,800 frequency characteristics of 50
repetitions were taken from 16 different levels of athletes for 6 movement series It has
been normalized within the frequency domain of each athlete. The difference between
the athletes was ignored and a difference was sought only on the movements.

SVM gave better results than KNN.

Key words: Aikido, Virtual Sensor, Kinect, Classification, Machine Learning.



3. GIRIS VE AMAC

Son yillarda gelisen yapay zeka teknolojileri ile otonom degerlendirme sistemleri farkli
bilim dallarinda ve sanayi alanlarinda kullanilmaya baslanmistir. Otonom teknolojilere
otomotiv sektorii onciiliik yapmistir. Bu teknolojiler arag otomasyon sistemlerinde test,
aragtirma ve gelistirme yaparken sistem ihtiyaglarinin belirlenmesi, test platformlarinin
olusturulmasi, tasarimlarin tanitilmasi ve operasyonel agidan yiiriitiilmesi konularinda

teknik prosediirlerin belirlenmesinde kullanilmistir (Gebreohannes ve ark., 2020).

Toplumda ara¢ kullanimi ihtiyacinin hizla artmasi ile ara¢ park ederken kor noktalarin
sebebiyet verdigi mini hasarli kazalarda artis olmustur. Bu kazalarin geri doniisleri
sonucunda ara¢ otomasyon sektoriinde trafik giivenligini arttirmak ve kaza oranlarini
diisiirmek ihtiya¢ haline gelmistir. Buna ¢6ziim olabilmek adina BP noron aglar

kullanilarak otonom park sistemleri gelistirilmistir (Du ve ark., 2017).

Giri3 Katman Gizli Katman Gk Katmany

Sekil 1: BP noron aglarin topolojisi (Du ve ark., 2017)



Otonom Arac Park Sistemlerin de Kullanilan indisler

Sembol Degerlendirme Indisi

di Arag ve engel arasindaki en kisa mesafe
N1 fleri ve geri vites gegisleri say1s
N2 Park ederken durma hareketi sayisi

N3 Direksiyon hareket sayis1

D Park ederken kat edilen toplam mesafe

t Toplam park etme siiresi

|Arag merkezi ile park alani merkezi arasindakil

d2 mesafe

Q Arag ile park arasindaki eksen agis1

Tablo 1: Otonom arag park sistemleri topolojisinde kullanilan kisaltmalar (Du ve ark., 2017).

Bu teknolojiler ile beraber siiriiciiler ve savunmasiz yayalarin giivenliklerini arttirmak
icin kritik ihtiyaglarin belirlenip dogrulanmasi yonelik cesitli simiilasyon tabanli stres
testleri gelistirilmistir. Bu sayede 6n goriilen tehlikeler, farkli senaryolarla, higbir insana
zarar vermeden otonom siiriislii simiilasyonlar ile test edilebilir hale getirilmistir (Corso

ve ark., 2019).

Bunlara ek olarak; siirlicii davraniglarinin karmasik trafik senaryolar1 karsisindaki
potansiyel uygulamalari, otonom ara¢ kontrol sistemlerinin tahmini siiriicii hareketleri
olarak modellendirilmektedir. Insan siiriicii modelleri ve otonom siiriis modelleri
toplanarak stratejik oyun karar verme sistemi gelistirilmistir. Bu sayede trafik
yogunlugunun tahmini, otonom siiriis giivenliginin belirlenmesi, performans unsurlarinin

belirlenmesi ve bu verilerin optimizasyonu belirlenebilir hale gelmistir (Li ve ark., 2016).

Otonom sistemlerin medikal alanda, 6zellikle cerrahi miidahaleleri desteklemekte pek cok

uygulamasi bulunmaktadir. Bu sistemler agiz ve ¢ene cerrahisinde, ortaya cikabilecek



hastaliklarin tan1 ve tedavisinde agiz, ¢ene, yiiz boyun ve kafatasi ¢evresindeki limitli

miidahale alanlarinda operasyon kolayligi saglamaktadir (Ma ve ark., 2019).

Navigasyon
Sistemi

_‘En _lec _‘Er
4—.4—“7

Sekil 2: Tipik entegre cerrahi miidahele kontrol semasi (Ma ve ark.,2019).

Sekil:3 Kemera ve robot destekli cerrahi miidahale sistemine genel bakis (Ma ve ark.,2019).

Avusturalya Deniz Kuvvetleri de insansiz denizalti kontrollerini desteklemek amagli,
kaptansiz otonom savasgi ismini verdikleri deniz araci ¢alismalar1 devam etmektedir

(Willet, 2017).

Sekil 4: insansiz deniz aract test asamalar1 2018 Kasim Avusturalya (Willet, 2017).
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Otonom sistemlerdeki artig, savunma sanayisinde de c¢aligmalar baslatmistir. Sekil 5’de
her biri farkli gérevlere sahip bir drone (insansiz hava araci) siirlisii bulunmaktadir. Bir
tehlike aninda birinci drone durumu fark eder, ikincisi gerekli dlg¢timleri yapmak igin
havalanir ve bir tehlike alarmi1 olusturulur. Ancak olas1 gecikmeler ve biinyesinde gomiili
olarak bulundurdugu yapay zeka teknolojisi konusunda arastirma ve gelistirmelere devam
edilmektedir (Chaumette, 2020).

Avrupa’dan sonra Tiirkiye’de de 2017 yilindan itibaren robotik yarismalar diizenlemeye

baslanmistir (ROBOIK).

Sekil 5: Ornek drone siiriisii (Chaumette, 2020).

Bu gelismeler ile beraber otonom sistemlerin gerekliligi, yeterliligi ve islevleri yeni
bilimsel arastirma kollar1 olusturmustur. Bu yonleriyle bilisim teknolojilerinden spor
alaninda faydalanilmaktadir. Incelenen konulardan biri ise; “makine 6grenimi ile herhangi
bir spor dalinda hakeme karar verme asamasinda destek olunabilir mi?” (Zuo, 2019)
“Herhangi bir spor dalindaki tekniklerin gelisimi ile ilgili fikir sahibi olunabilir mi?” (Ge
ve ark.,2018) sorularina karsin otonom sistemler tizerinde bilisim alaninda ¢alismalar
gerceklestirilmistir. Uygulanan hareket ve pozlarin, RGB kameralariyla eklem

bolgelerinin otonom olarak algilanmasi ¢aligmalari yapilmistir (Salazar ve ark., 2017).

11
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Sekil 6: Insan iskeletinin KYM (RGB) kameralar araciligtyla eklem agilarinin belirlenmesi (Salazar ve
ark., 2017).

Bowling sporundaki kriket hareketi Kinect kameralar ile incelenmistir. Gergeklestirdikleri
arastirma da sporcunun bilegine, dirsegine, omzuna ve Koluna giyilebilir teknolojiler ile
isaretleyiciler yerlestirilmis ve ardindan ayni noktalar1 referans alan Kinect kameralar ile
hesaplamalar yaptirilmistir. Bu sekilde bowling hareketinin kurallara gére mi, kural dis1

mi1 oldugu incelenmistir (Muddasar ve ark., 2020).

Sekil 7: Giyilebilir teknoloji ile isaretlenen bolgeler (Muddasar ve ark., 2020).

Aym referans noktalar1 farkli agilardan ¢oklu Kinect kameralar araciligiyla tekrar

Olclilmiistiir.
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Kinect 1 Sonucs Kinect 2 Sonben Gergek Sonug
(Darzcs) (Darecs) (Derecs)

Tablo 2: Bowling hareketinin Kinect kameralar ile algilanan agilar1 (Muddasar ve ark., 2020).

IR olarak algilanan resimdeki giiriiltiilerden kurtulmak i¢in Gauss filtresi kullanilmistir.
Caligma yapilirken Java ve Matlab Image Acquisition Toolbox programlar1 kullanilmistir.
2 adet Kinect kamerasindan da alinan sonuglar isaretleyici ile alinan agilarla uyumlu sonug
vermistir. Ancak uzaktan ¢ekim yapilan kamerada algilama sorunlari yasandigi

gozlenmistir (Muddasar ve ark., 2020).

Spiker veya Egitimcilerin kendi performanslarini gozden gegirebilme imkani saglayan bir
ylz ifade tanima sistemi gelistirilmistir. Katilimcilarin mutlu veya mutsuz olduklarin
algilamak icin Kinect kamera teknolojisi kullanilmistir. Hitap edilen toplulugun
memnuniyeti is veya okul hayati icin dnem arz eder ancak bunu belirlemek pek kolay
degildir. Duygu durumunu algilamak i¢in segilen referans noktalar1 gozler, kaslar ve

dudaklardir (Purnuma ve ark., 2019).

13
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Sekil 8: Coklu kamera ile duygu durum analizi (Purnuma ve ark., 2019).

Bas pozisyonu Kinect tarafindan takip edilir ancak ¢oklu kamera kullaniminda goriintii
ortlisme problemleri ortaya ¢iktig1 gézlemlenmistir. Ortam 15181n1n ve kamera mesafesinin

de elde edilen sonuglara etkisi agiklanmistir (Purnuma ve ark., 2019).

Klasik bale de temel ziplama hareketinin karakterize edilebilmesi igin Oncelikle
biyomekanik analizi yapilmistir. Bu analiz yapilirken goniillii iki kadin ve bir erkek
dans¢inin hareketleri Kinect kamera ile kayit edilmistir. Bu arastirma sonucunda olasi
yaralanmalarin tahmin edilip Oniine gecilmesi ve dans¢inin {iiretkenliginin optimize
edilmesi sonucunda incelenmistir. Zeminde sigrama hareketi defalarca tekrarlanmus, gii¢
ve elastiklik kombinasyon tepkisi dlciilmiistiir. Her bir katilimeinin en az 5 yillik bale
tecriibeleri bulunmaktadir. Elde edilen sonuglar cinsiyet, boy, viicut agirlig1 ve ayakkabi
numaralarina gore siniflandirilmistir. Kinect kameralar ile kayit edilen goriintiiler entegre

bir yazilimi ile analiz edilmistir. Incelenen sigrama hareketi her ne kadar tiim viicut ile

14



yapilsa da ayak, tibiave femur hareketlerinin sonuglar1 degerlendirilmistir. Sag ve sol
ayaklar i¢in ayr1 ayr1 pozisyon ve hizlilik parametreleri incelenmistir. Bu sekilde kritik
anlarda yapilan sigramalara bagl olusabilecek yaralanmalari 6ngérebilmek, egitimci ve

sporcu i¢in kacinilabilecek problemler olabilecektir (Inés C.J. Barbosa, 2019).

Giyilebilir sensor temelli ve kamera temelli Ol¢iim teknolojilerinin, avantaj ve
dezavantajlarinin karsilastirilabilmesi i¢in bazi uygulamalar yapilmistir. Bu arastirmaya
gore kafa ve omuz acilarin veri analizleri yapilmistir. Referans noktalar1 olarak ¢ene,

dis aralig1 ve kafa hareketliligi alimmistir (Mayr ve ark., 2019).

Sekil 9: kafa ve omuz referans noktalar1 (Mayr ve ark., 2019).

Sonug olarak giyilebilir sensor teknolojisinin kafa rotasyonunu daha iyi algiladigi
goriilmiistiir. Kinect kamera sisteminde ise kafa hareketlerini algilamada gecikme oldugu

gozlemlenmistir (Mayr ve ark., 2019).

Baska bir arastirmada ise insansi robot NOA ile bir Tai-Chi sporcusunun stabil bir hareket

olan el itme hareketleri incelenmistir (Li ve Wang, 2020).
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Sekil 10: Noa ve insan el itme hareketi uygulamasi (Li ve Wang, 2020).

Deney gercek zamanda (real time) yapilmis olup, insan ve robotun iskelet haritalar1 Kinect

kameralar ile karsilagtirillmistir (Li ve Wang, 2020).

Sekil 11: Noa ve insan hareketlerinin izlenmesi (Li ve Wang, 2020).

Yapilan arastirmalara gore 2030 yilinda 60 yas iistii bireylerin sayisinin 1,4 milyar insana
ulasacagi ongoriilityor. Yasl insan sayisinin giderek azaldig1 giiniimiizde, diisme sonucu
yaralanma veya sakatlanma oranlarinin yiiksek oldugu, hatta aninda miidahale edilmezse
6liim oranlarinin dahi ¢ok yiiksek oldugu belirtilmektedir. Ger¢ek zamanli goriintii isleme
ve makine 0grenimi teknolojileriyle diisme takip sistemi tasarimlarinin gelisimi Kinect
kameralarin sonuglari ile incelenmistir. Kinect kamera ile elde edilen sonuglar, giyilebilir
teknikler ile karsilastirmistir. Kinect kamera ile elde edilen sonuglar goriintii isleme
teknolojileri araciligiyla hareket algilama sistemlerinde yiiksek dogruluk orani elde

etmistir (Jariyavajee ve ark.,2019).
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Yasanan COVID-19 pandemisi sebebiyle kisitlamalara maruz kalan tilkelerden biri olan
Italya, otonom bir sekilde uzaktan kontrol edilebilen bir robot teknolojisi gelistirmistir.
Robot iizerinde 2 adet kamera, 4 adet mikrofon, hoparlor, dokunma ve baski sensorleri ile
sonarlar bulunmaktadir. Insans1 Robot Noa sayesinde yalniz yasayan 65 yas iistii
bireylerin periyodik olarak spor yapabilmeleri, egitim alabilmeleri ve saglikli kalmalar1
miimkiin kilmmistir. Motivasyonu arttirmast amaciyla Noa, kullanicilarin sevdigi
kisilerin; 6rnegin torunlarinin sesleri ile sesli etkilesim saglayabilmektedir (Antonioni ve

ark., 2020).

Sekil 12: Noa Robotun bazi pozlart (Antonioni ve ark., 2020).

Otonom olarak kullanildiginda, robot tarafindan hazirlanan esneme, aerobik ve kassal
hareketler tekrar edilir. Robot {izerinde bulunan hareket takip sistemi ile kisinin postiirii
algilanir, kendisine uygun bir program ile egzersiz tamamlanir. Ihtiyag halinde mola verip
egitim alan kisiyi neselendirebilir. Biitlin egitim programi otonom olarak robot tarafindan
yapilir ve uzaktan hicbir insan miidahalesinde bulunulmaz. Robotun {izerinde bulunan
kameralar sayesinde egitim alan kisinin performansi takip edilir, eger uygulanmasi
hedeflenen hareketler tamamlanmadiysa robot pozitif geri bildirim ile yeni hareketler
belirler ve motivasyonu saglayarak antrenmani tamamlar. Uzaktan kontrol edilebilir
sekilde kullanilmasi durumunda avatar olarak mod olarak isimlendirilir. Robotu uzaktan
yonetebilen bir egitimci veya bu teknolojiden faydalanacak olan kisinin bir yakinina
verilecek kisa bir kullanici arayiizii egitimi ile, grafik tabanl bir ara yiizden uzaktan kisiye
6zel program belirlenebilir. Antrenman esnasinda robotun iizerindeki hoparlorler ve

mikrofonlar sayesinde karsilikli konugsmak miimkiindiir (Antonioni ve ark., 2020).

17



Matija Buric’in yaptigi arastirmada salon sporlarmin goriintiilerini kaydedip, sporcu
hareketlerini takip edebilmek ile ilgilidir. Calismasinda bir hentbol takimi formasiz,
numarasiz ve farkli renklerde giysiler ile giydirilip goriintiileri kaydedilmistir. Sonrasinda
gercek zamanli ve makine 6grenimi tabanli metotlar uygulanarak daha diisiik maliyetli ve
daha karmasik pozisyonlar1 algilayabilecek bir teknoloji denenmistir. Derin 6grenme
temelli evrisimli sinir aglar1 (CNN) tabanh takip sistemleri uygulamalarinda daha basaril

sonuglar elde edilmistir (Buric ve ark., 2019).
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Sekil 13: Hentbol takimi hareket algilama sistemi (Buric ve ark., 2019).

Onceden tanimlanan gérsel ve isitsel belirtegler ile spor videolarinin hangi dalda yapilan
miisabakaya ait oldugunu algilayan bir ¢alisma diizeni olusturulmustur. Bu g¢alisma
planlanirken isitsel sinyaller icin sessizlik, topa vurus sesleri, alkis sesleri, mag spikeri
konugmalart gibi farkli siniflamalara veriler tanimlanmigtir. Bu fiizyon semasi tenis,
basketbol, voleybol ve futbol gibi taninmis spor dallarinin hareket algilanmasinda
denenmistir. Etkili bir video yoOnetim sistemi insa edebilmek igin ses ve video
ozelliklerinin kullanici tarafindan anlaml olarak ayirt edilebilmesi gerekmektedir. Bunu
saglamak i¢in denetimli 6grenme temellerine dayali yapi analizleri yapilmistir. Gizli
Markov Modelleri ile calismak yerine anlamsal goriintii siniflandirmalar1 yapilarak,
belirlenen spor etkinlikleri i¢in destek vektdr makine siniflandirmasi araciligiyla spor
miisabakalar1 algilanmustir. Ses isleme tekniklerinin de gorsel siniflandirmalarda etkili

oldugu gozlemlenmistir (Xu ve ark., 2003).
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4. GENEL BIiLGILER

4.1. Aikido Sporu

Yiiz yillardir var olan savas tekniklerinin evrilmesiyle, halen 140 {ilkede ¢alisilan Japonya
menseili savas sanatidir Aikido. Ai kelimesi uyumla hareket etmek anlamina gelir. Aikido
samuray kesis tekniklerini esas almasina ragmen bir farkindalik egitimi olarak anlatilir.
Burada hedef, yapilan herhangi bir saldiran, teknigin uygulanmasina yardime1 olan kisi
karsisinda (Uke); savunan, teknigi yapan kisinin (Tori), birka¢ saniye icerisinde
gerceklestirdigi  hareket serisi (sekans) ile rakibin dengesini bozarak kendisini
savunmasini saglamaktir. Bu sekanslar1 tamamlarken Tori, Taisabaki ismi verilen ¢esitli
Aikido adimlamalarini kullanir. Saldir1 basladig1 anda, Uke ile Tori arasinda heniiz bir
kontak baslamadan hareket serisi baslar. Uke’nin dengesini bozacak uygun bir adimlama
ile Tori, rakibin saldir1 ekseninin disina cikar. Temas edilmeye basladiktan sonra
saldirmin geldigi yone dogru Tori hareketini tamamlamaya devam eder ve her teknige

uygun kirislar ile hareket serisi (sekans1) tamamlar (Kimmel ve Rogler, 2018).
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Teknige girig Teknizi Uyzulama Rakibi Yers Yonlendirme Bitirig

Sekil 14: Ikkio tekniginin hareket serisi (sekans1) (Kimmel ve Rogler, 2018).

4.2. Aikido Tekniklerinin Pozisyonlari
Temel olarak ii¢ ¢esit savas pozisyonu bulunur.
1- Tachi-waza: Tori ve Uke ayaktadir.
2- Hanmi-Handachi waza: Uke ayakta ve Tori yerde konumlanmustir.

3- Suwari waza: Tori ve Uke oturur pozisyondadir.
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Japonya’da, Tiirkiye’de dogu kiiltiiriinde oldugu gibi yerde yasam vardir. Bu sebeple
bir¢ok teknik yerde uygulamalar i¢in de gelistirilmistir.

Kendini savunma, iki rakip arasindaki goz kontag ile baglar, Uke atak yapar ve Tori
saldir1 pozisyonuna uygun bir teknik ile kendisini savunur. Teknik tamamlandiktan sonra
mutlaka tekrar savas pozisyonu alinir. Atak ve savunmalarin tamamlanmasi ile Aikido

teknikleri olusur.

Mune-Tsuki Shomen-Tsuki Shomen-Uchi Yokomen-Uchi Mune Dori Men-Uchi Mae-Geri

Sekil 15: Aikido savas pozisyonlari ve temel teknikler

Aikido teknikleri tutmali ve firlatmali olarak iki sinifa ayrilabilir, ancak hemen hemen
biitiin tekniklerin Japonca isimleri ile one diisiis (omote) ve geriye diisiis ile tamamlanan

(ura) formlar1 bulunmaktadir.
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Tablo 3. Aikido tekniklerinin tutmali ve firlatmali olarak siniflandirilmasi.

Tutmalh Teknikler Firlatmah Teknikler
(Katamewaza) (Nagewaza)
Ikkyo (omote/ura) Kokyuho
Nikyo (omote/ura) Kokyunage
Sankyo (omote/ura) Iriminage (omote/ura)
Yonyo (omote/ura) Shihonage (omote/ura)
Gokyo (omote/ura) Kotegaeshi (omote/ura)
Hijikime osae (omote/ura) Tenchinage (omote/ura)
Katien osae Kaitennage (omote/ura)
Koshinage
Udekimenage
Jujigarami
Ushiro Kiriotoshi
Sumi Otoshi

Bu temel bilgilere ek olarak teknikleri birlestirmek i¢in kullanilan adimlar da cok
onemlidir. Kinect teknolojisi ile farkli pozisyonlarda farkli teknikler uygulanirken otonom
olarak hareketlerin tanimlanabilmesi tizerinde ¢alisilmasi hedeflenmektedir.

Hareketlerin tanimlanabilmesi i¢in pozisyon ve teknikleri birlestiren adimlar arasindaki

farklar ¢ok onemlidir.

Tablo 4: Aikido’nun temel adimlamalar1 (Taisabaki)
Taisabaki

Ayumi Ashi

Tsugi Ashi

Tenkan

Tenkai

Irimi

Irimi Tenkan

Kaiten

Okuri Ashi

0N |OTDWIN (-
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AYUMI ASHI IRIMI IRIMI TENKAN KAITEN
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OKURI ASHI TENKAI TSUGI ASHI TENKAN
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Sekil 16: Aikido’nun temel adimlamalarinin temsili (Taisabaki)

Otonom sistemleri spor bilimlerinde uygulayabilmek igin yapilan literatiir
aragtirmalarinda, teknikleri iskelet olarak algilayip ¢6ziimlemeye olanak saglayan Kinect
Xbox 360 teknolojisi kullanilacaktir. Matlab programlama ortami ile entegre olarak
calisan bu kamera sistemi 3 girislidir. Birinci giris kizilotesi (IR) olarak goriintii algilar,
digeri kizilotesi goriintliyli yansitir ve sonuncu girisi ise RGB olarak uzaysal zamanda
goriintii elde edilmesini saglamaktadir. Kinect teknolojisi ile otonom olarak Aikido
tekniklerinin hizlari, adimlamalarin dogrulugu algilanabilecek mi sorusunun cevaplari
aranacaktir. Bu ¢alismada, 6n ¢aligsma olarak bir girdiden resim ¢ikarilmaya ¢alisildi fakat
Kinect teknolojisi olmadan basarili sonuca ulasilamadi. Yapilan literatiir taramasinin
ardindan tanimlanmasi gereken referans noktalar1 belirlenmistir.
Calisma kapsaminda asagidaki adimlar takip edilecektir;
1- (Load data) incelenecek spor dalini teknik agidan incelemek toplamak ve sisteme
tanitmak,
2- (Define layers) K atmanlar1 belirleyerek sisteme tanitmak ve yapilan islemlerin
matematigini agiklamak.

3- Son olarak sistemi ¢alistirmak (run) ve sonuglar1 anlamlandirmak.
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4.3. Calisilan Spor Dalim Teknik Acidan Inceleme
Savas sanatlar1 tarz olarak iki smifta tanimlanabilir;
1- Sert Tarz: ¢arpigma ve zarar vermeye niyetinde yumruk, tekme, blok ve benzeri
sert vuruslari iceren karate gibi sert tarz olanlar.
2- Yumusak Tarz: eklem kilitleme, firlatma, siipiirme ve eklem bloklama gibi
hareketlerle olas1 sakatliklarin ve aciy1 6nleme gibi yumusak tarzi olanlar (Santos

ve Corbi, 2019).

Aikido, saldiridan ziyade savunma tekniklerinden olusmasindan dolayi; diger savas
sanatlarina gore daha yumusak bir tarzdadir. Aikido’nun dairesel hareketlerden olusuyor
olmasi da Tori’ye, Uke’nin kuvvetini yine Uke’ye kars1 kullanmasini saglar. Ayni hat
tizerinde dairesel hareketlerin yapiliyor olmasi, fizik kurallarinin da rahatga

gozlemlenebilme olanagi vermistir (Santos ve Corbi, 2019).

Asagidaki resimde chudan tsuki atagi ile kuvvet=kiitlexivme formiilii gorsellestirilmis

(Santos ve Corbi, 2019).

m x8kg Fy =myXa. my~80ke F, =m, X @,

Sekil 17: kuvvet=kiitlexivme formiiliiniin aikido hareketlerinde uygulanmasi (Santos ve Corbi, 2019).

Asagidaki resimde aikido silah1 olan bokken ile bir suburi hareketi yapiliyor. Bu hareket
ile birim zamandaki yer degistirme ve agisal hiz formiilize edilmistir (Santos ve Corbi,
2019).
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Sekil 18: Agisal hiz formiliiniin aikido hareketlerinde uygulanmasi ((Santos ve Corbi, 2019)’dan
esinlendirilmistir).

Asagidaki resimde chudan tsuki atagi ile uygulanan kote gaeshi teknigi gortilmektedir.
Tork kuvveti, yer degistirme formiiliiniin ispat1 gozlemlenebilir (Santos ve Corbi, 2019).

Sekil 19: Tork kuvverinin aikido hareketlerinde uygulanmasi ((Santos ve Corbi, 2019)’den esinlenilmistir).

Asagidaki resimde oturur pozisyon da (suwari waza) yerde ylriiyiis hareketi (shikko)

goriinmektedir. Bu hareket de agisal momentum formiilii ile birebir 6rtiismektedir (Santos

ve Corbi, 2019).
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Sekil 20: Agisal momentum formiiliiniin aikido hareketlerinde uygulanmasi ((Santos ve Corbi, 2019)’den

esinlenilmistir).

Aikido da ii¢ tip antrenman silah1 vardir.
(a) Bokken: Genellikle ahsaptan yapilan antrenman kilicidir.
(b) Jo: Eski Japon filmlerinde piring toplamaya giden kisilerin omuzlarina asip
uclarina su testisi astiklar1 sopalara benzeyen antrenman sopasi.

(c) Tanto: Ahsap antrenman bigagi.

ll2anto;

Bokken \

JO)

Sekil 21: Aikido antrenman silahlart

Kilig, savas sanatlarinda oldugu gibi birgok doviis sporlarinda da kullanilan ortak bir
silahtir. Yakin dovis tekniklerinde baska bir ortak nokta da uygun mesafeyi dogru

zamanda koruyabilmektir. Savas sanatlar1 becerisinin arkasinda psikolojik ve fiziksel
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egitimler bulunmaktadir. Bunlar; kendine giiveni arttirmak, daha iyi bir koordinasyon
saglama, konum ve yer oryantasyonu, doviis esnasindaki akisa uyum saglayabilme, yeni
ataklar1 sezebilme olarak siralanabilir. Ek olarak, kisinin moral yetkinlikleri olan yasamda
ki toleransi arttirma, hayata siikretmek, merhamet duygusu ve dinginliginin de

giiclendirilmesi gerekmektedir (Galan ve Mihalache, 2017).

Savas sanatlarinda tanimlanabilecek 3 adet mesafe bulunmaktadir:

(a)Yakin mesafe: firlatmali tekniklerin veya eklem odakli teknikler i¢in uygunlugu
bulunmaktadr.

(b) Saldirt i¢in uygun mesafe: silahli teknikler i¢in uygun bir mesafedir. Tori’nin
tecriibesine gore yapilabilecek sayisiz teknik i¢in miisait bir pozisyon olarak kabul
edilebilmektedir.

(c)Genis mesafe: Uke’yi gozlemleyebilmek i¢in uygun bir mesafe olup, uygun bir

Taisabaki yapilan atak icin karsilik verilebilmektedir (Galan ve Mihalache, 2017).

oro

Sekil 22: Saldir1 igin Yakin Mesafe, Uygun Mesafe ve Genis Mesafe (Galan ve Mihalache, 2017).

Bu makalede gergek hayat senaryolari ile is hayatinda silah kullanmak durumunda kalan

kisilerin durumlar1 incelenmistir (Galan ve Mihalache, 2017).
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En eski savag sanatlarindan biri olan Judo’da da olas1 sakallanmalarin 6niine gecilebilmesi
icin hareket algilama sistemleri uygulanmistir (Koshida ve ark.,2017)’nin ¢alismasinda
Judo da bulunan osoto-gari disiisiinde bas bolgesinde olusabilecek sakatlanmalari

onlemek i¢in giyilebilir teknoloji ile uygulamalar yapilmistir.

|NQ il |‘; ihl'" .J“ v
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Sekil 23: Osoto-gari hareket serisi (sekans1) (Koshida ve ark.,2017).

10 adet tecriibeli Judocu ve 12 adet yeni baslayan Judocu’nun katilimlar: ile deneyler

yapilmugstir. Sporcularin iizerine yaklasik 41 adet isaretleyici yerlestirilmistir.
i

( Head gear [ '/ ‘_-:Ei\

L g Collar of the judo-gi

Sleeve of the judo-gi

Sekil 24: Deney boyunca katilimcinin gériiniimii (Koshida ve ark.,2017)

Katilimeilarin 15 bolgesine yerlestirilen konum bilgisi isaretleyicileri araciligiyla eklem
koordinatlar1 toplanmistir. Bu bolgeler; bas, omuzlar, eller, govde, uyluk bolgesi, bacaklar
ve ayaklar1 kapsamaktadir. Ek olarak, sanal koordinat noktalar1 eklenmistir (Koshida ve
ark.,2017).
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Elde edilen kinematik veriler ile bas bolgesinde olusabilecek sakatlanmalarin oniine
gecilebilecegi kanmisina varilmistir. Ozellikle yeni baslayanlar i¢in Judo egitmeninin,
Ogrencisine boyun bdlgesine dikkat ettigi kadar gévde ve alt kinematiklere de dikkat

edilmesi gerektigini belirtmesi gerekmektedir (Koshida ve ark.,2017).
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5. GEREC VE YONTEM

5.1. Arastirmanin Yeri ve Siiresi
Arastirmaya etik kurul ve tez oneri onay1 alindiktan sonra baglanmis ve 12 ay igerisinde

sonlandirilmistir. Arastirma, Istanbul ilinde gergeklestirilmistir.

5.2. Arastirmanin Tipi

Arastirma, nicel arastirma yontemlerinden olan deneysel bir model ile yapilmistir.

5.3. Arastirmanin Evren ve Orneklemi

Hareket serisinin 25 tekrarindan sonra hareket serisinin karakteristigi belirlenmis ve bu
seri icerisinden siklus yaklasimi ile her bir tekrar veri kaybetmeyecek sekilde giiriiltiiden
ayiklanip frekans karakteristigi her tekrar igin farkli olarak belirlenmistir.
Degerlendirmeye 6 hareket serisi i¢in sag ve soldan hareketleri baglatmak sartiyla 4 kadin
12 erkek olmak tizere toplam 16 farkli seviyedeki sporcudan 50’°ser tekrardan yaklasik

olarak 4800 adet frekans karakteristigi alinmistir.

Bu arastirmanin tiim test ve degerlendirmeleri Marmara Universitesi Spor Bilimleri
Fakiiltesi ve Sporda Sinirbilim ve Psikoloji Arastirmalar1 Laboratuvari bilinyesinde

gerceklestirilmistir.

Arastirmaya baslamadan Marmara Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii
Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar etik kurul onayi alinmis (Protokol No:
19.04.2021-65), katilmcilar arastirmaya baslamadan Once arastirma ile ilgili

bilgilendirilmis, ve yazili onaylar1 alinmustir.
5.4. Calismaya Dahil Olma ve Cikarilma Kriterleri

Cahismaya Dahil Olma Kriterleri

1) 18-55 yas arasi saglikl yetiskin,

29



2) Herhangi bir ilag tedavisi almayan,
3) Kardiyovaskiiler herhangi bir saglik sorunu olmayan,
4) Sporcularin Aikido seviyesini belirleyen Kyu veya Dan belgelerini saglamak,

5) Fiziksel bir kisitlamaya sahip olmamak, seklinde belirlenmistir.

Cahismadan Cikarilma Kriterleri

1) Kardiyovaskiiler bir hastaliginin bulunmasi ve bununla ilgili ila¢ tedavisi gérmesi,
2) Olgiimden 48 saat igerisinde alkol ve kafein tiirii uyarict madde iceren gida almalari,
3) Olgiimden dnceki son 2 saat icerisinde s1v1 alimi harig gida tiiketimi yapmis olmak,

4) Yiriime paterninde gozlemlenen hatalar, ¢ikarilma kriteri olarak sayilmaktadir.

5.5. Arastirmanin Hipotezi
1. HI1: “Uzaktan algilama ydntemleri ile otonom sekilde Aikido hareketleri
tanimlanabilir?”
2. H2: “Tanimlanan Aikido verileri makine 0grenimi yontemi ile bir sisteme

Ogretilip, belirlenen siniflara ayirabilir mi?

5.6. Testlerin Ol¢iim Protokolii
Test asagidaki protokol ile sirayla gerceklestirilmistir. Her bir denek test laboratuvarina

bir kez gelmistir.

3. Isinma: Sporculara, ergometre testine baslamadan 6nce yaklasik 10 dk’lik
dinamik 1sinma egzersizi yapmustir.

4, Test oncesi Kinect Kamara’nin anatomik birlesme noktalar tizerindeki sanal
sensor stabilizasyonu gerceklestirilmistir.

5. Olgiimler icin ilgili kurulumlar uygun acidan veri alacak sekilde
yerlestirilmistir.

6. Her bir sporcu 12 adimlamayi 5 dakika dinlenmenin ardindan 25’er kez tekrar

etmistir.
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7. MatLab Programlama Dili kullanilarak programlanan Kinect Kamera ve sanal
sensorler yardimiyla sporcularin 6l¢iimleri x,y,z koordinatlarinda ki konumu
Excel formatinda alinip, kaydedilmistir.

Her sporcu icin toplam test uygulama siiresi dinlenme araliklar1 ile birlikte

maksimum 90 dakikadir.

5.7. Veri Toplama Araclar: ve Veri Kaydi
Aragtirmanin, laboratuvar ortaminda kurulacak olan hareket algilama Kinect XBOX One
kamera sistemi ve Windows tabanli bilgisayarda ¢alisacak olan MATLAB 2018b yazilimi

ile gerceklesmesi planlanmaktadir.
Aragtirma dayanaklar1 boliimiinde detaylica bildirildigi gibi gercek zamanli insan hareket

algilama sistemi olan Kinect Iskelet verileri, son zamanlarda epey iin kazanmistir. Halen

tizerine denenen bilimsel ¢calismalar devam etmektedir.

Xbox One Kinect

Xbox 360 Kinect

Sekil 25: Kinect Xbox One ve Xbox 360 gériiniimii

Deney esnasinda, katilimcilara herhangi bir temasta bulunulmamistir. Deneylerin
saglik ac¢isindan katilimeilara herhangi bir zarari bulunmamaktadir.

Oncelikle, laboratuvara sporcuyu monitdr edecek sensor sistemi kurulacaktir,
Kamera sistemi olarak, Microsoft’a ait olan Kinect Xbox 360 ve Xbox One teknolojileri,

bilgisayar donanim1 olarak Windows tabanli minimum konfigilirasyonu 64 bit Intel Core
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17 dort ¢ekirdekli islemci ve 16 BG RAM, yazilim olarak ise Matlab 2020b tercih
edilmistir.
Daha sonra deney katilimcilar1 laboratuvar ortaminda olusturulan bir patika da

belirlenen Aikido hareketlerini istenen siklikta gerceklestirmistir. Toplanan goriintii

verilerinden bir altin standart hareket verisi belirlenmistir.

20 Omuz orta hatt

7 l'“’
T ag dirsek

5 Sol dirsek
6 Sol el bileg1

; 10 Sag el bilegi
11 Sagel

24 Sag basparmak

13 Sol diz /

14 Sol ayak bilegi

r N 18 Sag ayakbilegi |
19 Sag ayak

Sekil 26: Sanal sensorler (2021, Istanbul)

5.7.1. Deney Diizenekleri

5.7.1.1. Kinect Kamera, Matlab Yazilimi ve Windows Tabanh Bilgisayar

Aragtirma i¢in veriler Windows tabanli minimum konfigiirasyonu 16 GB RAM, 64 bit
islemci ve 1920x1080 olan bir bilgisayar ve KYM (RGB) girisi, Kizilotesi (IR input) girisi
ve Kizil6tesi ¢ikist (IR output) bulunan Kinect Xbox teknolojisi kullanilacaktir.
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5.7.1.2. Hareket Paterni Algilama Yontemleri

KYM sensorler araciligiyla insanlarin hareket paterninin algilanmasi son zamanlarda
onem kazanmustir. Ozellikle bu tarz uygulamalarda, robotun oldugu ortamin gergek
zamanl haritasin1 derinlik sensorleri ile gergeklestirebilmektedir. Bu derinlik bilgisi ile

insanlarin hareketleri de taninabilmektedir (Kegeli ve Can, 2014).

Tek derinlik bilgisi ile insanlarin poz tanimlamasini gergek zamanli yapilabilirligi
onerisinde bulunan Shotton ve ekibi; yeni oyun teknolojileri, insan-makine etkilesimi,
giivenlik, saglik gibi (Shotton ve ark.,2011) insan viicudu takibinin gereksinim olabilecegi
farkli alanlarda arastirma ve gelistirme olanaklar1 saglamistir. Insan hareketi algilanmasi

icin eklem 6znitelikleri yaklagimi sunmuslardir.

./ ".( ::: . v w,:‘\ ? : ,;);,:

Sekil 27: Farkl1 Insan Hareketlerinde Derinlik Bilgisi ile Tanimlanan Eklem Noktalarmin
Gorselleri (Shatton ve ark.,2011).

Hareketlerin algilanmasi gerekliligi igin once EigenJoints verileri analiz edilmistir.
Oznitelik icin yukaridaki gorselde renkli alanlara bdliinmiis olan, her ¢ergevede bulunan
eklem koordinat ve konumlarinin diger koordinatlarinda olan degisimleri, bir ¢er¢evede
yer alan eklemlerin bir 6nce ve sonraki ¢ercevede bulunan eklemlerle olan degisimleri ve
bir ¢er¢evede yer alan eklemlerin baslangi¢ cercevesinde olan eklemlerle olan degisimleri
kullanilmigtir. Alinan 6znitelikler konumunda normalizasyon yapilarak her kanalda
bulunan degerler [-1, +1] araligina ¢ekilmistir. Goriildiigii gibi 6znitelik kiimesi fazla
boyutludur (Kegeli ve Can, 2014).
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Derinlik algis1 ile 3 boyutlu eklem algilanabiliyor ancak bir sey yeme veya icmenin ayirt
edilebilmesi i¢in daha fazla 6znitelik belirlenmesi gerekir. Kismen ara eklem yerleri gibi
yeni Ozniteliklere ihtiyag duyulmustur. Bu oznitelik belirleme islemi Coklu Kernel
ogrenimi metodu ile modellenmistir. Ornegin cep telefonu ¢agrisii kimi insanlar sag eli
ile yanit verirken kimileri ise sol el ile telefonu yanitlar. Bu yontem de dncelikli olarak
insan hareketini karakterize eder ve algilar. Ikinci olarak, secilen 6znitelikler elde edilen
derinlik tabanli veri ile uygunlugu Ol¢iiliir. Son olarak, zamansal paternlerde Fourier

Zaman Piramidi modeli ile hizalama ve giiriilti incelenir (Wang ve ark., 2012).

Wang ve digerleri (Wang, Liu, Wu, &amp; Yuan, 2012) tarafindan gelistirilmis olan
yontemde eklem iskeletine ait olan 6znitelikler ve derinlik haritasindan ¢ikan 6znitelikler
kullanilmistir. Eklemlerden ¢ikan 6znitelikler bir eklemin ayni ¢ergevede bulunan diger

eklemelere olan goreceli konumudur (Kegeli ve Can, 2014).

5.7.1.3. Kinect kamerasi ile isaret izleme

Derinlik algisi ile 3 boyutlu eklem algilanabiliyor ancak bir sey yeme veya icmenin ayirt
edilebilmesi i¢in daha fazla 6znitelik belirlenmesi gerekir. Kismen ara eklem yerleri gibi
yeni Ozniteliklere ihtiya¢ duyulmustur. Bu 6znitelik belirleme islemi Coklu Kernel
dgrenimi metodu ile modellenmistir. Ornegin cep telefonu ¢agrisini kimi insanlar sag eli
ile yanit verirken kimileri ise sol el ile telefonu yanitlar. Bu yontem de oncelikli olarak
insan hareketini karakterize eder ve algilar. Ikinci olarak, segilen 6znitelikler elde edilen
derinlik tabanli veri ile uygunlugu olgiiliir. Son olarak, zamansal paternlerde Fourier

Zaman Piramidi modeli ile hizalama ve giiriiltli incelenir (Wang ve ark., 2012).

Wang ve digerleri (Wang, Liu, Wu, & Yuan, 2012)tarafindan gelistirilen yontemde yine
eklem iskeletine ait Oznitelikler ve derinlik haritasindan ¢ikarilan Oznitelikler
kullanilmistir. Eklemlerden ¢ikarilan 6znitelikler bir eklemin ayni ¢ergevede yer alan

diger eklemelere olan goreli konumudur (Kegeli ve Can, 2014).

Pij = Pi — Pj (6)

Bir i eklemi icin 6znitelik ile belirtilmektedir.
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pi = pyli#j(7)

Derinlik haritasi iizerinden ise Local Occupancy Paterns (LOP) 6znitelikleri ¢ikarilmistir.
LOP o0znitelikleri derinlik haritas1 {izerinden bir eklemin etrafindaki noktalardan elde
edilmektedir. T aninda elde edilen derinlik haritasi iizerinde her eklemin yer aldig: yerel
bolge (Ny, Ny, N,) seklinde girdilere ayrilmigtir. Her grid bolgesinin (biny,,,) i¢ine diisen
noktalar sayilmistir ve bir sigmoid normalizasyon fonksiyonundan (6) gecirilmistir. Bu

islem Esitlik-3 ile ifade edilmektedir (Kegeli ve Can, 2014).

(Oxyz = SZquinxyz Iq) (8)
1, Belirtilen konumda bir nokta var ise 1 yoksa 0 degerini almaktadir. Eklem bilgileri ve
derinlik haritasindan belirtilen 6z nitelikler ¢ikarildiktan sonra bu 6znitelikler iizerinde

Fourier Temporal Pyramid (FTP) seklinde gosterilmistir (Kegeli ve Can, 2014).

Bu analiz yontemleri ile Aikido hareket serilerindeki karmasikliklar hesaplanacaktir.

5.9. Istatistiksel Analiz

Bir zaman serisinin karakteristik 6zelligi, onun gelecekteki davraniginin tam olarak
tahmin edilememesidir. Zaman serisi analizi istatistigin Onemli bir alanini
olusturmaktadir. Zamana bagl kayit edilen verilerden olusmasi nedeniyle de zaman
serisinde kayip gézlemler olduk¢a yaygindir. Kayip deger problemi, veri analizinde model
belirlemenin tipik sorunlarindan biridir. Bir zaman serisi i¢in olduk¢a yaygin olan bu
sorunun nedenleri, gozlemek istenilen frekanslarda verinin mevcut olmamasi; kayit
hatalarinin olmasi ve “aykiri deger”lerin silinmesi seklinde siralanabilir. Bu nedenle
zaman serisi analizinde cesitli sebeplerle bir ya da birka¢ goézlemin kayip olmasi
durumunda O6nemli bir problem, modelin tahmin edilmesi ve kayip degerler igin
tahminlerin elde edilmesidir. Kayip degerlerin tahminlerinin zaman serisine dahil
edilmesi, verinin dogasini daha iyi anlamaya ve daha iyi 6ngdriiler yapmaya imkén saglar
(Girifintilioglu, 2009). Zaman serileri rasgele degiskenlik gosterirler ve genel olarak

{X;:t € T} seklinde ifade edilebilir.
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5.10. Arastirmanin Simirhliklar:
- Tek Kinect Kamera kullanildigi icin tek seferde ¢oklu sporcu l¢limii yapilmustir.
- Anlamlilik ifade etmeyen anatomik birlesme noktalarinin verileri aragtirmaya dahil

edilmemistir.
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6. BULGULAR

Olgiimler tek seferde alinmistir bu sebeple arada olusan giiriiltii temizlendikten sonra

her bir teknigin frekans karakteristigi asagidaki gibidir:
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Hareket serisinin 25 tekrarindan sonra hareket paterninin karakteristigi belirlenmis ve bu
seri igerisinden siklus yaklasimi ile her bir tekrar veri kaybetmeyecek sekilde giiriiltiiden
ayiklanip frekans Kkarakteristigi her tekrar igin farkli olarak belirlenmistir.
Degerlendirmeye 6 hareket serisi i¢in 16 farkli seviyedeki sporcudan 50’ser tekrardan
yaklagik olarak 4800 adet frekans karakteristigi alinmistir. Tek kisiden ¢okca veri almak
yerine ¢ok kisiden, ¢ok hareket tekrari1 alinarak verinin giivenilirligi arttirilmistir. Tim
katilimcilardan ayni ekipman ve konfigiirasyon ile 6l¢tim alinmistir. Hareket zamandadir
ancak bu bilgi frekansa g¢evirilip zaman kavramindan bagimsiz ¢alisilmistir. Hareket
verileri zaman serisi ile karsilagtirilabilinirdi, ancak kamera goriintiisiinde veriler zaman
i¢cinde birbirine benzetebilir ve yabanci pozitiflik olusabilme ihtimali disiiniilmiistiir. Her
bireyin temposu farkli olarak kayit alinmistir. Her bir sporcunun verisi, frekans domaini
icinde normalize edilmistir. Sporcular arasindaki farki yok saymis hale getirilip, sadece
hareket {izerinde bir fark aranmistir. Tek sporcudan veri alinmig olsa zamanda
degerlendirme yapilabilirdir ancak hareket alaninin degismesi de bir fark yaratmazdi.
Olgiimleri alirken ayni sporcu 25 tekrari yaparken ayni zamanda yapamamistir.
Yorgunlugu hesaba katmak i¢in kayit hiz kesmeden tamamlanmastir.

Bu calismada sportif faaliyetler de gergeklestirilen hareketlerin sayisallastirilmast
ve bu hareketlerin gerceklestirme basarisinin (degerlendirilmesinin) objektif olarak
Olciilmesi giiniimiizde halen 6nemli bir arastirma sorusudur. Gelisen teknolojinin yardimi
ile sportif faaliyetler daha dogru degerlendirilmeye baslanmaistir.

Bu kapsamda savas sanatlarinda gergeklestirilen hareket serilerinin analizine katk1
saglayacak bir otonom karar destek sistemi tasarimi hedeflenmistir. Gelistirilmesi
planlanan metriklerin harekete bagli dinamiklerin siniflandirilmasinda diger spor

branslarinda da kullanilabilecegi 6ngdriilmektedir.

Simiflandirma

Frekans spektrumu prosesi hizlandirmak i¢in 30 olarak segilmistir. Hareket serilerinde
tekrarlarda kayip gézlemlenmistir ancak 25 sensor ile kayit yapilmistir. Sensérde bir kayip
s0z konusu degildir. Her bir sensoriin 30 tane frekansi oldu. Sag ve sol tekrar1 olan

hareketlerin mat datasi birlestirilmistir tek bir dataya gomiilmiistiir. Sag ve sol tekrarlar
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birlestirilen 6 farkli hareket serisi daha sonrasinda her bir sporcunun verisi birlestirilerek

tek bir data haline getirilmistir. 25 sensor, 30 frekans ve 25 tekrar iizerinden tiim data bir

Oznitelik olusturulmustur. 30 frekans x 25 sensér =750 kolon olusturulmustur. 6 sinifa

ayrilan veriler, secilen parametreler ile Ogrenmeye calisilip Oznitelikler frekans

spekturumunu dogru agikliyor mu? sorusunun cevabi aranmistir. Eger rasgele olsayds,

smiflandirma igin %16,6 basar1 oran1 elde edilmesi beklenirdi. Sonug olarak %20 kabul

edilebilir bir basar1 orani olabilirdi. Frekans spektrumunun tercih edilme amac1 zamandan

kurtulmaktir, zamanin yarattig1 hareket artifakti yani giiriiltii bu sekilde ayiklanmasi

beklenmektedir. Her bir siif igin birer hareket serisi olusturulup, siniflandirma

yapilacaktir. DVM, KNN (K-en yakin komsu)’dan daha iyi sonu¢ vermistir.

Tablo 5: Farkli siniflandirma yontemleri ayni verinin siniflandirma basari oranlart:

Smiflandirma Yoéntemi ROC Egrisi AUC degeri
degeri
1 Dogrusal DVM (0,03;0,89) 0,97
2 Karesel DVM (0,01;0,93) 0,98
3 Kiibik DVM (0,02;0,94) 0,98
4 Hassas Gauss DVM (0,00;0,56) 0,94
5 Orta Olgekli Gauss DVM (0,00;0,91) 0,98
6 Kaba Gauss DVM (0,04;0,80) 0,93
7 Gauss Naive Bayes (0,14;0,79) 0,84
8 Hassas KNN (K-EN YAKIN KOMSU) (0,26;0,98) 0,86
9 Orta Olgekli KNN (K-EN YAKIN (0,31;0,96) 0,90
KOMSU)
10 Kaba KNN (K-en yakin komsu) (0,25;0,88) 0,92
11 Kosiniis KNN (K-en yakim komsgu) (0,18;0,88) 0,89
12 Agirliklandiriimig KNN (K-en yakin komsu) (0,30;0,96) 0,90
13 Dogrusal Ayirteden (0,04;0,91) 0,98
14 Hassas Agag (0,04;0,92) 0,92
15 Orta Olgekli Agag (0,06;0,70) 0,89
16 Kaba Agac (0,21;0,77) 0,82
17 DVM Temel Bilesenler Analizi%95 (0,01;0,95) 0,99
varyans
18 Agag Temel Bilesenler Analizi%95 (0,05;0,83) 0,94
varyans
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Farkli simniflandirma yontemleri ile ayni verinin yiizde kag¢ basari ile siniflandirildigin
Tablo 5’de verilmistir. Bu degerlerin konfiizyon matrikslerindeki her bir sonucun

tablolarina gore gercek hareket paterninin siniflandirilmasi degerlendirilecektir.

Calismada analiz edilmesi gereken verilerin basarili bir sekilde siniflandirilabilmesi igin
karar destek makineleri DVM (Dogrusal DVM, Karesel DVM, Kiibik DVM, Hassas
Gauss DVM, Orta Olgekli Gauss DVM, Kaba Gauss DVM, Support Vector Machine),
ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) (Hassas KNN (K-en yakin komsu),, Orta Olgekli
KNN (K-en yakin komsu), Kaba KNN (K-en yakin komsu), Kosiniis K(K-en yakin
komsu), Agirliklandirilmis KNN (K-en yakin komsu)Gaussian Naive Beyes, Dogrusal
Siacriminant, Hassas, Orta Olgekli ve Kaba ydntemleri denenmistir.

DVM, egtim verilerinin koordinat bilgilerine dayanarak analiz edildiginde en dogru

sonucu verdigi gdzlemlenmistir.

DVM Destek Vektor Makineleri, egitim verilerinin en uygun sekilde
ayristirtlmasini lineer ve lineer olmayan yontemlerle basarabilmektedir. Makine 6grenimi
asamasinda geometrik 6zellikleri ve ¢ekirdek fonksiyonlarini kullanmaktadir. (Sevindir,
2018) Gozetimli 6grenme (supervised learning) metodu olarak bilinen DVM karar destek
makineleri, ¢oklu siiflandirmalar i¢in kullanildiginda ise hangi verinin hangi sinifa ait
oldugu bilgisini kullanarak birbirinden uzakta olacak sekilde siniflandirir. (Hanife Kanat

Usta, 2018). Arastirma da denenen siniflandirma yontemleri arasinda en basarili sonuglar

DVM ile elde edilmistir.

Gaussian Naive Bayes siniflandirma yontemi, Bayes teoremi ilizerine kurulmustur.
Bu teoreme gore makine 6greniminde siniflandirma degiskenlerinin tahminleri hesaplanir.
(On the Optimality of the Simple Bayesian Classifier under Zero-One Loss, 1997) Bu
yontem, hareketli ve hareketsiz deneylerin simiflandirilmasinda da kullanilabilir.
(Akbulut, 2019) yapilan arastirmalar referans alinarak, Aikido hareket serilerinin fiziksel
Olctimlerinin yapilabilecegi gibi, gelecek projelerde EEG analizleri ile antrenmanlarin

mental gelisime etkileri de incelenebilecektir. Uygulama kolaylig1 ve basari oraninin
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yiiksek olmasi sebebiyle bir¢cok arastirmada bu siniflandirma yontemi tercih edilmektedir.

(Haltas, 2015)

ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) K-Nearest Neighborhood yontemleri,
patern smiflandirma verilerinde siklikla kullanilmaktadir. Coklu olarak elde edilen veri
gruplarint belirlenen 6zniteliklere dayanarak egitir ve aralarindaki benzerliklere gore

simiflandirma yapabilmektedir. (Ahmed M. A. Mohamed, 2020)

Dogrusal Ayirteden siniflandirmasi, makine 6greniminde patern tanimlama
yaparken ayni sinif i¢indeki verilerin degisikliklerini azaltmaya ve aralarindaki
bolinmeyi arttirmaya odaklanir. (Anfal Thaer Alrahlawee, 2019)

Hassas, Orta Olgekli ve Kaba yontemleri ise, girdi degiskenlerini kullanarak ¢ikti
degerini siniflandirma i¢in kullanilir. Calisma prensibi olarak, bir agacin dallar1 gibi

Ozniteliklere ulasir ve bu bilgilerin hangi sinifa ait oldugunu bulmak i¢in kullanir. (Duru,
2019)

Model 1.1 (Linear SVM)

True Class

1 2 3 4 5 6
Predicted Class

Sekil 30: Dogrusal DVM Karisiklik Matrisi
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Dogrusal DVM siniflandirma yontemi,

e Gercekte 1. Simifa ait olan hareket verilerinin 664 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 38 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 52 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 42 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 584 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 9 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 56 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 69 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 525 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 24 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 40 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 69 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 785 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 17 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 57 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 53 tanesi 4. Sinifa ait olarak,,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 104 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 43 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
e Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 449 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 14 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 77 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 87 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 9 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 4 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 752 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 22 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 4 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 4 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5.S1nifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

sonug vermistir.

Model 1.2 (Quadratic SVM)

True Class

1 2 3 4 5 [
Predicted Class

Sekil 31: Karesel DVM Karisiklik Matrisi
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Karesel DVM siniflandirma yontemi,

e Gercekte 1. Simifa ait olan hareket verilerinin 700 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 24 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 18 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 667 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 32 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 21 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 598 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 7 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 23 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 43 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 795 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 17 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 54 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 54 tanesi 4. Sinifa ait olarak,,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 104 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 39 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 537 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 4 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 50 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 65 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 760 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 21 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5.S1nifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Olarak sonug¢ vermistir.

Model 1.3 (Cubic SVM)

True Class

1 2 3 4 5 6
Predicted Class

Sekil 32: Kiibik DVM Karigiklik Matrisi
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Kiibik DVM siniflandirma yontemi,

o Gergekte 1. Siifa ait olan harcket verilerinin 747 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 11 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 31 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 19 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 672 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 20 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 17 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 593 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 4 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 22 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 46 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 795 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 17 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 54 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 51 tanesi 4. Sinifa ait olarak,,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 104 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 39 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
e Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 537 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 5 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 40 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

46



Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 76 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

e Gergcekte 6. Simifa ait olan hareket verilerinin 532 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 18 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 4 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Sonug¢ vermistir.

Model 1.4 (Fine Gaussian SVM)

True Class

1 2 3 4 5 [
Predicted Class

Sekil 33: Hassas Gauss DVM Karigiklik Matrisi
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Hassas Gauss DVM smiflandirma yontemi,

o Gergekte 1. Simifa ait olan hareket verilerinin 417 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5.smifa ait olan haraket verilerinin 1 tanesini 1. Simifa ait olarak
bulmustur.

e Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 747 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Simifa ait olan hareket verilerinin 270 tanesi 2. Simifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 704 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Smifa ait olan hareket verilerinin 126 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Simifa ait olan hareket verilerinin 609 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 67 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

e Gercekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 26 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 747 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 747 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 747 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 747 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 557 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 28 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 53 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 43 tanesi 4. Sinifa ait olarak,,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 100 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 64 tanesi 4. Sinifa ait olarak

e Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 6 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 532 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
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sonug¢ vermistir.

Model 1.5 (Medium Gaussian SVM)

True Class

1 2 3 4 5 [
Predicted Class

Sekil 34: Orta Olgekli Gauss DVM Karisiklik Matrisi

Orta Olgekli Gauss DVM smiflandirma yéntemi,

o Gercekte 1. Simifa ait olan hareket verilerinin 679 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 4 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 8 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
o Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 653 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 5 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 32 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 25 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 612 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 10 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 17 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 51 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 794 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 19 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 54 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 51 tanesi 4. Sinifa ait olarak,,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 103 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 44 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 537 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 19 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 75 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 76 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

e Gercekte 6. Simifa ait olan hareket verilerinin 752 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 18 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5.Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

olarak sonug¢ vermistir.
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Model 1.6 (Coarse Gaussian SVM)

True Class

1 2 3 4 5 6
Predicted Class

Sekil 35: Kaba Gauss Karisiklik Matrisi

Kaba Gauss siniflandirma yontemi,

e Gergekte 1. Simifa ait olan harcket verilerinin 602 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 30 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 62 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 79 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 477 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 35 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 19 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 510 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 29 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 67 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 116 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 774 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 18 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 55 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 52 tanesi 4. Sinifa ait olarak,,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 103 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 43 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 406 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 73 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 169 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 113 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 5 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 755 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 25 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 20 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5.Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

sonu¢ vermistir.
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Model 2.1 (Gaussian Naive Bayes)
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Sekil 36: Gussi Naive Bayes Karisiklik Matrisi

Gauss Naive Bayes siniflandirma yontemi,

Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 589 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 103 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 292 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 166 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gercekte 2. Simifa ait olan hareket verilerinin 422 tanesi 2. Smifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 27 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 39 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 17 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 234 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 19 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 86 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 109 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 708 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 16 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 54 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 52 tanesi 4. Sinifa ait olarak,,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 105 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 80 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 325 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 59 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 135 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 156 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 37 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 117 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 603 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 40 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 54 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5.Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

sonug¢ vermistir.
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Model 3.1 (Fine KNN)
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Sekil 37: Hassas ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) Karigiklik Matrisi

Hassas ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) siniflandirma yontemi,

Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 732 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 212 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 300 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 129 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 340 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 39 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 523 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 19 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 7 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 418 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 22 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 44 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 617 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 4. Siifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 4 tanesi 4. Sinifa ait olarak,,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 6 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

e Gercekte 5. Simifa ait olan hareket verilerinin 315 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 35 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 24 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

e Gercekte 6. Simifa ait olan hareket verilerinin 752 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 15 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 7 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 10 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 52 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5.S1n1fa ait olan hareket verilerinin 18 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

sonu¢ vermistir.
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Orta

Model 3.2 (Medium KNN)
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Sekil 38: Orta Olgekli ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) Karisiklik Matrisi

Olgekli ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) siniflandirma yéntemi,

Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 720 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 284 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 369 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 126 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 393 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 39 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

e Gerg¢ekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 441 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 15 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 4 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 353 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 33 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 47 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 625 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 5 tanesi 4. Sinifa ait olarak,,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 7 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 261 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 34 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 25 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 754 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 28 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 8 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 8 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 49 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5.Sinifa ait olan hareket verilerinin 17 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

olarak sonug¢ vermistir.
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Model 3.3 (Coarse KNN)
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Sekil 39: Kaba KNN (K-en yakin komsu) Karisiklik Matrisi

Kaba KNN (K-en yakin komsu) siniflandirma modeli,

Gercekte 1. Simifa ait olan hareket verilerinin 662 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 313 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 391 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 261 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gerg¢ekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 336 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 17 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 62 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 125 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 102 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 38 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 226 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 6 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 40 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 34 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 567 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 8 tanesi 4. Sinifa ait olarak,,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 9 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 5 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 294 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 9 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 99 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 76 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 756 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 53 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 12 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 12 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 107 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5.Sinifa ait olan hareket verilerinin 25 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

sonug¢ vermistir.
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Model 3.4 (Cosine KNN)
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Sekil 40: Kosiniis ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) Karisiklik Matrisi

Kosiniis ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) siniflandirma modeli,

Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 660 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 143 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 123 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 205 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 181 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 59 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 583 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 36 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 195 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 156 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

e Gercekte 3. Sinifa ait olan harcket verilerinin 427 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 17 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 40 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 127 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

e Gercekte 4. Simifa ait olan hareket verilerinin 570 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 4 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 10 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 14 tanesi 4. Sinifa ait olarak,,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 40 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 22 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 205 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 16 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 13 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 718 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 33 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 8 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 22 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5.Sinifa ait olan hareket verilerinin 16 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

sonug vermistir.
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Model 3.6 (Weighted KNN)
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Sekil 41: Agirliklandirilmig ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) Karigiklik Matrisi

Agirliklandirilmigs ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) siniflandirma yontemi,

o Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 719 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 266 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 353 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 126 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 380 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 39 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

e Gerg¢ekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 454 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 14 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 43 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 369 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 35 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 43 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 617 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 5 tanesi 4. Sinifa ait olarak,,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 5 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

o Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 280 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 36 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 26 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

o Gercekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 756 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 29 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 9 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 8 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 57 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5.Sinifa ait olan hareket verilerinin 17 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

sonug vermistir.
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Model 4.1 (Linear Discriminant)

True Class

1 2 3 4 5 6
Predicted Class

Sekil 42: Dogrusal Ayirteden Karigiklik Matrisi

Dogrusal Ayirteden siniflandirma yontemi,

o Gercekte 1. Simifa ait olan hareket verilerinin 662 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 313 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 391 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 261 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
e Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 336 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 17 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 62 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 125 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 102 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 38 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

e Gercekte 3. Sinifa ait olan harcket verilerinin 226 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 6 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 40 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 34 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

o Gercekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 567 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 8 tanesi 4. Sinifa ait olarak,,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 9 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 5 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 294 tanesi 5. Smifa ait olarak,
e Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 9 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 99 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 76 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

o Gercekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 756 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 53 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 12 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 12 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 107 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5.Sinifa ait olan hareket verilerinin 25 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

sonug¢ vermistir.
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Model 5.1 (Fine Tree)

True Class

1 2 3 4 5 6
Predicted Class

Sekil 43: Hassas Karisiklik Matrisi

Hassas siniflandirma yontemi,

o Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 567 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 47 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 39 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 6 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 42 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 9 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 536 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 37 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 49 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 41 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gercekte 3. Simifa ait olan hareket verilerinin 491 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 57 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 62 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 6 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 115 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 6 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 761 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 16 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 57 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 45 tanesi 4. Sinifa ait olarak,,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 107 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 63 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 416 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 69 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 92 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 145 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 6 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 11 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gercekte 6. Simifa ait olan hareket verilerinin 708 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 4 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 6 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 6 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 20 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5.S1nifa ait olan hareket verilerinin 4 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

sonug¢ vermistir.

Model 5.2 (Medium Tree)
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Sekil 44: Orta Olgekli Karisiklik Matrisi

Orta Olgekli smiflandirma yéntemi,

o Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 523 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 83 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 92 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 72 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 4 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 508 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 83 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 64 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 61 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 490 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 67 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 100 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 10 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 304 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 13 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 761 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 20 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 57 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 53 tanesi 4. Sinifa ait olarak,,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 113 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 73 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 169 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 46 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 45 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 73 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 19 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gercekte 6. Simifa ait olan hareket verilerinin 690 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 11 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 7 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 26 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5.Sinifa ait olan hareket verilerinin 6 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

sonu¢ vermistir.

Model 5.3 (Coarse Tree)
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Sekil 45: Kaba Karigiklik Matrisi
Kaba siniflandirma yontemi,
e Gergekte 1. Simifa ait olan hareket verilerinin 578 tanesi 1.Simnifa ait olarak,

Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 187 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 378 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 5 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 218 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 34 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 371 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 30 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 23 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 180 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 55 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 104 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 15 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 180 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 55 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 699 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 21 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 55 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 63 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 124 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 72 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gercekte 5. Simifa ait olan hareket verilerinin 149 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 43 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 73 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 111 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 13 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 38 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 601 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 23 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 10 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 20 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 68 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5.S1nifa ait olan hareket verilerinin 54 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

sonug¢ vermistir.

Model 6 (Cubic SVM)

True Class

1 2 3 4 5 6
Predicted Class

Sekil 46: Kiibik DVM

Kiibik DVM siniflandirma yontemi,
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Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 716 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 12 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 8 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 7 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 677 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 21 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 20 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 616 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 6 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 25 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 46 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 789 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 17 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 54 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 53 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 107 tanesi 4. Sinifa ait olarak

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 43 tanesi 4. Sinifa ait olarak,

Gercekte 5. Simifa ait olan hareket verilerinin 544 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 8 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 29 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 75 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 5. Sinifa ait olarak
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o Gercekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 756 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 3 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 6 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5.S1n1fa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

sonug¢ vermistir.

Model 7 {(Fine Tree)

True Class

1 2 3 4 5 [
Predicted Class

Sekil 47: Temel Bilesenler Analizi95% varyans

Hassas siniflandirma yontemi,
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Gergekte 1. Smnifa ait olan hareket verilerinin 625 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 37 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 55 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 1. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 66 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 16 tanesi 1. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 554 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 19 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 52 tanesi 2. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 39 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 4 tanesi 2. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 473 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 42 tanesi 3. Sinifa ait olarak
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 50 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 5 tanesi 3. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 127 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 3. Sinifa ait olarak,

Gerg¢ekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 781 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 18 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 56 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 53 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gergekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 10 ta9nesi 4. Sinifa ait olarak

Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 52 tanesi 4. Sinifa ait olarak,
Gerg¢ekte 5. Sinifa ait olan hareket verilerinin 382 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 40 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 102 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
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Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 141 tanesi 5. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 5. Siifa ait olarak,

Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 9 tanesi 5. Sinifa ait olarak,

e Gergekte 6. Sinifa ait olan hareket verilerinin 717 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 1. Sinifa ait olan hareket verilerinin 6 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 2. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 3. Sinifa ait olan hareket verilerinin 1 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
Gergekte 4. Sinifa ait olan hareket verilerinin 10 tanesi 6. Sinifa ait olarak,

Gergekte 5.S1n1fa ait olan hareket verilerinin 2 tanesi 6. Sinifa ait olarak,
sonug¢ vermistir.
ROC Egrisi
Smiflandirma yontemleri aracilifiyla dogru bulunan oranlar ile yanlis bulunan oranlar
gozlemlenecektir. ROC egrileri ile dogru pozitifler bulunacaktir. Rastgele bir sistem

olsaydi diiz bir ¢izgi elde edilebilir, hata orani1 az ise 1’e¢ yakin sonuglar elde edilmesi

beklenmektedir.
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Tablo 6: Farkli siniflandirma yontemleri ayni verinin ROC Egrisi:

Siniflandirma Y 6ntemi ROC Egrisi degeri  AUC degeri
1 Dogrusal DVM (0,03;0,89) 0,97
2 Karesel DVM (0,01;0,93) 0,98
3  Kibik DVM (0,02;0,94) 0,98
4 Hassas Gauss DVM (0,00;0,56) 0,94
5  Orta Olgekli Gauss DVM (0,00;0,91) 0,98
6 Kaba Gauss DVM (0,04,0,80) 0,93
7 Gauss Naive Bayes (0,14;0,79) 0,84
8 Hassas KNN (K-en yakin komsu (0,26;0,98) 0,86
9  Orta Olgekli KNN (K-en yakin (0,31;0,96) 0,90
komsu
10 Kaba KNN (K-en yakin komsu (0,25;0,88) 0,92
11  Kosiniis KNN (K-en yakin komsu (0,18;0,88) 0,89
12 Agirliklandirilmis KNN (K-en yakin  (0,30;0,96) 0,90
komsu
13  Dogrusal Ayirteden (0,04;0,91) 0,98
14  Hassas (0,04, 0,76) 0,92
15  Orta Olgekli (0,06;0,70) 0,89
16 Kaba (0,21;0,77) 0,82
17 DVM Temel Bilesenler Analizi%95 (0,01;0,95) 0,99
varyans
18 Agag¢ Temel Bilesenler Analizi%95  (0,05;0,83) 0,94

varyans
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Model 1.1 (Linear SVM)
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Sekil 48: Dogrusal DVM ROC Egrisi

Dogrusal DVM siniflandirma yonteminde %80,8 basar1 orani, AUC degeri 0,97 ve ROC
Egrisi degeri (0,03; 0,89) elde edilmistir.

Model 1.2 (Quadratic SVM)
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Sekil 49: Karesel DVM ROC Egrisi

Karesel DVM siniflandirma yénteminde %87,2 basar1 orani, AUC degeri 0,98 ve ROC
Egrisi degeri (0,01; 0,93) elde edilmistir.
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Model 1.3 (Cubic SVM)
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Sekil 50: Kiibik DVM ROC Egrisi

Kiibik DVM siniflandirma yonteminde %87,4 basar1 orani, AUC degeri 0,98 ve ROC
Egrisi degeri (0,02; 0,94) elde edilmistir.

Model 1.4 (Fine Gaussian SVM)
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Sekil 51: Hassas Gauss DVM

Hassas Gauss DVM smiflandirma yonteminde %49,1 basar1 orani, AUC degeri 0,98 ve
ROC Egrisi degeri (0,00; 0,56) elde edilmistir.
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Meodel 1.5 (Medium Gaussian SVM)

@091)

Positive class: 1
AUC =098

True positive rate

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
False positive rate

Sekil 52: Orta Olgekli Gauss DVM

Orta Olgekli Gauss DVM smiflandirma ydnteminde %86,6 basari orani, AUC degeri 0,98
ve ROC Egrisi degeri (0,00; 0,91) elde edilmistir.

Model 1.6 (Coarse Gaussian SVM)
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Sekil 53: Kaba GaussROC Egrisi

Kaba Gauss DVM smiflandirma yonteminde %75,8 basart orani, AUC degeri 0,93 ve
ROC Egrisi degeri (0,04, 0,80) elde edilmistir.
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Model 2.1 (Gaussian Naive Bayes)
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Sekil 54: Gaussian Naive Bayes ROC Egrisi

Gaussian Naive Bayes siniflandirma yonteminde %62 basari orani, AUC degeri 0,84 ve
ROC Egrisi degeri (0,14; 0,79) elde edilmistir.

Model 3.1 (Fine KNN)
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Sekil 55: Hassas ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) ROC Egrisi

Hassas ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) siniflandirma yonteminde %72,2 basari
orani, AUC degeri 0,86 ve ROC Egrisi degeri (0,26; 0,98) elde edilmistir.
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Model 3.2 (Medium KNN)

(0.31,0.96)

08

Positive class: 1
AUC =0.90

True positive rate

02r

False positive rate

Sekil 56: Orta Olgekli ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) ROC Egrisi

Orta Olgekli ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) smiflandirma ydnteminde %67,8
basar1 orani, AUC degeri 0,90 ve ROC Egrisi degeri (0,31; 0,96) elde edilmistir.

Model 3.3 (Coarse KNN)
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Sekil 57: Kaba KNN (K-en yakin komsu ROC Egrisi

Kaba KNN (K-en yakin komsu) siniflandirma yonteminde %61,1 basar1 orani, AUC
degeri 0,92 ve ROC Egrisi degeri (0,25; 0,88) elde edilmistir.
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Model 3.4 (Cosine KNN)
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Sekil 58: Kosiniis ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) ROC Egrisi

Kosiniis ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) siniflandirma yonteminde %68,0 basar1
orani, AUC degeri 0,89 ve ROC Egrisi degeri (0,18;0,88) elde edilmistir.

Model 3.6 (Weighted KNN)
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Sekil 59: Agirliklandirilmis ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) ROC Egrisi

Agirliklandirilmis ROC Egrisi KNN (K-en yakin komsu) smiflandirma yonteminde
%68.7 basar1 orani, AUC degeri 0.84 ve ROC Egrisi degeri (0.30, 0.90) elde edilmistir.
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Model 4.1 (Linear Discriminant)
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Sekil 60: Dogrusal Ayirteden ROC Egrisi

Dogrusal Ayirteden siniflandirma yonteminde %79,4 basar1 orani, AUC degeri 0,98 ve
ROC Egrisi degeri (0,04, 0,91) elde edilmistir.

Model 5.1 (Fine Tree)
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Sekil 61: Hassas ROC Egrisi

Hassas siniflandirma yonteminde %74,8 basar1 orani, AUC degeri 0,92 ve ROC Egrisi
degeri (0,04, 0,76) elde edilmistir.
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Model 5.2 (Medium Tree)
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Sekil 62: Orta Olgekli ROC Egrisi

Orta Olgekli siniflandirma yonteminde %67,5 basar1 orani, AUC degeri 0,89 ve ROC
Egrisi degeri (0,06; 0,70) elde edilmistir.

Model 5.3 (Coarse Tree)
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Sekil 63: Kaba ROC Egrisi
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Kaba siniflandirma yonteminde %55.4 basar1 orani, AUC degeri 0.82 ve ROC Egrisi
degeri (0.21, 0.) elde edilmistir.

Model 6 (Cubic SVM)
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Sekil 64: DVM Temel Bilesenler Analizi 95% varyans ROC Egrisi

DVM Temel Bilesenler Analizi 95% varyans siniflandirma yonteminde %88,1 basari
orani, AUC degeri 0,99 ve ROC Egrisi degeri (0,01; 0,95) elde edilmistir.

Model 7 (Fine Tree)

True positive rate

False positive rate

Sekil 65: Agac Temel Bilesenler Analizi 95% varyans
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Agac Temel Bilesenler Analizi 95% varyans siniflandirma yonteminde %76,0 basari
orani, AUC degeri 0,94 ve ROC Egrisi degeri (0,05; 0,83) elde edilmistir.

7. TARTISMA ve SONUC

Bu galismada, tizerinde kizil6tesi giris ve ¢ikis, ayrica KYM girisi bulunan Kinect Xbox
V2 kamerasi ve Windows tabanli 64 bit Intel Core 17 dort ¢ekirdekli islemci ve 16 BG
RAM e sahip bir diziistii bilgisayar, yazilim olarak ise Marmara Universitesinin sagladig1
ogrenci lisansli Matlab 2020b yazilimi kullanilmigtir. Bu sistem ile uzaktan hareket
algilanma sistemi tasarlanmistir. Algilanma yontemini segerken, sporcularin iizerine
fiziksel degil sanal sensorlerin tercih edilmesinin sebebi ise sporcularin daha rahat ve
gercekei hareket etmeleri i¢in olanak saglamaktir. Bu verileri toplarken tek bir sporcudan
tek ve diizglin veriler almaktansa durmaksizin tekrarlar ile hareketin bozulmalari ve farkl
tekrarlar1 da toplanmistir. Bu sayede verilerin giivenilirligi arttirilmistir.  Aragtirmaya 5
farkl1 dojodan, 16 goniilli katilmistir. 6 adimlama 16 kisi tarafindan 50’°ser kez tekrar
edilmis ve 4800 veri toplanmistir. Benzer calismalarda kullanilan siiflandirma
yontemleri denenmistir (Duru, 2019). Veriler analiz edilirken bazi veri kayiplart olmustur
ancak, kameranin insan postiiriinii algiladigi 25 sensor sabittir ve sanal sensorlerde bir
kayip s6z konusu degildir. Veriler farkli kisilerden, farkli zamanlarda ancak ayni
kalibrasyonda toplanmistir. Sporcularin, ayn1 hareketler i¢in kendi tekrarlari arasinda bile
fark gozlemlenmistir. Sporcular arasinda da hareket stireleri, kullanilan patikanin
alanindaki farkliliklar ve yorgunluk gibi parametreleri ortadan kaldirmak i¢in frekans
domaininde veriler normalize edilmistir. Sporcular arasindaki farklar ortadan kaldirilip,
hareket tizerindeki farklar degerlendirilmistir. Daha sonra, sporcular arasindaki ¢evresel
ve anatomik farkliliklarin hareket paternleri iizerinde farkliliklara sebep oldugu
gozlemlenmistir. Verisi toplanan 6 hareket serisi belirlenen parametreler ile makine

O0grenimi basaril bir sekilde gerceklesmistir.
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Farkl1 siniflandirma yontemleri denenerek en basarili sonu¢ DVM %87.4 yontemi ile elde
edilmistir. Istatistiksel olarak elde edilen sonuglar, ROC egrisi ve AUC degerleri ile
tabiidir. hata orani arttik¢a egriler 0’a yaklasmis, hata oran1 azaldikg¢a 1’e pozitife dogru

yaklagmustir.
Gelecek galisma olarak Aikido savas sanatlarinda baslangi¢ seviyesindeki bir sporcu ile

en Ust kemer sporcu arasinda aymi hareket serisi karakteristiginde farklilik vardir?

sorusunun cevabi aranacaktir.
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