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BEYAN

Bu tez caligmasmin kendi calismam 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 calismasi ile elde
edilmemis biitiin bilgi ve yorumlara kaynak gosterdigimi ve bu kaynaklar1 da
kaynaklar listesine aldigimi, yine bu tezin c¢alisilmasi ve yazimi sirasinda patent ve

telif haklarini ihlal edici bir davranisimin olmadigi beyan ederim.

Emrah Murat TEKELI
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AKPINAR’a sayg1 ve tesekkiirlerimi sunarim. Tanistigimiz giinden beri destegini ve
sevgisini benden esirgemeyen kiymetli esim Dr. Elif Sibel ATIS TEKELI’ye,
yasamimin her aninda bana ilham veren rahmetli babam Oguz Giiny1l TEKELI ve
annem Pmar TEKELI’ye, ayrica evimizin nese kaynagi olan, yasamin degerini ve
hayatin anlamini bana hatirlatan oglum Mert Can TEKELI’ye tiim igten duygularim

ile tesekkiirlerimi sunarim.
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1. OZET

Konvolusyonel yapay sinir aglar1 kullanarak ataletsel o6l¢ciim birimi tabanh

hareket analizinde veri cogaltma

Ogrenci Adi: Emrah Murat TEKELI
Danisman Adi: Prof. Dr. Haldun AKPINAR
Anabilim Dali: Beden Egitimi ve Spor

Amac: Hareket analizinde kullanilan ataletsel 6lgiim birimleri, ii¢ boyutlu lineer
ivmelenme ve agisal hizlarin1 dolayli yoldan 6l¢mektedir. Veri ¢ogaltma, eldeki sinirlt
mevcut verilerin dontistiiriilerek yeni verilerin olusturulmasi islemidir. Bu ¢alismada,
cesitli veri ¢ogaltma teknikleri kullanilarak veri ¢ogaltma islemi gergeklestirilmis ve

tekniklerin hareket analizinde uygulanabilirligi aragtirtlmistir.

Gere¢ ve yontem: Calismaya, HugaDB veri tabaninda bulunan kosma ve yiiriime
aktivitelerine ait ataletsel Ol¢clim birimi sinyalleri dahil edilmistir. Matlab®
kullanilarak dalga bozulumu, 6lgeklendirme, rotasyon, permutasyon, genlik ¢arpitma,
kirpma, Ol¢eklendirme ve dalga bozulumu, Ol¢eklendirme ve permutasyon,
permutasyon ve kirpma teknikleri veri tabanindaki kosma ve yliriime sinyallerine

uygulanmis ve konvolusyonel sinir ag1 iizerinden sonuglar degerlendirilmistir.

Bulgular: Bu calisma sayesinde, kosma verisine ait 12 6lgiim 1104 6l¢iime; yiiriime
verisine ait 87 ol¢clim 8004 Slgiime ¢ogaltilmistir. HugaDB veri tabaninda kosma ve
yiiriime aktiviteleri %97,978 (+/-0,003) dogruluk orani ile 6l¢iilmiistiir. Ol¢eklendirme
teknigi ile elde edilen tiirev veri tabanin dogruluk oraninin (%98,790), HugaDB veri
tabanindan (%97,978) daha yiiksek oldugu ol¢timlenmistir. En diisiik dogruluk oranm

dalga bozulumu teknigi (%95,760) uygulanmais tiirev veri tabaninda elde dilmistir.

Sonug¢: Konvolusyonel sinir ag1 kullanilarak gerceklestirilen hareket analizde veri
tabanini ¢ogaltmak i¢in 6l¢eklendirme, kirpma, permutasyon ve dalga bozulumu gibi
farkli teknikler bir arada veya ayri olarak uygulanabilir. Olgeklendirme ve kirpma
teknikleri literatiirde belirtilenin aksine daha diisiik bir dogruluk orani saglamaktadir.
Konvolusyonel sinir agi modelleri kullanilarak veri analizinde veri ¢ogaltma modelleri

amaca ve ihtiyaca uygun olarak denenerek tespit edilmesi 6nem arz etmektedir.

Anahtar kelimeler: Veri ¢ogaltma, hareket analizi, konvolusyonel sinir aglar



2. SUMMARY

Data augmentation in motion analysis based on inertial measurement units by
using convolutional neural networks

Student Name: Emrah Murat TEKEL{
Name of Supervisor: Prof. Dr. Haldun AKPINAR
Department: Pyhsical Education and Sports

Objective: Relatively low-cost inertial measurement units are used to measure
articular kinematics. The purpose of this study is to develop a database, which size is
suitable to apply in convolutional neural networks (CNN) by applying various data
augmentation techniques.

Material and methods: The signals are the part of HuGaDB database. Wave
distortion (jittering), scaling, rotation, permutation, magnitude warping, cropping,
scaling and jittering, scaling and permutation, permutation and cropping techniques
were applied to running and walking signals by using Matlab® and the results were
evaluated over convolutional neural network.

Results: In this study, 12 measurements of running data and 87 measurements of
walking data were augmented to 1104 and 8004 measurements respectively. The CNN
model was measured to be able to detect running and walking activities in the
HuGaDB database with an accuracy rate of 97.978% (+/- 0.003). For scaling
technique, the accuracy rate (98.790%) of the derivative database obtained with the
CNN model was measured higher than the original database (97.978%). The lowest
accuracy rate was obtained in the derivative database where the jittering technique
(95.760%) was applied.

Conclusion: Different techniques such as scaling, cropping, permutation and jittering
can be applied together or separately to reproduce the database in motion analysis.
Scaling and cropping techniques were found to have a lower accuracy rate than stated
in the literature. It is important to determine data replication models in data analysis
using CNN models by testing them in accordance with the purpose and needs.

Keywords: Data augmentation, gait analysis, convolutional neural network



3. GIRIS VE AMAC

Hareket analizi insan mekaniginin degerlendirilmesinde kullanilan 6nemli  bir
tekniktir. Hareket analizinde milisaniyeler i¢cinde degisen hareketleri tespit etmek igin
yuksek hizli kameralar, kuvvet platformlar1 ve elektromiyografi gibi teknolojilerden
faydalanilir (Donmez ve ark., 2014). Hiz ve ivmeyi 6l¢mek i¢in kullanilan cihazlara

ataletsel 6l¢tim birimi (inertial measurement unit - IMU) denmektedir.

Bir¢ok hareket analizi sisteminde katilimcinin hareketlerini algilamak i¢in kinematik
bir veri toplama sistemi bulunmaktadir. Veri toplama sistemlerinin biiyiik bir kismu,
belirlenmis bazi kural ve protokollere gére deneklerin tizerine yerlestirilmis bulunan
isaretleyicilerin (markers) yerlerinin, kameralar yardimi ile 3 boyutlu olarak
bulunmasi ilkesine gore c¢alisir. Kameralar deneye baslanmadan once, 3 boyutlu
uzayda koordinatlar1 6nceden bilinen sabit isaretleyiciler kullanilarak (statik
kalibrasyon) veya bir cisim {izerine yerlestirilmis ve birbirlerine gére konumlari
onceden bilinen birkag isaretleyici, deneyin gerceklestigi bolge icerisinde hareket
ettirilerek (dinamik kalibrasyon) kalibre edilir (Toniik, 2014).

Kinematik veri 6l¢limiinde ataletsel 6l¢iim birimlerinin kullanilmasi, kameraya olan
gerekliligi ortadan kaldirmaktadir (Vienne ve ark.,, 2017). Ataletsel Ol¢iim
birimlerinden elde edilen veriler 3 boyutlu uzayda cismin koordinatlarini igermedigi
icin, eklem kinematigini dolayli yoldan 6l¢mektedir. Bu sebeple ataletsel 6l¢iim
birimleri ile elde edilen sonuglar, altin standart olarak kabul edilen optoelektronik
sistemlerle her zaman mukayese edilebilecek diizeyde olmamaktadir (Ngoh ve ark.,
2018; Kumar ve Minz, 2014). Ataletsel verilerin mevcut optoelektronik veriden simule
edilerek gecerliliginin gelistirildigi ¢aligmalar literatiirde bulunmaktadir (Tamura,

2014; Palermo ve ark., 2014; Kherif ve Latypova, 2020).

Ayrica makine Ogreniminin bir dali olan yapay sinir aglari kullanilarak insan
viicudunun simule edildigi modeller de gelistirilmistir (Lapham ve Bartlett, 2008;
Prakash ve ark., 2018). Uygulamasi kolay olmayan bir siire¢ olan makine 6grenimi,

bir sistemin programlanmas: yerine, verilerden 6grenilmesini saglayan bir yapay zeka



tirtidiir. Algoritmalar egitim verilerini (training data) aldiginda, bu verilere dayali
daha ayrmtili modeller olusturulabilir. Ozellikle son yillarda, makine &grenimi
alaninda 6nem kazanan bir yaklasim derin 6grenmedir (deep learning). Derin
o6grenmede, bir¢ok katman kullanilarak, 6znitelik (attribute) ¢ikarma ve doniistiirme
islemleri gerceklestirilir. Bir katmandan elde edilen ¢ikti1 diger katmanin girdisini
olusturur. Derin 6grenme, temel olarak denetimli 6grenme (Supervised learning) ve
denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) olmak iizere ikiye ayrilir (Deng ve Yu,
2014). Son yillarda, bir¢ok yazar tarafindan pekistirmeli 6grenme (reinforcement
learning) tigiincii bir dal olarak onerilmektedir (Wiering ve Otterlo, 2012; Sutton ve
Barto, 2018). Derin 6grenme, konvolusyonel sinir aglari (convolutional neural
networks - CNN), yinelemeli / tekrarlayan sinir aglar1 (recurrent neural network -
RNN), uzun kisa vadeli bellek aglar1 (long short term memory - LSTM) gibi farkli
mimarilerden olusmaktadir. Konvolusyonel sinir aglari, biyomedikal alaninda, dogal
dil isleme alaninda, ses ve goriintii isleme alaninda uygulanmaktadir (Akpinar, 2018).
Derin 6grenme tekniklerinde veri kiimesinin boyutu sonug tizerinde olduk¢a etkilidir.
Kiiciik veri kiimeleri derin 6grenme teknikleri i¢cin elverisli degildir. Bdyle bir
durumda, veri ¢ogaltma teknikleri, 6grenme aktarimi veya destek vektor makineleri

kullanilabilir (Krizhevsky ve ark., 2012).

Son yillarda konvolusyonel sinir aglart biiylik boyutta etiketlenmis veri kiimelerinin
siiflandirilmasinda oldukca basarilidir. Ancak her zaman biiylik boyutta veriyi
toplamak ve etiketlemek kolay degildir. Sonug olarak konvolusyonel sinir aglarinda

kiiciik boyuttaki verileri kullanmak zor ve mesakkatlidir.

Veri ¢ogaltma (data augmentation), toplanabilen az sayidaki veriden hareketle etkin
veri analizlerini gergeklestirebilmek amaciyla, verinin ¢ogaltilmasi i¢in yapilan
islemler biitiiniidiir. Veri c¢ogaltmadaki temel amag¢ analiz edilen modeli yeterli
miktarda veri ile destekleyerek daha isabetli tahminler yapmasini saglamaktir.
Ozellikle derin 6grenme modellerini egitmek i¢in oldukga fazla miktarda veriye
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle veri aktarma tekniklerini kullanarak hali hazirda

bulunan verilerden kopya veriler tiiretilerek ihtiya¢ duyulan hacimdeki veriye ulagilir.



Veri ¢ogaltma, verinin tiiriine bagli olarak farkli sekillerde gergeklestirilebilir. Ornegin
veri tird,

e Goriunti (image) ise dondiirme (rotation), oteleme (translation), kirpma

(cropping), soldurma (discoloration), 6lgeklendirme (scaling);

e Ses ise frekans maskeleme (frequency filtering), 6l¢eklendirme;

o Kelime ise es anlamlisiyla degistirme, rastgele kelime ekleme veya ¢ikarma
gibi ¢esitli teknikler uygulanarak sentetik olarak islenmis yeni veri kopyalari
olusturulmaktadir. Bu sentetik kopyalarin liretimi yapay zeka uygulamalarinda mevcut
O0grenme verisine eklenerek amaclanan veri biiylikliigiine ulasilincaya kadar devam
edilir. Diger bir ifade ile, mevcut veri lizerinde veri ¢ogaltma, olusturulmak istenen
modeli yeterince veri ile destekleyerek sistemin daha isabetli tahminler yapmasini
saglamaktir. Bir veri kiimesindeki ortak 6zellikleri tespit edebilmek amaciyla yapilan
her caba sistemin yiiksek dogrulukla, diger ifade ile saglikli ve istikrarli ¢alismasina
hizmet eder. Bu nedenle kiigiik veri kiimeleri, modellerin veriyi dogru bir sekilde
modelleyememesine neden olmakta ve gergek hayat problemlerinde diisiik dogruluk

(low accuracy), baska bir ifade ile ezberlemesi (over fitting) sonucunu dogurur.

Hareket analizinde gercgeklestirilen veri cogaltma isleminde c¢esitli zorluklarla
karsilagilmaktadir. Karsilagilan zorluklardan biri yer bildirim etiketlerinde olmaktadir.
Veri ¢ogaltma teknikleri uygulandiginda yer bildirimlerinde hatalar olusabilmekte ve
cogaltilan veri haritada gdstermesi gerekenden c¢ok daha farkli bir noktay: isaret
edebilmektedir. Bununla birlikte, giyilebilir sensér verisinde oldugu gibi, eger veri
kosma, yiirlime, ziplama gibi etiketler iceriyorsa, veri ilizerinden ¢ogaltma islemleri
gerceklestirildiginde elde edilen yeni verinin etiketleri degistirmedigine dikkat
edilmelidir. Ornegin, yiiriimeye ait hiz verisinin &lgeklendirilmesi hareket
yogunlugunu farklilagtirarak veri etiketinin kogsma olarak degerlendirilmesine neden

olabilir. (Um ve ark., 2017)

Bu calismanin amaci, cesitli veri ¢ogaltma tekniklerini kiigiik boyuttaki ataletsel
6l¢iim birimleri verisine uygulayarak veri ¢gogaltma isleminin gerceklestirilmesidir. Bu
sayede konvolusyonel sinir agi {izerinden siniflama performansinin etkinliginin

degerlendirilmesinde kullanilabilecektir. Uygulanacak teknikleri, kullanilacak yapay



sinir ag1 modeli ve elde edilmesi hedeflenen sonuglar dogrultusunda spor bilimleri
alaninda tilkemizde 6zgiin bir ¢alisma olacaktir. Bu ¢alisma ile hareket analizinde veri
cogaltma teknikleri ile kiiciik boyuttaki veriler artirilarak daha biiylik boyuta
cikarilacak ve elde edilen verinin yapay sinir ag1 modellerinde uygulanabilirligi

arastirilacaktir.



4. GENEL BIiLGILER

4.1. Ataletsel Sensorler — Ataletsel Olciim Birimleri

Newton’un birinci yasasina gore bir cismin tizerine etki eden tiim kuvvetlerin vektorel
toplamu sifir ise, bu cisim mevcut durumunu korur diger bir degisle bu cisim durmakta
ise durmaya, sabit hizla hareket ediyorsa ayn1 yonde ve hizda hareketine devem eder.
Newton’un birinci yasasinda bahsettigi olgu atalet (eylemsizlik) olarak
adlandirilmaktadir (https:/bit.ly/2MOOf3G, Erisim Tarihi: 09.02.2021). Ataleti
O0lcmek icin ataletsel Olglim birimleri diger bir adiyla ataletsel sensorler

kullanilmaktadir.

Ataletsel sensor (inertial sensor) terimi lineer ivmelenme sensorleri ve agisal hiz
sensorlerini igeren genis bir sensor ailesini ifade etmektedir. Bu sensorler, kendi
hareketlerini ve dolayistyla bagli olduklari nesnelerin hareketlerini ataletsel prensipleri
kullanarak &lciimler. Ivmelenme, iizerinde sensdr bulunan serbest bir kiitlenin
hareketine kars1 olusan direncle iligkilidir. Diger bir ifade ile disaridan uygulanan bir
giic veya tork etkisiyle ivmelenme gerceklesir. Ivmedlger ve jiroskop sirasiyla
dogrusal ivme ve agisal hizi duyarli oldugu eksende Olcer. Teknolojinin hizla
ilerlemesi ve elektronik devrelerin kii¢iilmesi sayesinden artik bu sensorler ¢ok ufak

Olgiilerde tiretilebilmektedir.

Ataletsel 6lgiim birimi (AOB) (inertial measurement unit, IMU), ii¢ ortogonal
jiroskobun ve li¢ ortogonal ivmedlgerin birlesiminden olugmakta, bazilarinda ayrica
manyetometre de bulunabilmektedir. Sekil 1’de farkli ticari markalarda ve jenerik
ataletsel 6l¢iim birimlerinden drnekler paylasilmistir. Iglerinde EPSON MARKA (10
x 12 x 4 mm boyutlarinda olup sadece 1 gr agirliginda) ticari olarak sunulan, diinyanin
en kiigiik ve en hafif ataletsel Ol¢lim birimlerinden biri de mevcuttur. Sekil 1°deki
resimlerden de anlasilabilecegi iizere olduk¢a kiigiik boyutlarda ve hafiflikte

iretilebilen bu cihazlar saniyede yiizlerce 6l¢tim alabilmektedir.



Ticari olarak temin edilebilen ataletsel Ol¢iim birimleri, ti¢ boyutta dogrusal
ivmelenmeyi ve agisal hiz1 sensor-gomiilii sistemleri kiiciik, hafif, kablosuz iletisime
uygun ve hareketi engellemeyecek sekilde viicudun uzuvlarina takilabilecek sekilde
iiretilmektedir. Uygulama alanlarina gore degismekle beraber, bu cihazlarda gémiilii

bluetooth/ wireless transmitterler, veri depolama amagli SD kartlar bulunabilmektedir.

Deneylerde viicudun tek bir uzvuna takili bir ataletsel 6l¢iim birimi kullanilabilecegi
gibi, viicudun birden fazla uzvuna birden fazla da takilabilir. Birden fazla kullanilan
bu gibi durumlarda verinin zamana bagli senkronizasyonu gerekmektedir. Ancak ticari
bazi cihazlarda birden fazla ataletsel Ol¢iim biriminden elde edilen verinin

senkronizasyonu dahili olarak gerceklestirilebilmektedir.

Ataletsel Ol¢iim birimlerinin, yukarida paylasilan teknolojik ve uygulama
avantajlarinin yaninda, kendilerine has bazi dezavantajlar1 ve kullanim sinirlamalari
da bulunmaktadir. Ornegin, bir ataletsel olgiim biriminin temel dezavantaj,
stiriiklenme (drift) olarak da bilinen ve zaman i¢inde kiimiilatif olarak biriken 6lgiim
hatasina yatkin olmasidir. Cihazin referans ¢ergevesi kendisi oldugu i¢in dl¢timler her
zaman kendisine gore degisiklikleri dlger. Ataletsel 6lgiim birimleri hesaplamalarinda
zamanla biriken kiiclik kesirleri siirekli olarak yuvarlar. Bu hatalar diizeltilmeden
birakildiginda, bu kiigiik belirsizlikler belirgin (significant) hatalara yol agabilir
(https://bit.ly/3089dWo, 29.11.2020). Bu durum o&zellikle hava tasimaciligt ve

savunma sanayinde belirgin bir risk olusturur.
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Sekil 1. IMU Ornekleri a) EPSON markal1 diinyanin en kiigiik ve en hafif Ataletsel Ol¢iim Birimi
(IMU)  (https://bit.ly/2ZIJPeUS, Erisim tarihi: 14.01.2021), b) Memsense markali AOB
(https://www.memsense.com/products/ms-imu3020, Erisim Tarihi: 14.01.2021) ¢) Technaid markal
Tech-IMU V4 model AOB (https://www.technaid.com/products/inertial-measurement-unit-tech-imu-
biomechanichs/,  Erisim  Tarihi: 14.01.2021) , ¢)  Microstrain  markali AOB
(https://www.microstrain.com/inertial/3dm-gx4-15, Erisim Tarihi: 14.01.2021), d) Leomo markal
AOB (https://www.leomo.io/products/type-r-motion-sensor, Erigsim Tarihi: 14.01.2021), €) Pololu
markali CHR-6d model AOB (https://www.pololu.com/product/1263/resources, Erisim Tarihi:
14.01.2021)

4.2. Ataletsel Ol¢iim Birimlerinden Elde Edilen Veri

Ataletsel Ol¢clim birimlerinden elde edilen verinin dogru bir sekilde yorumlanmasi
onem arz etmektedir. Bu nedenle Leomo marka ataletsel 6lgtim birimi {izerinden tim
benzer sistemlerin ¢alisma mekanizmasi, Ol¢limlerin nasil alindigi ve oOlglim
degerlerinin nasil yorumlandigi ve bu kisimda aciklanmistir. Daha 6nce de ifade
edildigi lizere, ataletsel Ol¢iim birimleri iizerinde temelde 3 adet ivme Slger, 3 adet
jiroskop ve bazi modellerde zorunlu olmamakla birlikte manyetometre de i¢ceren mikro
elektro mekanik sistemler (microelectronic systems, MEMS) bulunmaktadir (Fischer
ve ark., 2015). ivme ve acisal hiz degerlerindeki degisiklikler x, y, z eksenleri
tizerinden ii¢ boyutlu olarak 6l¢iimlenmekte ve genellikle 6l¢iimlenen veri baska bir
cihaza (bilgisayar veya veri depolama alanina) bluetooth iizerinden aktarilmaktadir.

Saniyede ylizlerce 0l¢iim yapabilen ataletsel 6l¢tim birimleri hakkinda dikkat edilmesi



gereken en onemli nokta pozisyonlardaki degisimi lokal referans noktalarina goére
Olcmesidir. Diger bir deyisle oOl¢iimler kesin bir referans noktasina bagli olarak
gerceklesmedigi i¢in koordinat sistemde gosterilen veri global referans gergevesine
gore degismemektedir. Dolayisiyla tek basina ataletsel Olgiim birimlerinden elde
edilen ivme ve agisal hiz degerlerinden yola ¢ikarak dl¢limii yapilan nesnenin konum
zaman grafigi dogrudan elde edilememektedir. Konum zaman grafigi elde edebilmek
i¢cin yardimci bagka cihazlarin veya parametrelerin bilinmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Elbette bu durum ataletsel 6l¢iim cihazlarinin 6nemini ve faydalarini azaltmamaktadir.

Sekil 2°de Leomo marka ataletsel dl¢iim cihazi 3 boyutlu uzayda orijin merkezinde
olacak sekilde gosterilmektedir. Cihazin kendi referans cergevesi iizerinde degisken
hizlarda hareket ettirilmesi veya kendi ekseni etrafinda dondiiriilmesiyle goreceli

Ol¢timler alinmaktadir.

Sekil 3’te sirasiyla x ekseninde hareket ettirilen, daha sonra belirli bir siire y ekseninde
hareket ettirilen ve yine ardindan bir siire beklenerek z ekseninde hareket ettirilen
ataletsel dl¢lim biriminin o6l¢lim degerleri gosterilmistir. Grafiklerden de anlagilacagi

tizere ivmeodlcer degerleri pozitif ve negatif degerler alabilmektedir.

Bir IMU tek bir eksen iizerinde eylemsiz dururken X, noktasindan +x yoniinde x1
noktasina hareket ettirildiginde sekil 4a’daki gibi bir ivmelenme grafigi elde
edilmektedir. Grafikten de anlasildig: tizere IMU 0Oncelikle pozitif ivmelenme degeri
almis daha sonra IMU yavaslamaya gecerek negatif bir ivmelenme degeri elde
edilmistir. Olgiim eksenini sifir degerinde kestigi nokta ise ataletsel 6l¢iim birimininin

sabit hizl1 hareket ettigi, dolayisiyla ivmelenmenin sifir oldugu degerdir.
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Sekil 2. Leomo marka ataletsel 6l¢tim birimi (https://www.leomo.io/products/type-r-
motion-sensor , Erigsim Tarihi: 14.01.2021)

AR A A

LR R AR

Sekil 3. Ug eksen iizerinde toplanan ivmelenme verisine ait ekran goriintiisii
(https://www.youtube.com/watch?v=MAR4yvxQpzc, Erisim Tarihi: 14.01.2021)

Sekil 4. IMU ivmelenme grafigi: a) IMU nun +x yoniinde ivme grafigi (sol) b)
IMU’nun -x yoniinde hareket grafigi (sag)
(https://www.youtube.com/watch?v=MAR4yvxQpzc, Erisim Tarihi: 14.01.2021)
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Bir ataletsel 6l¢iim birimi tek bir eksen tizerinde eylemsiz dururken x; noktasindan -X
yoniinde xo noktasina hareket ettirildiginde sekil 4b’deki gibi bir ivmelenme grafigi
elde edilmektedir. Ataletsel 6lglim birimi yine 6nce hizlanip sonra yavaslayarak yer
degistirmesine ragmen, elde edilen grafigin farkli olmasmin nedeni, bu kez hareket
yonilinlin -x yoniinde olmasindan kaynaklanmaktadir. Ataletsel Olgiim biriminin
ivmelenmesi pozitif olmasina ragmen, hareket yonii -x ekseninde oldugu icin sonug
negatif olmustur. I[vmenin yavasladig1 ve negatif deger aldig siirecte ise hareket yonii
-x dogrultusunda oldugundan sonug pozitif deger almistir. Her iki grafikte de sifir
degerleri hiz degisiminin sifir oldugu, dolayisiyla ivmelenmenin sifira esit oldugu

noktalardir. Bu noktalarda cisim ya duruyor ya da sabit hizla hareket ediyor olabilir.

4.3. Zaman Serileri

Zaman serileri, bilimin birgok alaninda uygulamalari bulunan bir yontemdir. Spor
bilimleri aragtirmalarinda olglilen veriler ile biyomekanik, fizyolojik veya
antropometrik parametreler arasinda bir iligkinin gdsterimi miimkiindiir. Bu amagla,
analizi yapilacak modelde yer alacak degiskenlerle ilgili verilerin toplanmasi,
derlenmesi ve diizenlenmesi gerekmektedir. Bir zaman serisi, ilgilenilen bir
biiylikliigiin zaman icerisinde siralanmis Ol¢timlerinin bir kiimesidir. Zaman serileri ile
analiz yapilma amaci ise, gozlem kiimesince temsil edilen gergegin anlasilmasi ve
zaman serisindeki degiskenlerin gelecekteki degerlerinin dogru bir sekilde tahmin

edilmesidir (Allen, 1964).

Bir zaman serisi, belirli bir zaman sirasina gore indekslenmis, grafige aktarilmis ya da
listelenmis bir dizi veri noktasi olarak tanimlanabilir. Belirli bir zaman i¢inde birbirini
takip eden esit aralikli noktalarda alinan bir dizi ifadesi de zaman serisinin en yaygin
tanimlarindan birisidir. Zaman serileri, kullanildig1 alanlar incelendiginde basta
istatistik, ekonometri, oriintii tanima, hava tahmini, sinyal isleme, finans, deprem
tahmini, kontrol miihendisligi, astronomi zamansal Sl¢iimleri iceren uygulamali bilim
ve miihendisligin gelmektedir. Somut 6rnekler vermek gerekirse denizde dalgalar

yiikseklikleri, glineste olusan lekelerin sayis1 ve borsada giinliik kapanis degerleri
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zaman serisine verilebilecek orneklerden sadece bazilaridir. (https://bit.ly/3sCnnCu,
Erigim Tarihi: 17.01.2021).

Zaman serileri genel egilim (trend), mevsim bileseni, ¢cevrimsel bilesen ve diizensiz

bilesen olmak iizere dort bilesenden olusmaktadir (Newbold, 2000).

1. Genel Egilim (Trend) bileseni; zaman serilerinin uzun bir zaman siirecinde
gosterdigi azalma ve artma siireglerinden sonra olusan kararli (istikrarli)

durumu temsil etmektedir.

2. Mevsim Bileseni; Zaman serilerinde mevsimlere gore degismeyi ifade
etmektedir. Zaman serileri agisindan kullanilan verilerin bazi donemleri diger

donemlere gore farklilik gosterebilir.

3. Cevrimsel Bilesen; Ekonomide, mevsimsel degismeler ile ilgili olmayan
donemsel degismeler olarak tanimlanmaktadir. Ornegin, ekonomide genel
egilimden bagimsiz kisa vadeli (siireli) genisleme ya da daralma durumlarinda

cevrimsel siireci tarif etmektedir

4. Diizensiz Bilesen; Diger unsurlar gibi belirli olmayan, hata terimi ile ifade

edilebilecek degismelerdir.

4.4. Derin Ogrenme

Makine 6grenmesi uygulamasi kolay olmayan bir siire¢ olup, bir bilgisayar sisteminin
acikca programlanmasi yerine verilerden OGgrenmesini saglayan bir yapay zeka
tiiridiir. Amerikan bilgisayar bilimcisi Arthur Samuel tarafindan 1959 yilinda

literatiire  kazandirilmistir ~ (www.ibm.com/analytics/machine-learning,  Erisim

Tarihi:14.04.2020).

“Yapay zeka ismi ile taglandirilan arastirma calismalari, 60 yillik siire igerisinde ¢ok
biiyiik alanda yapilan olaganiistii yatirnmlara ragmen, siirekli olarak heyecanla

baslanan ve uzun bir siirenin sonunda hiisranla sonug¢lanan projelerle anilmigtir. Ancak
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her hiisranla sonug¢lanan proje, aradan on yillar gegse de bir sonraki atilimin hasretle
beklenen filizi olmustur. Bununla birlikte basarisizlikla biten donemler, alayci bir
ifade ile yapay zekanin kislari (Al winter) olarak anilmistir. 1990’11 yillarda da makine
ogreniminin biiylik dlclide sekteye ugramasi ile yeni bir yapay zeka kisinin basladigi

donemdir.” (Akpinar, 2018)

“Ozellikle 2010 yilindan bu yana ise, yeni bir yapay zeka ilkbahari siirmekte ve bu
dalga kisaca Derin Ogrenme (deep learning) olarak isimlendirilmektedir. Microsoft,
Google, Facebook, IBM gibi biiyiik oyuncularin oyuna katilmasi, derin 6grenme

algoritmalarinin hizla gelismesinde destekleyici rol oynamustir.” (Akpinar, 2018)

Sibernetik

* Arama algoritmalari

Ya pay Ze ka e Durum uzayini arama

® Uzman Sistemler

o Destek Vektor Makineleri
 Lojistik Regresyon

Makine Ogrenimi Lk egreer

* Karar Agaclan

* Konvolusyonel Yapay Sinir Aglari

De ri n (-jg re n m e ¢ Uzun Kisa Dénem Hafiza

Sekil 5. Yillar icerisinde Sibernetikten Derin Ogrenmeye Gegis Basamaklari
(Akpinar,2018)

Derin Ogrenme (deep learning), yapay sinir aglarmi iceren makine dgrenmesinin bir
alt sinifidir. World School Council London tarafindan ilk defa uygulanmistir (Akpinar,
2018). Derin 0Ogrenmede, bir¢ok katman kullanilarak, oznitelik ¢ikarma ve
dontistiirme islemleri gergeklestirilir. Bir katmandan elde edilen ¢ikt1 diger katmanin
girdisini olusturur. Bilindigi iizere, derin 6grenme, temelde denetimli 6grenme ve
denetimsiz 6grenme olmak {izere iki gruba ayrilmaktadir (Deng ve Yu, 2014). Her iki
grup derin 6grenme modelindeki sistemler 6grenebilen sistemlerdir. Derin 6grenme,

konvolusyonel sinir aglar1 (convolutional neural network, CNN), tekrarlayan sinir

14



aglar1 (recurrent neural network, RNN), uzun kisa vadeli sinir aglar1 (long short term
memory, LSTM) gibi farkli mimarilerden olusmaktadir. Konvolusyonel sinir aglari,
biyomedikal alaninda, dogal dil isleme alaninda, ses ve goriintii isleme alaninda
kullanilmaktadir (Akpinar,2018). Sekil 5’de 1940’larda Sibernetik ile baslayan ve

giiniimiizde derin 6grenmeyle devam eden siirecin yapi taslar paylagiimistir.

4.4.1. Konvolusyonel yapay sinir aglari

Konvolusyonel yapay sinir aglar1 temel olarak girdi katmani (input layer), gizli
katman/katmanlar (hidden layer) ve ¢ikti katmani (output layer) olmak iizere 3
bolimden olusmaktadir. Girdi ve c¢ikti katmani arasindaki birden fazla katman
olabilecegi i¢in gizli katman birden fazla olabilir. Sekil 6’de temel bir yapay sinir ag1
mimarisi gosterilmistir. Girdi katmani n farkli girdiden olusmakta, ¢ikti katmani ise
olabilecek sonuglari icermektedir. Sekildeki daireler diigiim (node) olarak ifade edilen

birimleri gostermektedir.

GIRDI KATMANI GiZLi KATMAN CIKTI KATMANI

Sekil 6. Temel yapay sinir ag1 mimarisi (Akpinar,2018)
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4.4.2. Konvolusyonel yapay sinir aglarimin ortaya ¢ikisi

Konvolusyonel yapay sinir aglart (Convet / CNN) temelde goriintii analizi
gergeklestirmek i¢in tasarlanmis bir yapay sinir agidir (Akpinar, 2018). El yazisiyla
yazilan numaralarin smiflandirilmasinin  geriye yayilim (back propagation)
algoritmasi ve denetimli 6grenme kullanilarak gergeklestirildigi ilk konvolusyonel
sinir ag1 ¢alismasi 1989 yilinda gergeklestirilmistir (LeCun ve ark., 1989). Biyolojik
gorme c¢alismalarindan esinlenerek gelistirilen konvolusyonel sinir aglar1 de facto
olarak on yillardir bilgisayarla gérme (computer vision), dogal dil isleme (natural
language processing) ¢alismalarinda verimli bir sekilde kullanilmaktadir. Giintimiizde
konvolusyonel yapay sinir aglarinin uygulandigi yeni alanlar halen kesfedilmektedir.
Astrofizikten, genetige kadar bir¢ok alanda konvolusyonel yapay sinir aglarinin

basariyla uygulandigi goriilmektedir (Flagel ve ark., 2019; Petrillo ve ark. 2019).

4.4.3. Konvolusyonel yapay sinir aglar1 mimarisi ve ¢calisma prensibi

Girdi katmani, konvolusyon katmani, havuzlama (pooling) katmani, diizlestirici
katman, tam baglanti katmani ve ¢ikt1 katmanindan olusan konvolusyonel yapay sinir
aglari, temelde goriintiileri smiflandirmak, gruplandirmak ve benzerlikleri ortaya
koymak amaciyla gelistirildiginden, sistemin mimari yapisinin aciklanmasinda ve
calisgma mantig1 agiklanirken fotograf Ornegi lizerinden ilerlenmistir. Sekil 7°de
goriildiigii lizere girdi katmanindaki gorsel en (1), boy (1) ve RGB (3) degerlerinden
olugmaktadir. Bu degerler sisteme birer matris olarak tanitilmakta ve dolayisiyla diger

katmanlarda gorsel lizerinden matematiksel islemlerin yapilabilmesi saglanmaktadir.
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GIRDI GORUNTUSU KONVOLUSYON HAVUZIAMA  (FLATTENING LAYER & CIKTI

(INPUT IMAGE) (CONVOLUTION) (POOLING) ~ FULLY CONNECTED LAYER)  (0UTPUT)
DUZLESTIRME VE
GIRDI KATMANI KONVOLUSYON VE HAVUZLAMA KATMANI TAM BAGLANTI CIKTI KATMANI
KATMANLARI

Sekil 7. Konvolusyonel yapay sinir ag1 mimarisi (kendi ¢izimim)

Girdi katmanindan sonra gelen konvolusyon katmani, Ozelliklerin ¢ikartilarak
filtrelerin olusturuldugu bir katman oldugu i¢in CNN’in en 6nemli katmani olarak
degerlendirilebilir. Filtre uygulama islemi temel olarak bir matris ¢arpimidir ve filtre
matrise ¢evrilmis olan girdi goriintiisii izerinde adim adim kaydirilarak ¢arpma islemi
gerceklestirilmektedir. Filtreler ihtiyaca yonelik olarak 2x2, 3x3, 5x5 vb. boyutlardan
olusabilmektedir. Elde edilen c¢arpim sonuglar1 matris 06zellik haritast olarak
adlandirilan ayr1 bir matriste saklanmaktadir. Ornek birer girdi matrisi ve filtre matrisi
ile gergeklestirilen ¢carpim islemi ve bu islem sonucunda olusan matris 6zellik haritasi

sekil 8’de paylagilmistir.

CIGIRERERE
R kleo|kr|lo|k|r|le
RiRlelokr(kr|lo|r
m|olo|k|(klo(k|le
mvinv|le|n]leon]|n
N M I A )
vje|le|n|n|e]|n

9 x 5 MATRIS 2 x 2 FIiLTRE MATRIS OZELLIK HARITASI

Sekil 8. Girdi matrisi, filtre matrisi ve matris 6zellik haritasi 6rnegi (kendi ¢izimim)
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Elde edilen ¢arpim sonucunda olusan matris bir sonraki gizli katmanin girdisini
olusturmaktadir. Yapay sinir agin1 olusturan diiglimler arasinda ge¢is saglanmadan
once aktivasyon fonksiyonlar1 adi verilen matematiksel islemler gerceklesmektedir.
Bu islemler sayesinde iiretilen ¢ikti degerleri iizerinde bazi1 degisiklikler elde
edilebilmektedir. Ornegin siklikla kullanilan ve dogrultulmus lineer birim (rectified
linear unit, ReLU) fonksiyonu olarak adlandirilan aktivasyon fonksiyonu matris
carpiminda elde edilen pozitif degerleri degistirmeden kullanirken; negatif degerleri

sifira doniistiirmektedir (Akpinar,2018).

Literatiirde ikili adim fonksiyonu (binary step function), dogrusal aktivasyon
fonksiyonu (linear activation function) ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu
(non-linear activation function) olmak tizere ti¢ farkli tiirde aktivasyon fonksiyonlari
bulunmaktadir. Her bir aktivasyon fonksiyonunun kendine has avantajlart ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Sigmoid / logistic, TanH / Hyperbolic Tangent, ReLU,
Leaky ReL U, parametric ReLU, Softmax, Swish yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarina 6rnek olarak gosterilebilir (https://bit.ly/3cfX91h, erisim
tarihi: 01.03.2021). Bu nedenle ihtiyaca yonelik uygulanabilir en dogru ¢6ziim igin
yapay sinir ag1 modeli, donanim mimarisi, veri tabani biiyiikliigli gibi parametreler goz

onune alinarak karar verilmelidir.

Havuzlama katmani, yapay sinir aginin asir1 6grenmeye neden olmasini dnlemek icin
kullanilmaktadir. Bunu gerceklestirebilmek i¢in ag§ boyunca olusan degiskenlerin ve
dolayisiyla hesaplamalarin azaltilmasi gerekmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda
maksimum havuzlama (maximum pooling) ve ortalama havuzlama (average pooling)

olmak tizere iki farkli yontem uygulanmaktadir.

Maksimum havuzlama yonteminde bir Onceki basamakta yani konvolusyon
basamaginda elde edilen matris 6zellik haritas1 lizerinde kayan filtre gegirilmektedir.
Her bir adimda filtre tizerindeki en biiyiik deger sonug olarak kabul edilmekte ve
dolayistyla her adimda en biiylik sayisal deger alinmaktadir. Ortalama havuzlama
yonteminde ise filtre ilizerinde karsilik gelen degerlerin aritmetik ortalamasi

alinmaktadir. Sekil 9°da bu olgu gosterilmektedir.
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Maksimum Havuzlama

5 7 2 4
6 2 0 9 (maximum pooling) > 7 ry
3 a 6 5 iltre. - -
6 0 7 3 iltre: 2x2
Adim (Stride): 2
5 7 2 2 Ortalama Havuzlama
6 2 0 9 (average pooling) S 2
-
3 4 6 5 ] 3 7
6 0 7 8 Filtre: 2x2

Adim (Stride): 2

Sekil 9. Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama 6rnegi (kendi ¢izimim)

Diizlestirme katmani (flattening layer), konvolusyon ve havuzlama katmanlarindan
gelen matris olarak gelen veriyi tek boyutlu diziye ¢evirmek i¢in kullanilmaktadir.
Burada asil hedeflenen amag¢ tam baglanti katmanina uygun girdi seklinin
olusturulmasidir. Tam baglant1 katmani (fully connected layer), diizlestirme islemin
gerceklestirilmis veriyi tiim ndronlarla baglamaktadir. Bu katman igerisinde
smiflandirma islemi gergeklestirilir. Softmax aktivasyonu gibi fonksiyonlar
kullanilarak olasilik dagilimi elde edilerek, konvolusyonel yapay sinir ag1 modelinin
tahmin etmeye calisti1 siniflandirma etiketlerine sifir ile bir degeri arasinda bir deger
atar. Boylelikle ¢ikt1 katmaninda en yiiksek olasilik degerine sahip olan etiket modelin

buldugu sonucu olusturur.

Yukarida kisaca temel kavramlarina deginilmis olan konvolusyonel yapay sinir aglari
sadece goriintii islemede degil, ayn1 zamanda zaman serilerinde ve hareket analizinde
kullanilmaktadir (Yang ve ark., 2015; Zhao ve ark.,2017; Dehzangi ve ark.,2017;
Alharthi ve ark.,2019).

Ozetle, konvolusyonel yapay sinir aglar1 her ne kadar gorsel veriyi islemek ve bu
veriden yola cikarak gilinliik yasamda karsilagilan gorsellerin smiflandiriimasi
nesnelerin yerinin tespiti ve gorlintii yakalama gibi sorunlar1 ele almak amaciyla
gelistirilmis olsa da giiniimilizde astrofizikten, genetik analize, hareket analizinden

saglik uygulamalarina kadar genis bir alanda uygulama alan1 bulmaktadir.
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4.5. Veri Cogaltma

Son yillarda bircok alanda uygulanan derin 08renme, zaman serileri analizinde
oldukea iyi sonuglar vermektedir. Ornegin bilgisayarlarin gérme (vision), dogal dil
isleme (natural language processing), konusma isleme (Speech processing) gibi
islevleri derin 0grenmenin en basarili oldugu alanlar arasinda sayilabilir. Derin
ogrenmede elde edilen bu basarilar, temel olarak yiiksek miktardaki egitim verisi
sayesinde elde edilmektedir. Derin 6grenmede, modellerin ezberlemesini 6nlemek igin
oldukca fazla sayida egitim verisine ihtiyag duyulmaktadir. Bazen saglik ve spor
alaninda aranilan kriterlere uygun yeterli sayida katilimci bulmak neredeyse
imkansizdir. Biiylik boyutlarda veriye ulasabilmek hem maliyetli hem de zaman alan
bir siirectir. Dolayisiyla egitim verilerinin kalitesini ve boyutunu artirmak i¢in veri

cogaltma tekniklerinden faydalanilmaktadir.

Derin 6grenme tekniklerinde veri kiimesinin boyutu elde edilen sonug¢ iizerinde
oldukea etkilidir. Kiiciik veri kiimeleri derin 6grenme teknikleri i¢in elverisli degildir.
Kald1 ki, denetimli derin 6grenme modellerinde basari orani sisteme tanimlanan
verinin niteligi ve niceligi ile orantili olarak degismektedir (Krizhevsky ve ark., 2012).
Dolayisiyla veri miktar1 ve veri etiketlerinin niteligi arttik¢a gorece daha zeki derin

o6grenme modelleri olusturulabilmektedir.

Giliniimiizde Google, Apple, Amazon gibi uluslararas: sirketler olaganiistii miktarda
zetabyte seviyelerini gecen ve biiyiik veri (big data) olarak isimlendirilen yiiksek
nitelikte  veriye sahipler. Bu biyiikliikteki  etiketli  veri  kiimelerinin
simiflandirilmasinda, konvolusyonel sinir aglar1 oldukca basarilidir. Ancak, derin
ogrenmeyle ilgilenen bircok arastirmaci ve ticari kurulus, gerek sahip olduklar
teknolojik altyapinin yetersizligi nedeniyle, gerekse biiylik veriyi elinde tutan
kurumlarin sinirl erigim yetkisi vermesi ya da hi¢ erisim yetkisi vermemesi nedeniyle

arastirmalarini daha kiigiik boyutlardaki veri ile ¢alismak zorunda kalmaktadir.

Spor bilimlerinde yapilan bilimsel g¢alismalarda, her zaman fazla sayida denek

lizerinden arastirma yapmak ve veri toplamak miimkiin olmamaktadir. Kiiciik
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boyutlardaki veri kullanilarak arastirmalar yapilmaktadir. Dolayisiyla konvolusyonel
sinir aglarinda kiiclik boyuttaki verileri kullanmak zor ve mesakkatlidir. Kaldi ki, ¢ok
bliyiik boyutlarda veri toplansa bile, bu verinin etiketlenmesi de basli basina bir istir
ve bu isi tamamlamak dahi biiylik bir ¢alisan kadrosunu ve uzunca bir zamani
gerektirdiginden kolay degildir. Bu durum, 6zellikle derin 6grenme gibi yiiksek veri

kiimelerine ihtiya¢ duyan arastirmalarin gergeklestirilmesinde engel teskil etmektedir.

Yukarida belirtilen nedenlerle daha kiiciik veri kiimeleri kullanarak gelistirilen derin
o0grenme modellerinde bircok engelle karsilasiimaktadir. Bu engellerden birisi de
ezbere 6grenme problemidir. Ezbere 6grenme, makine 6greniminde siklikla karsilasan
bir sorundur ve bu sorunu gidermek igin erken durdurma (early stopping),
diizenlilestirme (regularization), gruplama (ensemble) gibi farkli teknikler
gelistirilmistir (Akpinar,2018). Ayrica veri ¢ogaltma yontemi de kiigiik boyutlu

verinin artirilmasinda kullanilan bir bagka islemdir.

Veri cogaltma, eldeki smirli mevcut verilerin doniistiiriilerek yeni verilerin
olusturulmasi islemidir ve kiigiik boyutlu verinin derin 6grenmede kullanilmasi
amaciyla uygulanmaktadir. Derin 6grenmede, elde yeterli biiyiikliikte veri yoksa, veri
cogaltma tekniklerini kullanarak hali hazirdaki veri boyutundan daha biiyiik veri
tiretmek siirecin geneli g6z 6niine alindiginda faydali ve etkili bir islemdir (Lin ve ark.,
2014). Veri ¢ogaltma ozellikle smirli sayida egitim ornegi (training samples)
nedeniyle konvolusyonel sinir aglarinda karsilagilan ezbere Ogrenme problemini
¢ozmek i¢in etkili bir metottur. Veri olasilik uzayini yakinsamak i¢in girdiler (inputs);
yatay ¢evirme, rastgele kirpma/kesme, parazit ekleme, bilgi kayb1 ve yonlendirme gibi

tekniklerle manipiile edilir (Zheng ve ark., 2020).

Veri ¢ogaltmada bazi zorluklarla da karsilagiimaktadir. Bu zorluklar ¢ogunlukla
etiketlerle ilgili olmaktadir. Ornegin, hizlanma verilerinin 6lgeklendirilmesi etiketleri
degistirebilir, ¢linkii baz1 etiketler hareket yogunluguna gore farklilagir (Um ve ark,
2017). Veri ¢cogaltmada karsilasilan zorluklardan bir digeri de yer bildirimi gerektiren

dogru etiketi koruyan yeni verileri olusturmaktir. Bununla birlikte, 6rnegin giyilebilir
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sensor verilerinde oldugu gibi, etiket koruyucu ¢ogaltmanin nasil gerceklestirilecegi

literatiirde agik degildir.

Veri ¢ogaltma, veri iizerinde 6nceden bilinen sabit 6zelliklerin doniistiiriilmesi olarak
goriilebilir. Cogaltilmis veri (augmented data), heniiz kesfedilmemis girdi uzayini
kapsayabilir, ezbere Ogrenmeyi Onleyebilir, derin 6grenme  modelinin
genellestirilmesini elverisli hale getirebilir (Goodfellow ve ark., 2016). Literatiirde,
goriintii tanimlamada (image recognition) kullanilan dalga bozulumu (jittering),
olgekleme (scaling), kaydirma (warping), kesme (cropping) ve rotasyon (rotation)
tekniklerinin ¢ok az bir degisiklige neden oldugu ve veri etiketinde herhangi bir
degisiklige neden olmadig1 belirtilmektedir. Ancak giyilebilir sensor verilerinde bu
tekniklerin uygulanmasinin ne tiir sonuglar dogurdugu heniiz net bir sekilde ortaya
konmamustir. Ornegin ivmelenme verisinde dlgeklendirme tekniginin uygulanmasi
veri etiketlerini degistirebilir (Um ve ark., 2017). Dolayisiyla giyilebilir sensor
verilerinde veri ¢ogaltma tekniklerini uygulamadan once, bu teknikleri iyi analiz

etmek gerekmektedir.

4.5.1. Zaman serilerinde veri ¢ogaltmada temel yaklasimlar

Zaman serilerinde veri ¢ogaltma, en basit ve temel tanimiyla etiketlerin dogrulugunun
korundugu sentetik bir veri kiimesi olusturmaktir. Literatiirde goriintii islemeye
yonelik, ornegin AlexNet gibi, veri ¢ogaltmanin etkin olarak uygulandigi bir¢ok
basarili uygulama vardir (Krizhevsky ve ark, 2012). Ancak goriintii isleme teknikleri
ile karsilastirildiginda, zaman serilerinde uygulanabilecek veri ¢ogaltma tekniklerini
iceren ¢ok fazla sayida ¢aligmaya rastlanilmamaktadir. Elbette bunun bazi nedenleri
vardir. Zaman serisi verilerinin karakteristik 6zellikleri nedeniyle, mevcut veri artirma
yontemleri tam olarak uygulanamamaktadir. Goriintii verilerinden farkli olarak, zaman
serisi verileri zaman-frekans alaninda (domain) dondstiiriilebilir ve etkili bir veri
¢ogaltma metodu donistiiriilen alanda (transformed domain) tasarlanabilir ve

uygulanabilir (Wen ve ark, 2020).
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Literatirde Wen ve arkadaglart zaman serilerinde veri cogaltmayi sekil 10’da
belirtildigi tizere siniflandirmislardir. Sekil 10” da goriildiigii lizere zaman serilerinde
veri ¢ogaltma (time series data augmentation), temel yaklasim (basic approach) ve
ileri diizey yaklagim (advanced approach) olmak fiizere ikiye ayrilmaktadir. Temel
yaklasim kendi igerisinde zaman alani (time domain), frekans alani (frequency
domain), zaman-frekans alani (time-frequency domain) olmak ftizere 3 farkli alt

kategoriden olusmaktadir.

ZAMAN
SERILERINDE VERI
COGALTMA

TEMEL YAKLASIM ILER] YAKLASIM

DEKOMPOZISYON OERENME
YONTEMLERI YONTEMLERI

Kirpma, Déndiirme, Atlama, Dalga Bozulumu, Kanistirma Gomiilii Uzay GAN/ Cekigmeli RL/ Makine Ofrenme

Sekil 10. Zaman serilerinde veri ¢gogaltma taksonomisi (Wen ve ark., 2020)

Her bir kategoride kirpma (cropping), dondiirme (flipping), diirme (wrapping) ve
karistirma (perturbing) gibi farkli veri ¢ogaltma teknikleri uygulanabilmektedir. ileri
diizey yaklasimda ise ayrisma yaklagimli yontemler (decomposition based methods),
model yaklagimli yontemler (model methods), 6grenme yaklagimli yontemler
(learning methods) olmak iizere 3 farkli yontem bulunmaktadir. Ogrenme yaklasiml
yontemler kendi icerisinde 3 alt daldan olugmaktadir: Gomiilii uzay (embedding
space), (GAN/Adversial), (RL/Meta-Learning).

Zaman alani1 (Time Domain), zamana goére matematiksel fonksiyonlarin, fiziksel
sinyallerin veya ekonomik ya da cevresel verilerin zaman serilerinin analizini
gerceklestirmek icin kullanilmaktadir. Zaman etki alani grafigi, bir sinyalin zamanla

nasil degistigini gosterirken, bir frekans etki alan1 grafigi, sinyalin ne kadarinin belirli
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bir frekans araliginda oldugunu gosterir (https://en.wikipedia.org/wiki/Time domain,

Erigim Tarihi: 18.12.2020).

Zaman alanindaki doniisiimler, zaman serisi verileri i¢in en basit veri artirma
yontemleridir. Birgogu Gaus parazitinde (Gaussian noise) veya daha komplike parazit
kaliplarinda 6rnegin spike, spike like trend ve slope like trend oldugu iizere, orijinal

zaman serisi girdisini degistirir (Wen ve ark., 2020).

Frekans alani, matematiksel fonksiyonlarin veya sinyallerin zaman yerine frekansa
gore analizini ifade eder (Brougton ve Brayn, 2008). Diger bir ifade ile, bir zaman
alanm1 grafigi, bir sinyalin zaman i¢inde nasil degistigini gosterirken, bir frekans alani
grafigi, sinyalin ne kadarinin belirli bir frekans aralifinda diger bir deyisle ne kadarinin
belirli bir frekans bandinda oldugunu gosterir. Bir frekans alan gosterimi, orijinal
zaman sinyalini geri kazanmak i¢in frekans bilesenlerini yeniden birlestirebilmek i¢in
her sinlizoide uygulanmasi gereken faz kaymasi hakkinda bilgi de igerebilir

(https://en.wikipedia.org/wiki/Frequency domain, Erisim Tarihi: 18.12.2020).

Literatiir calismalarinda elde edilen bilgilere gore; mevcut veri artirma yontemlerinin
¢ogu zaman alanina odaklanirken, yalnizca birkag¢ ¢alisma zaman serileri i¢in frekans
alan1 perspektifinden veri artirmay1 aragtirmaktadir.

2020 yilinda gergeklestirilen bir ¢alisma, konvolusyonel sinir ag1 ile zaman serisi
anormallik tespitinde veri artis1 i¢in frekans alaninda hem genlik spektrumunda hem

de faz spektrumunda pertiirbasyonlarin kullanilmasin1 6nermektedir (Gao ve ark.,
2020).

Zaman-frekans alan1 (Time Frequency Domain) analizi, bir sinyali ¢esitli zaman-
frekans temsillerini kullanarak ayni anda hem zaman hem de frekans alanlarinda
inceleyen teknikleri igermektedir. 1 boyutlu bir sinyali ve bazi doniisiimleri
goriintiilemek yerine, zaman-frekans analiz iki boyutlu bir sinyali incelemektedir
(Cohen,1995; Sejdic ve ark, 2009).
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Zaman-frekans analizi, derin sinir aglarinda uygun bir girdi Ozelligi olarak
kullanilabilen, zaman serisi analizi i¢in yaygin olarak uygulanan bir tekniktir. Bununla
birlikte, frekans alanindaki veri artirmaya benzer sekilde, yalnizca birkag calisma,
zaman serileri i¢in zaman-frekans alanindan veri artirmay1 dikkate almistir (Wen ve

ark.,2020).

Zaman serilerinde veri ¢ogaltmada temel yaklasim; zaman, frekans ve zaman-frekans
alanlarinda gergeklestirilen dalga bozulumu, O6l¢eklendirme, rotasyon, kirpma,
dondiirme, diirme ve karistirma gibi farkli veri gogaltma tekniklerini ihtiva etmektedir.
Bu nedenle asagida, bu tez ¢alismasinda uygulanan temel yaklagima ait veri cogaltma

teknikleri agiklanmustir.

Dalga bozulumu (jittering) teknigi, cogaltilacak veri kiimesine kiigiik miktarda beyaz
parazit (white noise) veya tekdiize parazit (uniform noise) gibi farkli bir sinyal
eklenerek yeni veri elde edilmesi olarak tanimlanabilir. Sinyal islemede beyaz parazit
farkli frekanslarda esit yogunluga sahip olan ve sabit bir giic spektral yogunlugu
(power spectral density) saglayan rastgele bir sinyal olarak tanimlanmaktadir
(Mancini ve  Bruce, 2009). Diger bir ifade ile veri iizerinde bilingli olarak
uygulanmis bir faz bozulmasi olarak ifade edilen dalga bozulumu, uygulanis sekliyle

Ol¢iimlerde olusan parazitten farklidir.

Dalga bozulumu teknigi, ataletsel 6l¢iim birimi ile elde edilen sinyalde ek olarak
sensOr paraziti eklenerek uygulanabilmektedir. Her bir sensor farkl tiirlerde mekanik
parazite sahiptir. Tesadiifi sensor parazitinin simule edilerek egitim kiimesine
eklenmesi, modelin farkli sensor tiirlerine ve bu sensorlerin neden oldugu parazitlere
kars1 daha etkili bir 6grenme saglamasina katkida bulunur (Rashid ve Louis, 2019;

Goodfellow ve ark., 2016).
Olceklendirme (scaling) teknigi, veri etiketlerini koruyarak ham verinin genligini

degistirmekte kullanilan bir veri ¢ogaltma teknigidir (Rashid ve Louis, 2019).

Olgeklendirme ham verinin rastgele bir skaler say: ile carpimi ile gerceklestirilir.
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Sinyal genligindeki ufak degisimler veri etiketlerini hedeflenen amaca bagl olarak

genelde korumaktadir (Goodfellow ve ark., 2016).

Rotasyon (Rotation) teknigi, ham verinin belirli agilarda ¢evrilmesiyle
gerceklestirilmektedir. Ham verilere rastgele rotasyon uygulamak, veri toplama
sirasinda titresim nedeniyle sensor yonelimindeki kiigiik degisiklikleri aciklayabilir.
Ayrica rastlantisal rotasyon tekniginin ham veriye uygulanmasi sensdrlerin farkli
yerlestirilmesini simule etmek icin kullanilabilir. (Rashid ve Louis, 2019). Ornegin,
ataletsel 0l¢tim birimi sensdr verilerinde, sensoriin ters yerlestirilmesi okunan degerin

isaretini degistirir ancak veri etiketini degistirmez (Goodfellow ve ark., 2016).

Permutasyon (Permutation) teknigi, bir zaman serisinin zaman degiskenini
korumamakla beraber yeni bir model liretmek ic¢in bir zaman serisinin boliimlerini
yeniden diizenleme yontemi olarak gelistirilmistir (Um ve ark., 2017). Literatiirde esit
boyutlu segmentler ve degisken boyutlu segmentler olmak iizere iki farkli sekilde
uygulanabilir. Permutasyon teknigi esit boyutlu segmentlere uygulanmasinda zaman

serisi T adet esit zaman boyutuna bdliinerek zaman serisinin sirasi degistirilir.

Genlik Carpitma (Magnitude Warping) teknigi, zaman serilerine 6zgii bir veri
cogaltmadir. Burada sinyalin genligi piiriizsiiz egri (Smoothed curve) ile garpitilir.
Genlik c¢arpitmanin temelinde yatan fikir zaman serilerindeki veriye kiigiik
dalgalanmalar ekleyerek rastgele bolgelerdeki genliklerde artis ve azalis saglamaktir

(Um ve ark., 2017).

Zaman atlatma (Time warping / Time Step Deformation) teknigi, belirli bir gorev
i¢cin bir ekipmanin farkli zamansal 6zelliklerinden sentetik egitim verisi olusturmak
i¢in kullanilir (Goodfellow ve ark.,2016). Ornegin bir halterci, agirlik kaldirma
aktivitesini farkli hizlarda yapabilir. Her aktivite siiresi farkli saptirma oranlari
kullanilarak kisaltilip, uzatilabilir. Zaman serisi analizinde, dinamik zaman atlama
(DTW), hizda degisebilen iki zamansal dizi arasindaki benzerligi Slgmek igin

kullanilan algoritmalardan biridir.
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Kirpma (Cropping) teknigi, gorsel kirpmaya veya pencere dilimleme (window
slicing) yontemlerine benzemektedir. Bu teknik zaman serisinde hareketin
gergeklestigi yere olan bagimliligi ortadan kaldirmak i¢in uygulanir. Eger kirpma
islemi, hareketin gerceklesmedigi bir alana denk gelirse, hareketin etiketi degisebilir
(Banko ve Brill, 2017). Diger bir deyisle, 6rnegin aralikli kogsma hareketinin oldugu
bir zaman serisinde kirpma islemi katilimcimin durdugu ana denk gelirse hareket

kosmay1 degil durmay1 gosterecektir.

4.5.2. Zaman serilerinde veri cogaltmada ileri yaklasimlar

Zaman serilerinde veri c¢ogaltmada kullanilan ileri yaklagimlar ayrismaya dayali
yontemler (decomposition based methods), model tabanli yontemler (model based
methods) ve 6grenme tabanli yontemler (learning based methods) olmak iizere 3 ana
grupta toplanmaktadir. Ayristirmaya dayali yontemler fikri, karmasik bir veriyi
pargalamaya dayanmaktadir. Boylece daha kiigiik, daha sade ve daha yonetilebilir
parcalar mevcut araglar kullanarak ¢éziimlenir. Ardindan orijinal sorunu ¢ézmek igin
bu c¢oziimler bir araya getirilerek karmasik verinin c¢oziimlenmesi saglanir
(https://www.ise.bgu.ac.il/faculty/liorr/hbchap46.pdf, 23.12.2020). Ayrismaya dayali
zaman serisi veri ¢ogaltma yoOntemi, O6rnegin tahmin (forecasting), kiimeleme
(clustering) ve anormallik algilama (anomaly detection) gibi bir¢ok zaman serisi

gorevinde benimsenmis ve basarili sekilde uygulanmistir (Wen ve ark.,2020).

Modele dayali zaman serisi veri ¢ogaltma yontemi yaklagimlari tipik olarak zaman
serilerinin dinamiklerinin istatistiksel modellerle modellenmesini i¢cermektedir.
Esasen bu modeller, t zamanindaki degerin Onceki noktalara bagli oldugunu
varsayarak zaman serilerinin kosullu dagilimini tanimlar. Ik deger bozuldugunda,

kosullu dagilimin ardindan yeni bir zaman serisi dizisi olusturulabilir.

Ogrenme yaklasimli yontemler kendi icerisinde (GAN/Adversial), Gomiilii uzay
(emmedding  space), (RL/Meta-Learning) olmak tizere 3 alt dalda
smiflandirilmaktadir. GAN, sentetik 6rnekler olusturulmasinda ve egitim kiimesi etkili

bir sekilde arttirilmasinda tiretken bir model olarak kullanilmaktadir. GAN c¢ergevesi
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bir¢ok alanda ilgi gérmesine ragmen, zaman serilerinin nasil olusturulacagi hala acik

bir sorun olmaya devam etmektedir (Wen ve ark., 2020).

GOmiilii uzayda; veri ¢gogaltmanin, 6grenme islemi gergeklestirilmis alanda yapilmasi
onerilmektedir (DeVries ve Taylor, 2017). Ham girdiler yerine kodlanmis girdilere
uygulanan basit doniisiimlerin, 6zellik uzayinda ortaya ¢ikan gesitlilik nedeniyle daha
makul sentetik veriler liretecegini varsaymaktadir. Yeni sentetik verilerin iiretilmesine
ozellikle interpolasyon ve ekstrapolasyon uygulanir. Ayni etikete sahip doniistiirilmiis
alandaki en yakin ilk k etiketi belirlenir. Daha sonra, her bir komsu 6rnek ¢ifti igin,
bunlarin lineer kombinasyonu olan yeni bir 6rnek olusturulur. Interpolasyon ve
ekstrapolasyon arasindaki fark, 6rnek olusturmada agirlik se¢iminde yatmaktadir. Bu

teknik 6zellikle zaman serisi siniflandirmasi i¢in kullanishidir (Wen ve ark., 2020).

Pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning), iyilestirilmis/gelistirilmis veri artirma
politikalarin1 otomatik olarak arastirmak i¢in veri ¢cogaltma da kullanilmistir (Cubuk
ve digerleri, 2019). Spesifik olarak, bir veri ¢ogaltma prosediirii bir¢ok alt siirecten
olustugu bir arama alanin1 tanimlanir. Her alt siire¢ iki islemden olusur ve her islem,

cevirme, dondiirme veya kesme gibi bir goriintii isleme islevi olarak tanimlanir.

Literatiirde veri ¢ogaltmanin nasil uygulandigi aktarilmistir. Goriildigii tizere veri
cogaltma, temel yaklasim ve ileri yaklasim olmak iizere iki ayrilmakta ve temel
yaklagimin yeterli olmadig1 durumlarda ileri teknik tekniklere ihtiya¢c duyulmaktadir.
Dolayisiyla olusan ihtiyaclar neticesinde halen yeni teknikler ve yontemler

gelistirilmektedir.

Bu boliimde ataletsel sensorlerin ve ataletsel 6l¢iim birimlerinin ne oldugu agiklanmis
ve ardindan calisma mekanizmalarindan bahsedilmistir. Giliniimiizde kullanilan
ataletsel O0lglim birimlerinden ornekler verilmis ve bu cihazlardan elde edilen verinin
nasil toplandig1, bu verinin nasil aktarildig1 ve nasil yorumlanmasi gerektigi drneklerle
aciklanmistir. Zaman serileri kavramina yer verilmistir. Derin 6grenme, veri ¢ogaltma

yaklagimlar1 ve veri ¢ogaltma tekniklerinin veriye nasil uygulandigi agiklanmistir.

28



5. GEREC VE YONTEM

5.1. Yazilim ve Donanim

Bu tez ¢alismasinin gergeklestirilmesinde veri ¢ogaltma islemleri Matlab® (2020a)
versiyonu yiiklii, 12 GB RAM igeren, Intel 15 islemcili, 250gb SSD sabit diske sahip
Linux tabanli bir kisisel bilgisayar kullanilarak gergeklestirilmistir. Konvolusyonel
yapay sinir ag1 modeli ¢calismalari ise altyapist Google Colaboratory® iizerinden temin
edilmistir. CNN modelini olusturmak i¢in numpy, pandas, matplotlib ve keras

kiitiiphaneleri kullanilmis ve python dilinde kodlanmustir.

5.2. Veri Tabam

“Human Gait Database” (HuGaDB), HSE (Moskova) Universitesinde ¢alisan Roman
Chereshnev ve Atilla Kertesz Farkas tarafindan, “HuGaDB: Human Gait Database for
Activity Recognition from Wearable Inertial Sensor Networks” adli makalede 2017
yilinda yaymmlanmistir. HuGaDB, oldukc¢a ayrintili olarak insan hareketlerini
betimleyen ilk veri tabanidir. Bu veri tabani, referans belirterek kullanilmak sartiyla

bilim diinyasiyla paylagilmistir.

Bu veri tabanmi1 sadece hareketin tespitinde degil, aynm1 zamanda hareketin nasil
gerceklestigini ve eylemci uzuvlar1 olusturan boliimlerin birbirleriyle nasil iligkili
hareket ettigini incelemek amaciyla kullanilabilecek yeterlilikle veri igermektedir.
Ornegin HuGaDB veri tabani yiiriime rehabilitasyonu veya parkinson hastaligimin
tespiti gibi insan sagligi calismalarimin gergeklestirilmesinde, sanal gercgeklikte ve
oyunlarda insanims1 hareketlerin simiilasyonunda veya insanimsi robotlarin yiiriime

modellerinde de kullanilabilir.

HuGaDB veri tabanindaki veri, alt1 adet giyilebilir ataletsel sensér (ivme dlger ve
jiroskop) ve iki adet EMG sensorii kullanilarak kaydedilmistir. Ataletsel sensorler, sol
ve sag tibia, femur ve metatarsal iizerine; EMG sensorleri ise kas aktivitesini 6lgmek
i¢in quadriseps kast (musculus quadriceps femoris) tizerine sekill’de gosterildigi gibi

baglanmistir.
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Sensorlerin uzuvlardaki baglanti yerleri belirlenirken cihazlarin baglanti noktalarindan
diismeyecek veya kaymayacak sekilde olmasina, uzuvlarin kiitle merkezlerine yakin

ve uzuvlarin hareketlerini kisitlamayacak sekilde kaydedilmesine dikkat edilmistir.

Sekil 11. Sensorlerin alt ekstremitedeki yerlesimleri (Chereshnev ve Kertész-Farkas,

2017)

Sekil 12°de goriildiigii gibi HuGaDB iizerinde kayitlar su sekilde tutulmugstur: Fiziksel
faaliyetin adi, katilimeilarin boy, kilo, yas ve cinsiyet gibi kisiyi tanimlama verisi,
deneyin tekrar sayisi, sensorlerin nerede takili oldugu (sag metatarsal, sol metatarsal,
sag tibia, sol tibia, sag femur ve sol femur), ivmelenme degerleri (X, y, z eksenlerinde)
ve jiroskop degerleri (x, y, z eksenlerinde) her bir ataletsel 6l¢iim biriminden 6l¢iilerek

kayit altina alinmigtir.
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Sekil 12. HuGaDB: Sensor lokasyonlart (Kendi ¢izimim)

Deneyde gorev alan katilimcilar ayrica farkli bedensel hareket kombinasyonlarini
gergeklestirmis ve veriler siirekli olarak kaydedilmistir. Ornegin bir katilimciya oturur
pozisyondayken ayaga kalkmasi, ylirlimesi, merdiven ¢ikmasi ve tekrar oturmasi gibi
komutlar pesi sira verildiginde, dl¢iimler bilgisayara hareket etiketleri ile kaydedilir.
Toplamda 18 katilimcidan 2.111.962 adet 6rnek elde edilmistir. Toplam kayit siiresi

10 saatin tizerindedir. Tablo 1’de hareketler ve bu hareketlerin detaylar1 agiklanmuastir.

HuGaDB veri tabaninda 6l¢lim yapilan deneklerin boy, kilo ve yas degerlerini iceren
tablolar 18 katilimeiya aittir. Sekil 9°da paylasilan pasta grafikte gosterildigi iizere
katilimcilarin %781 erkeklerden; %22’si ise kadinlardan olusmaktadir. Sekil 13’teki
cubuk grafikte ise 18 katilimcinin boy, kilo ve yas dagilimlari gériilmektedir. Tablo
2’de paylasilan tabloda da goriilebilecegi lizere bu katilimeilar, saglikli yetiskin 4
kadin ve 14 erkekten olugmaktadir. Yas ortalamalar1 23,67 yil (std:3,69) olup; boy
uzunlugu ortalama 179,06 cm (std:9,85); kilo ortalamas1 73,44 kg (std:16,67) olarak
hesaplanmistir. Katilimcilara ait bilgilerin grafiksel gosterimini sekil 13°te

paylasilmigtir.
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HUGADB HuGaDB Katilimci Dagilimi
KATILIMCI

DAGILIMI OkKilo (Kg) BBoy(cm) Yas
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Sekil 13. HuGaDB katilime1 dagilimi (Chereshnev ve Kertész-Farkas, 2017)

HugaDB’de bilim diinyasi ile paylasilan ana veri tabani, 3 eksenli ivmeélger, 3 eksenli
jiroskop ve EMG sensdérleri verisinden olusmaktadir. Ug cift ataletsel sensor ve bir ¢ift
EMG sensorii sol ve sag bacaklara elastik bantlarla tutturulmustur. Bir ¢ift ataletsel
sensor rectus femoris kasina diz kapagindan 5 cm yiiksekte olacak sekilde; bir ¢ift
sensdr ise tibial kemigini ortalayacak sekilde baldirin bittigi noktaya ve bir ¢ift sensor
ise metatarsal kemigin iizerine yerlestirilmistir. EMG sensorleri ise vastus lateralis’e
yerlestirilmistir. EMG iig elektrot ile cilde baglanmistir. iki elektrot arasinda elektrik
potansiyeli ol¢iilmiistiir. Toplamda her bir katilimcinin 38 farkli sinyali dl¢tilmiistiir.
Jiroskop Ol¢iimleri i¢in sensdr ayarlart -2000 derece/saniye’den +2000

derece/saniye’ye kadar ve ivmedlgerin sensor ayari ise -2g’den 2g’ye ayarlanmugstir.

Deneylerin bazilarinda jiroskop ile baglant1 koptugu i¢cin HuGaDB verisinde bozuk
veriler bulunmaktadir. Bozuk veriler calismaya dahil edilmemistir. Veri tabaninin
kullanim1 ve analizler hakkinda ilgili yazarlarla iletisime gecilmis, yazarlarla
gerceklestirilen elektronik posta yazigsmalarinda, bacaklarin farkli bdéliimlerinin
arasindaki aciy1 elde etmek i¢in ivmedlger ve jiroskop oOlgiimlerinde tamamlayici
filtreden (complimentary filter) faydalandiklarini belirtmiglerdir. Tezin ilgili

kisimlarinda yeri geldikge konuyla ilgili teknik bilgilere deginilmistir.
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Toplanan

Fiziksel Yiizde . Fiziksel Faaliyet
Katilimel . Siire (sn.) Ornek
Faaliyet (%) Tanimi
Sayisi
Diiz bir zeminde farkl
1 Yirumek 11,544 32.15 679,073 hizlarda yiiriimek ve
donmek
Farkli tempolarda
2 Kosmak 1,218 3.39 71,653
kosmak
Farkl1 hizlarda ve
Merdivenden
3 2,237 6.23 131,604 basamak sayisinda
Yukar1 Cikmak
merdiven ¢ikmak
Farkl1 hizlarda ve
4 Asagi Inmek 1,982 5.52 116,637 basamak sayisinda
merdiven inmek
Ayaktayken
Ayaktayken Sandalyeye
5 Sandalyeye 4,111 11.45 241,849
oturmak
oturmak
6 Oturmak 409 1.14 24,112 Sandalyede Oturmak
Sandalyeden Ayaga
7 Ayaga Kalkmak | 380 1.06 22,373
Kalkmak
8 Ayakta Durmak | 5,587 15.56 328,655 Ayakta sabit durmak
9 Bisiklet 2,661 7.41 156,560 Bisiklet siirmek
Yukar1 yonde hareket
Asansorle
10 1,515 5.22 89,144 halindeki asansorde
Yukart Cikmak
ayakta durmak
Asag1 yonde hareket
Asansorle Asagi sy
11 . 1,185 3.30 69,729 halindeki asansorde
Inmek
ayakta durmak
Arabada Aragta yolcu koltugunda
12 3,069 8.55 180,573
Oturmak oturmak
Toplam 35,903 100.00 2,111,962

Tablo 1. HuGaDB: Fiziksel aktivite tablosu (Chereshnev ve Kertész-Farkas, 2017)
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Cinsiyet
Katilimci Kilo (kg) Boy (cm) Yas (E = Erkek,
K =Kadm)
1 75 177 24 E
2 80 183 22 E
3 65 183 23 E
4 93 189 24 E
5 63 183 35 E
6 54 168 25 K
7 52 161 22 K
8 80 176 23 E
9 65 175 24 K
10 118 183 27 E
11 85 203 24 E
12 85 192 23 E
13 64 174 18 E
14 68 175 19 E
15 72 178 23 E
16 48 164 26 K
17 85 179 25 E
18 70 180 19 E

Tablo 2. Katilimcilarin, kilo, boy, yas ve cinsiyet tablosu (Chereshnev ve Kertész-
Farkas, 2017)

Human Gait Data Analysis (HuGADB) veri tabaninda 16 katilimcinin diiz bir zeminde
farkli hizlarda yiirtirken ve 4 katilimcinin ise farkli tempolarda kosarken ataletsel
Olciim birimleri ile 6 farkli noktadan toplanmis ivmelenme ve jiroskop degerleri
bulunmaktadir. Toplanan bu verilerden jiroskop degerlerinin bir kisminin hatali

oldugu belirtilmistir. ivme degerlerinde ise bir hatanin olmadig1 agiklanmustir.

5.3. Yiiriime ve Kosma Verilerinin Gorsellestirilmesi

Calismaya, agik kaynakli Human Gait Database (HuGaDB) veri tabaninda bulunan ve
katilimcilarin alt ekstremitelerine yerlestirilen 6 adet ataletsel Sl¢lim biriminden

toplanmais, 12 farkli 6l¢lime ait 1218 saniyelik kogma aktivitesine ve 87 farkli 6l¢iime

34



ait 11544 saniyelik yiiriime aktivitesine, {i¢ eksenli ivme ve jiroskop sinyalleri dahil

edilmistir.

Ik asamada, veri ¢cogaltma teknikleri uygulanmadan 6nce, eldeki verinin anlasilmasi
icin gorsellestirme calismalar1 gerceklestirilmistir. Bu amagla yiliriime ve kosma
aktivitelerine ait ivmelenme ve jiroskop degerlerinin 3 boyutlu uzayda nasil
betimlendigini gormek i¢in Matlab® (2020a) yardimi ile 3 boyutlu koordinat sistem
grafikleri hazirlanmistir. Ardindan, Matlab® (2020a) Signal Analyzer eklentisi
kullanilarak gii¢ spektrumu (power spectrum) ve normallestirilmis frekans bilgilerini

de igeren gorseller hazirlanmistir.

5.4. Yiiriime ve Kosma Verilerinin Cogaltilmasi

Veri ¢ogaltma, Matlab® (2020a) iizerinden hazirlanan kodlar yardimiyla her bir
aktivite Ol¢iimiinde kaydedilen {i¢ eksenli ivmelenme ve ii¢ cksenli jiroskop
sinyallerine; 1 adet rotasyon (rotation), 7 adet 6l¢eklendirme (scaling), 6 adet dalga
bozulumu (jittering), 6 adet permutasyon (permutation), 3 adet kirpma (cropping), 7
adet rotasyon ve kirpma, 32 adet Ol¢eklendirme ve dalga bozulumu, 42 adet
Olceklendirme ve permutasyon, 18 adet permutasyon ve kirpma teknikleri kosma ve

ylirlime sinyallerine uygulanmustir.

Boylece kosma verisine ait 12 farkli 6l¢iim 1104 farkli 6lglime; yiiriime verisine ait 87
farkli 6l¢tim 8004 farkli 6l¢time kadar ¢ogaltilmistir. Diger bir deyisle 1218 saniyelik
kosma verisi 112056 saniyeye, 11544 saniyelik yliriime verisi ise 1062048 saniyeye
cogaltilmistir. Tablo 3’te uygulana veri ¢ogaltma tekniklerini 6zetlemektedir.
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Teknik Uygulanan islemin agiklamasi
Rotasyon Her sinyal -1 ile ¢arpilarak rotasyona tabi tutulmustur.
Olgeklendirme Her sinyal 0,2; 0,4; 0,6; 0,8; 1,2; 1,4; 1,6; 1,8; 2,0 degerleri gore

6lceklendirilmistir.

Dalga Bozulumu

Her sinyale 0,1; 0,2; 0,4; 0,6; 0,8 ve 1,0 varyansli beyaz parazit

eklenmistir.

Permutasyon Sinyaller 4 pargaya ayristirilarak farkli siralamada tekrar
birlestirilmistir.

Kirpma Her sinyal belirli araliklarla 3 farkli bolgeden kirpilmistir.

Rotasyon ve dl¢eklendirme

Her sinyale rotasyon uygulandiktan sonra 0,1; 0,2; 0,4; 0,6; 0,8 ve

1,0 varyansli beyaz parazit eklenmistir.

Olgeklendirme ve Dalga

bozulumu

Her sinyale rotasyon uygulandiktan sonra 0,1; 0,2; 0,4; 0,6; 0,8 ve

1,0 varyansli beyaz parazit eklenmistir.

Olceklendirme ve

Her sinyal 0,2; 0,4; 0,6; 0,8; 1,2; 1,4; 1,6; 1,8; 2,0 degerleri gére

permutasyon 6l¢eklendirildikten sonra 6 farkli permutasyona tabi tutulmustur.
PERMUTASYON ve Her sinyalden 6 farkli permutasyon olusturulmus ve belirli
kirpma araliklarla 3 farkli bélgeden kirpilmistir

Tablo 3. Veri ¢ogaltma teknikleri tablosu
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6. BULGULAR

Tim katiimcilarin - O6lgiim  degerlerini  igeren grafikler MATLAB® (2020a)
kullanilarak olusturulmustur ve bu grafiklerin agiklamalari su sekildedir. Sekil 14°teki
grafikler 16 katilimcinin diiz bir zeminde farkli hizlarda yiiriirken her bir ataletsel
Olctim birimi iizerinden kaydedilen x, y ve z eksenlerindeki ivmelenme degerlerini
gostermektedir. Seklin iist satirindaki grafikler sol bacak iizerinde sirasiyla sol
metatarsal, sol tibia ve sol femur iizerine yerlestirilen ataletsel 6l¢iim birimlerinden
elde edilen ivmelenme degerlerini; alt satirdaki grafikler ise sag bacak lizerinde
sirasiyla sag metatarsal, sag tibia ve sag femur iizerine yerlestirilen ataletsel 6lgiim

birimlerinden elde edilen ivme degerlerini gostermektedir.

Grafiklerdeki her bir nokta 6l¢iim anindaki ivmelenmenin X, y ve z eksenlerindeki
degerini gostermektedir. Grafiklerden de anlasildig: lizere farkli katilimcilardan elde
edilen ivme degerleri Ol¢iim cihazinin lokasyonuna gore kendi aralarinda
ortiismektedir. Ancak farkli lokasyonlardaki sensorlerden toplanan veriler belirgin
farkliliklar gostermektedir. Elbette bu durum uzuvlarin farkli karakteristikte hareket

etmelerinden kaynaklanmaktadir.

Sekil 15°teki grafikler 16 katilimcinin diiz bir zeminde farkli hizlarda yiiriirken her bir
ataletsel Ol¢iim birimi {izerinden kaydedilen x, y ve z eksenlerindeki jiroskop
degerlerini gostermektedir. Daha 6nce de belirtilmis oldugu iizere veri tabanindaki
jiroskop degerlerinin bir kismi1 hatalidir. Bu nedenle grafiklerden karsilagtirmali olarak
anlamli1 bir sonug ¢ikarmak miimkiin olmamaktadir. Sekil 16’te ikinci satirdaki tiglincii
grafikte gorildiigii tizere sag femur kemigi tizerine yerlestirilen ataletsel 6l¢iim
biriminden toplanan veri igerisinde sira dis1 deger (outlier) bulunmaktadir. Olgiim
esnasinda gergeklesen bir hatadan &tiirii jiroskopun y eksenindeki degeri sira dis1 bir
deger aldigr rahathikla gorilmektedir. Yine karsilastirmali olarak grafikler
incelendiginde viicudun sag ve sol taraflarinda ayni yerlere yerlestirilen sensorlerden

elde edilen jiroskop degerleri kendi aralarinda ortiismemektedir.
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Human Gait Data Analysis (HUGADB) veri tabaninda 4 farkli katilimcinin farkl
tempolarda kosarken ataletsel Ol¢lim birimleri ile 6 farkli noktadan toplanmig
ivmelenme ve jiroskop degerleri sekil 16’de gosterilmistir. Seklin tst satirindaki
grafikler sol bacak tizerinde sirasiyla sol ayak, sol tibia kemigi ve sol femur {izerine
yerlestirilen ataletsel 6l¢iim birimlerinden elde edilen ivmelenme degerlerini; alt
satirdaki grafikler ise sag bacak ilizerinde sirasiyla sag metatarsal, sag tibia ve sag
femur tizerine yerlestirilen ataletsel 6l¢iim birimlerinden elde edilen ivme degerlerini
gostermektedir. Grafiklerdeki her bir nokta 6l¢iim anindaki ivmelenmenin X, y ve z

eksenlerindeki degerini gostermektedir.

Kosma aktivitesindeki katilime1 sayis1 yliriime aktivitesindeki katilimci sayisindan az
oldugu i¢in daha az veri toplanmistir. Bu nedenle kosma aktivitesine ait grafiklerde ii¢

boyutlu gosterimlerdeki veri yogunlugu yiiriime aktivitesine gore daha azdir.

4 kattlimciya ait kogsma verilerinin jiroskop degerlerinin grafiksel gosterimi
incelendiginde (sekil 17) sensorlerin konumlar1 {izerinden anlamli bir yorum elde
edilememektedir. Daha Once de belirtilmis oldugu iizere veri tabanindaki jiroskop
degerlerinin bir kismi1 hatalidir. Bu nedenle grafiklerden karsilastirmali olarak anlamli

bir sonug ¢ikarmak miimkiin olmamaktadir.

Sonug olarak, Human Gait Data Analysis (HuGADB) veri tabaninda 16 katilimecinin
diiz bir zeminde farkli hizlarda yiiriirken ve 4 katilimcinin ise farkli tempolarda
kosarken ataletsel Ol¢iim birimleri ile 6 farkli noktadan toplanmis ivmelenme ve
jiroskop degerleri x, y ve z eksenlerinde bir biitiin olarak incelendiginde birbirlerinden
ayristirict temel bir 6zellik sunmadiklari aksine siirecin degerlendirilmesini daha da

karmasik hale getirdigi gozlemlenmistir.

Dolayisiyla veri anlamak, anlamlandirmak ve 6l¢iim cihazlarinin konumuna bagh
olarak ayric1 noktalar1 tespit etmek ya da bir oOriintii elde edebilmek bu yontemle
miimkiin olmamaktadir. Elde edilen en onemli ¢ikarim sira dis1 degerlerin gorsel
olarak tespit edilmesindeki kolaylik olup (sekil 18), ileriki ¢alismalarda bu yontemden

faydalanilabilecegi diisiiniilmektedir. Sekil 20°de jiroskop lizerinden Ol¢limlenen y
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eksenindeki sira dis1 degerin diger tiim Slglimlerden ayrisarak gorsel olarak kendini
belirgin bir sekilde belli etmesi yiizbinlerle ifade edilebilecek sayidaki veri lizerinde

daha hizli karar vermeyi kolaylastirmaktadir.
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Sekil 14. 16 katilimcrya ait yliriime verilerinin ivmelenme degerlerinin grafiksel gosterimi
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Sekil 15. 16 katilimctya ait yiliriime verilerinin jiroskop degerlerinin grafiksel gosterimi
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Sekil 16. 4 katilimciya ait kosma verilerinin ivme degerlerinin grafiksel gosterimi
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Sekil 17. 4 katilimciya ait kogma verilerinin jiroskop degerlerinin grafiksel gosterimi
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Sekil 18. Sira dis1 degerlerin gorsel olarak tespit edilmesi

HuGaDB veri tabanindaki yiirlime ve kosma aktivitelerinden elde edilen ivmedlger ve
jiroskop degerlerinin ii¢ boyutlu uzayda gosterimi bu iki aktivitenin ayirici
unsurlarinin tespit edilmesinde yeterli olmamaktadir. Bu nedenle her bir aktivite
tizerinden Ol¢limlenen ivme ve jiroskop degerlerinin ayr1 ayr1 incelenmesi aralarindaki

farklilig1 ortaya koyabilecegi diisiiniilmektedir.

Bu nedenle 3 numarali katilimcinin sol ayagi iizerine yerlestirilen ataletsel 6l¢iim
biriminin yiiriirken ve kosarken kaydettigi ivmedlger degerleri giic spektrumu ve
spektrogram tablolar1 da goz Oniine alinarak karsilagtirllmali olarak incelenmistir.
Sekil 19°da goriildiigii tizere ayn1 katilimeinin yiiriirken ve kosarken kaydedilmis olan
x eksenindeki ivmelenme degerleri farklilik arz etmektedir. Kosma esnasindaki

ivmelenmedeki pik sayis1 daha fazladir.
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Sekil 19. 3 nolu katilimcinin yiiriime aktivitesi ve kosma aktivitesi esnasinda sol ayak

tizerinde kaydedilen ivmeolger degerleri tizerinden analizi
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Sekil 20. Orijinal sinyal (sol), dalga bozulumu uygulanmis sinyal (sag)

Sekil 20, bu ¢alismada kullanilan ham veri tizerinde dalga bozulumu gerceklestirilmis

ve gerceklestirilmemis sensor verisini gostermektedir.
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Sekil 21. Orijinal sinyal (sol), 6l¢eklendirme teknigi uygulanmis sinyal (sag)
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Sekil 21, bu ¢aligmada kullanilan ham veri tizerinde 6l¢eklendirme teknigi uygulanmis
ve uygulanmamis sensér verisi gosterilmektedir. Olgeklendirme teknigini uygulamak

icin ham veri degerleri 0,2 ile ¢arpilmustir.
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Sekil 22. Orijinal sinyal (sol), rotasyon teknigi uygulanmis sinyal (sag)

Sekil 22’de, bu ¢alismada kullanilan ham veri {izerinde rotasyon teknigi uygulanmis
ve uygulanmamis sensor verisini gostermektedir. Ornegin, rotasyon teknigini

uygulamak i¢in ham veri degerleri eksi bir (-1) ile carpilmistir.
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Sekil 23. Orijinal sinyal (sol), permutasyon teknigi uygulanmis sinyal (sag)
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Sekil 23’te, bu ¢aligmada kullanilan ham veri tizerinde permutasyon teknigi

uygulanmis ve uygulanmamis sensor verisini gostermektedir.
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Sekil 24. Orijinal sinyal (sol), kirpma teknigi uygulanmis sinyal (sag)

Sekil 24°te, bu ¢aligmada kullanilan ham veri iizerinde kirpma teknigi uygulanmis ve

uygulanmamis sensor verisini géstermektedir.
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Sekil 25. Orijinal sinyal (sol), rotasyon ve dl¢eklendirme uygulanmis sinyal (sag)



Sekil 25’te, bu calismada kullanilan ham veri {izerinde rotasyon ve dlgeklendirme

tekniklerinin bir arada uygulanmis hali ve orijinal sensor verisini gostermektedir.

W rawdatal; 1) = scalwgn(: 1)

” NIRRT AN T rw.st\ T
2ot | (BT AT AT A A AT AnA
J }'#L‘J‘iw‘l\r ,ri[\‘ﬂ,ﬁl‘“l' ‘

s UL | LWL
100 200 300 mmbs 500 600 700 800 100 mmb 500 600 700 800
ie i "‘,‘M»\j(w AM’\‘V"M"N\A*J‘JV‘N\;’VMM
.§ £l § ﬁ {“' ro I‘ ] I

oL 0z 03 04 05 [ o7 08 Y] 10 o1 02 03 04 05 08 07 08 0g 10
Normaiized Frequency (xrt radiansisamle) Normalized Frequency (< radiansisample)

Samples Samples

Sekil 26. Orijinal sinyal (sol), 6lgeklendirme ve dalga bozulumu uygulanmis sinyal

(sag)

Sekil 26’da bu calismada kullanilan ham veri iizerinde Ol¢eklendirme ve dalga
bozulumu tekniklerinin bir arada uygulanmis hali ve orijinal sensor verisini

gostermektedir.
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Sekil 27. Orijinal sinyal (sol), dlgeklendirme ve permutasyon uygulanmis sinyal (sag)
Sekil 27°de, bu ¢alismada kullanilan ham veri tizerinde 6l¢eklendirme ve permutasyon

tekniklerinin bir arada uygulanmig hali ve orijinal sensor verisini géstermektedir.
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Sekil 28. Orijinal sinyal (sol) ve permutasyon ve kirpma uygulanmis sinyal (sag)

Sekil 28’de, bu c¢alismada kullanilan ham veri ilizerinde permutasyon ve kirpma

tekniklerinin bir arada uygulannug hali ve orijinal sensor verisini géstermektedir.

Yukarida belirtilen tekniklerle ¢ogaltilan veri tabaninin basaris1 konvolusyonel yapay
sinir ag1 modelleri ilizerinde dlglimlenmistir. CNN modeli lizerinden gergeklestirilen
caligmada Oncelikle ham veri iizerinden ilerlenmis ve ardindan veri g¢ogaltma

teknikleri uygulanmig veri tabani {izerinden CNN modeli iizerinden tekrar sistemin

basarist 6l¢iimlenmistir. Tablo 4’te CNN parametreleri paylagilmistir.

Parametre Deger Parametre Deger
Verbose 1 Epoch 10
Batch size 32 Filters 16
Kernel size 3 Activation Relu & Softmax
Drop out 0.2 Pool size 2
Optimizer Adam Metrics Accuracy
Loss Categorical_crossentropy

Tablo 4. CNN model parametreleri
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Tablo 5’te gosterildigi lizere, veri ¢ogaltma teknikleri uygulanarak olusturulan veri
tabanlar1

CNN modeli lizerinde test edilerek yiizde dogruluk oranlar1 hesaplanmaistir.

Veri Tabaninin Adi % Dogruluk (Accuracy)
Veri Tabani % 97,978 (+/-0,003)
Tiirev Veri Tabani (Olgeklendirme) % 98,790 (+/-0,016)
Tiirev Veri Tabani (Olgeklendirme ve Permutasyon) % 98,200 (+/-0,020)
Tiirev Veri Tabani (Kirpma) % 98,000 (+/-0,017)
Tiirev Veri Tabani1 (Olgeklendirme ve Kirpma) % 97,998 (+/-0,010)
Tiirev Veri Tabam (Permutasyon) % 97,990 (+/-0,012)
Tiirev Veri Tabani (Dalga Bozulumu) % 95,760 (+/-0,019)
Tiirev Veri Tabam (Olgeklendirme ve Dalga Bozulumu) % 88,850 (+/-0,014)

Tablo 5. Veri tabanlarindan elde edilen dogruluk (accuracy) oranlari
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7. TARTISMA VE SONUC

Bu c¢alismada, Human Gait Database {izerinde bulunan kosma ve yiiriime
aktivitelerine ait 6 farkli ataletsel 6l¢iim birimi kullanilarak kaydedilmis ivmelenme
ve jiroskop veri tizerinden rotasyon, 6l¢eklendirme, dalga bozulumu, permutasyon,
kirpma, rotasyon, 6l¢eklendirme ve dalga bozulumu, 6l¢eklendirme ve permutasyon,
permutasyon ve kirpma teknikleri uygulanarak veri ¢ogaltma islemi

gergeklestirilmistir.

Tim veri c¢ogaltma islemleri eklenerek elde edilen son veri tabaninda kosma
aktivitesine ait toplamda 1218 saniyelik 12 farkli 6l¢iim 11056 saniyelik 1104 farkli
Olclime; yiiriime aktivitesine ait 11544 saniyelik 87 farkli 6l¢iim 1062048 saniyelik
8004 farkli 6l¢lime kadar ¢ogaltilmigtir.

Ham veri tabani ile veri ¢cogaltma teknigi uygulanarak elde edilen yeni veri tabaninin
basarist CNN modelleri tizerinden her bir veri ¢ogaltma teknigi ayr1 ayr1 veri tabanina
eklenerek CNN modelinde dogruluk orani hesaplanmistir. CNN modelinde tablo 4’te
paylasilan parametreler kullanilmis; veri tabanlarindan sadece ivmelenme degerleri
isleme alinmus, jiroskop degerleri ise islem disinda birakilmigtir. CNN modelinin
verimliligini arttirmak icin herhangi bir optimizasyon islemi gerceklestirilmemistir.
Temel olarak amaclanan veri ¢ogaltma tekniklerinin verimliligini karsilagtirmak

olmustur.

CNN modeli, HuGaDB veri tabaninda kosma ve yiirlime aktivitelerini %97,978 (+/-
0,003) dogruluk orani ile tespit edebildigi Olgiilmistir. Bu tez ¢alismanin
baslangicinda, ilk agsamada veri tabanindan elde edilecek dogruluk oranin daha diisiik
olacagi ongoriilmekteydi. Bu durumun temel nedeni 6 farkli sensérlerden toplanan
verinin az bir veri kaydi ile daha yiiksek dogrulukta sonug¢ iretmeye yeterli
olabileceginde kaynaklanabilecegi gibi yiirime ve kosma aktivitelerinin

karakteristiginden de kaynaklanabilir. Bu agidan degerlendirildiginde daha sonraki
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caligmalarda daha az sensor kullanilarak modelin dogruluk oraninin azalip azalmadigi

aragtirilabilir, farkli aktiviteler sisteme eklenerek modelin dogrulugu test edilebilir.

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda, 6lgeklendirme teknigi ile elde edilen tiirev veri
tabanin CNN modelindeki dogruluk oranmin (%98,790), islem gérmemis veri
tabanindan (%97,978) daha yiiksek oldugu 6l¢iimlenmistir. En diisiik dogruluk orani
dalga bozulumu teknigi (%95,760) uygulanmis tiirev veri tabaninda elde dilmistir. Um
ve arkadaslar1 kendi kullandiklar1 veri tabaninda dogruluk oranimi ilk basta %77,52
olarak hesaplamiglar ve rotasyon ve permutasyon tekniklerini bir arada uygulayarak
bu veri tabaninda dogruluk oranint %86,88’¢ kadar ¢ikarabilmiglerdir (Um ve ark.,

2017).

Dalga bozulumu tekniginin Um ve arkadaslarinin yapmis oldugu calismada dogruluk
oranini azalttigr gézlemlenmistir. Bu tez calismasinda ise Ol¢eklendirme ve dalga
bozulumu tekniginin bir arada kullanilmasi en diisiik dogruluk oranini saglamistir.
Diger bir taraftan tek basina uygulanan dalga bozulumu teknigi orijinal veri tabanina

kiyasla yine diigiik bir dogruluk oran1 sunmaktadir.

Sonug olarak, gerceklestirilen tez caligmasindan elde edilen veriler literatiirde
paylasilan verilerle baz1 benzerlikler gosterdigi gibi ayrildigi noktalarda
bulunmaktadir. Calismanin sonuglarinin benzerlik gosterdigi konulardan bir tanesi
konvolusyonel yapay sinir aglari kullanilarak gergeklestirilen hareket analizde veri
tabanini ¢ogaltmak i¢in 6l¢eklendirme, kirpma, permutasyon ve dalga bozulumu gibi
farkli teknikler bir arada veya ayri olarak uygulanabilecegidir. Tez calismasinin
literatiirde paylasilan sonuglardan ayristig1 nokta ise bu tekniklerden dl¢eklendirme ve
kirpma tekniklerinin literatiirde belirtilenin aksine daha diisiik bir dogruluk oranina
sahip oldugudur. Bu durumdan anlasilmaktadir ki konvolusyonel yapay sinir ag1
modelleri kullanilarak veri analizinde ihtiyag duyulan veri miktarina ulagabilmek i¢in
uygulanmas1 diisiiniilen veri ¢ogaltma modelleri amaca ve ihtiyaca uygun olarak

denenerek tespit edilmesi 6nem arz etmektedir.
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