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OZET

OMUZ EGZERSIZLERININ RGB-D VERISI KULLANILARAK GERCEK
ZAMANLI KESTIRIMI ICIN SANAL EGZERSIZ SISTEMI

VOLKAN ULUTAS
Yiiksek Lisans, Bilgisayar Miihendisligi Bolumu
Tez Danismani: Dr. Ogr. Uyesi Dr. Ufuk CELIKCAN
Eylal 2019, 116 sayfa

Omuz agrisi ve rahatsizlik ¢ok yaygin olarak gérilen ve ciddi problemlerdir. Omuz te-
davisi yapilandiriimis ve tekrarlayan bir programdan yararlanir. Geleneksel fiziksel re-
habilitasyon programlarinda, hastalar siklikla fizyoterapistin hareketi 6gretmesine ta-
kiben aralikli geri bildirim ile egzersiz yaparlar. Bununla birlikte, evde yapilan rehabi-
litasyonda, hasta fizyoterapist tarafindan herhangi bir geri bildirim almamaktadir. Bu,
tedavi slrecinde kesintiye, yanlig tedaviye ve hatta kendi kendine yaralanmasina ne-
den olabilir. Bu ¢alisma, Omuz Terapileri igin Sanal Egzersiz Sistemi (VITES), baghhgi
arttirici terapi uygulamalari ve omuz rehabilitasyonu icin hasta motivasyonunu sagla-
mak icin umut verici yeni bir ara¢ olarak dnerilmektedir. VITES, kullanicilari egitebilir
ve gelen RGB-D veri akisindan gercek zamanli tanima ile es zamanl olarak egzersiz
performanslarini degerlendirebilir. Calisma kapsaminda VIiTES ile kullanilan 6grenme
modelini olusturmak i¢in V-Shoulder veriseti de olusturuldu. Veri seti, toplam 7 farkli
omuz tedavisi egzersizinin 739 egzersiz 6rneginden olugsmakta ve Kinect RGB-D sen-
sOru kullanilarak olusturulmustur. VITES'’in kullanilabilirligini ve etkinligini iki b6limden
olusan bir kullanici ¢calismasi ile dogrulanmistir. Kullanicilarin VITES'i kisa bir anket
aracihgiyla degerlendirdigi birinci bélimde, sistem tim kullanicilardan olumlu gérasler
almasina ek olarak kullanicilar sistemin kullaniminin kolay oldugu bildirimini vermis-
tir. Ikinci bélimde, V-Shoulder verisetinden dgrenilen veri madencili§i modeline gére,
VIiTES tarafindan otomatik olarak analiz edilen omuz egzersiz hareketlerinin benzer-



liklerini karsilastirildi. Sonuclar, VITES’in geleneksel fizyoterapi stirecini tamamlamada
yararli bir ara¢ olma konusunda dikkate deger bir potansiyele sahip oldugunu gdster-

mektedir.

Anahtar Kelimeler: insan Hareket Tanima; Veri Madenciligi; Omuz Egzersiz Hareket-
lerinin Siniflandiriimasi; RGB-D Hareketlerinden 6znitelik gikartiimasi; Sanal Egzersiz
Sistemi, Destek Vektér Makinalari; K-En Yakin Komsu Algoritmasi; Karar Agaglari; Ya-
pay Sinir Aglari; Ensemble Learning Methods.



ABSTRACT

VIRTUAL TRAINING FRAMEWORK FOR SHOULDER EXERCISES
WITH REAL-TIME RECOGNITION FROM RGB-D DATA

VOLKAN ULUTAS

Master of Science, Department of
Computer Engineering

Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi Dr. Ufuk CELIKCAN
September 2019, 116 pages

Shoulder pain and discomfort are common and serious problems. Shoulder treatment
benefits from a structured and repetitive program. In traditional physical rehabilitation
programs, patients frequently perform exercises with intermittent feedback following the
demonstrations from the physiotherapist. However, with at-home rehabilitation, the pa-
tient does not receive feedback after the initial demonstrations. This may lead to inter-
ruption in the treatment process, improper treatment and even self-inflicted injuries.This
work propose Virtual Training Environment for Shoulder Exercises (VITES) as a promi-
sing new tool to achieve sustained therapy practice and patient motivation for shoulder
rehabilitation. VITES can train users and assess their exercise performance concur-
rently with real-time recognition from incoming RGB-D data stream. To create the lear-
ning model that we use with VITES, we also created V-Shoulder Dataset. The dataset
consists of 739 exercise samples of 7 different shoulder treatment exercises in total and
was created using Kinect RGB-D sensor. We validated the usability and the efficacy of
VIiTES by a two-part user study. In the first part, where the users evaluated VIiTES via a
short questionnaire, it was seen that all users regarded the system positively and found
it easy to use. In the second part, we compared the similarities of the exercise move-
ments performed by the users as automatically assessed by VIiTES with respect to the
model learned from the V-Shoulder Dataset. The results show that VITES has a remar-



kable potential to be a beneficial tool in complementing the traditional physiotherapy
process.

Keywords: Human Motion Recognition; Data Mining; Classification of Shoulder Exer-
cise Motions, Feature Extraction from RGD-D motion; Support Vector Machine; Virtual
Training Environment for Shoulder Exercises; K-Nearest Neighbours; Decision Tree;
Multilayer Perceptron, Topluluk Ogrenmesi Yéntemleri.
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retim gorevlilerinin destekleriyle omuz rehabilitasyon hareketleri icin RGB-D veri seti
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1. GIRIS

Omuz agrilarn ve rahatsizliklari ¢ok yaygin olarak gériilen bir problemdir ve dliinya n-
fusunun %34’lGne yakininda rastlanir [1]. Omuz rahatsizliklari, hastalar tarafindan bi-
rincil basamak saglik hizmetlerine yapilan basvurularda tgtincu sirayr almaktadir [2].
Bu nedenle donuk omuz hastaligi 6nemli bir rahatsiz olarak sayilr [2]. Tedavi olarak;
fizyoterapi, SOAI, kortikosteroid enjektesi ve ameliyat sayilabilir[3] [4].

Fizyoterapi dogru sekilde ele alinmadiginda ve gdzetimli sekilde yapiimadiginda hasta-
nin hayat kalitesini azaltici sonuclara neden olabilir ve tedavi sirecinde hastanin ag-
rilarinda artmaya neden olabilir. Hareketlerin yanlis veya denetimsiz yapilmasindan
kaynakh asil hedef rahatsizligin ¢6zimU bir yana; tedavi yanlis uygulandigi iyilesme
goérllemeyecegi gibi ilgili uzuv ya da farkli baglantili uzuvlarin sakatlanmasina yol aca-
bilir. Bu ciddi sUregcte klasik fiziksel terapi stresi boyunca, hastalar iki sekilde fizyoterapi

alabilirler. Bu terapiler:

e Fizyoterapist ile dogrudan etkilesim,

e Fizyoterapist tarafindan hazirlanan dokiiman (egzersizleri agiklayan brogir) esli-

ginde evde terapi (fizyoterapist gézetimi olmadan).

Bir fizyoterapist esliginde rehabilitasyon egzersizlerini dogru ve gézetimli bir sekilde ye-
rine getiren hasta gruplarinin; fizyoterapist tarafindan hazirlanmis olan hareketin nasil
yapilacagina dair bilgileri iceren brosurler araciligi ile tedavi siirecini gercekleyen has-

talara gbre daha az agri yasamaktadir [5].

Fizyoterapist esliginde yapilan egzersizlerin avantajlarinin yani sira eksileri de bulun-
maktadir. Genellikle, bir fizyoterapi seansinda, fizyoterapist birden fazla hasta ile ilgilen-
mek zorunda kalmaktadir. Bu durumda fizyoterapist, hastanin iyilesme siresi durumu
veya performansina gére bir hastaya digerinden daha cok ilgi ve zaman ayirabilmek-
tedir. Bunun sonunu olarak, hastalar egzersiz hareketlerini yanhs yapabilir, planlanan
sayida set yapamayabilirler. Bu durumda ise, hastaligin iyilesme uzamakta ve hasta
agrih bir stirece maruz kalmaktadir. Dolayisiyla agrilarin artmasiyla birlikte hastalarin



fizyoterapi egzersizlerine devam etmek icin olan baglliklari azaltmaktadir. Fizyotera-
pistler, fizyoterapi seanslarinda hastalarin yaptiklari hareketleri ve gelisim sireglerini
unutabilmektedir. Hastaligin gelisimini degerlendirmek istenildiginde, fizyoterapistin ha-
fizasi veya aldigi notlar kaynak olabilmektedir; ancak bu durum fizyoterapistin hasta sa-
yisi arttiginda ydnetimi ¢ok zor bir stire¢ haline gelir ve fizyoterapi tedavisinin etkinligini
ve kalitesini azaltici etki yaratmaktadir. En énemlisi de fizyoterapistler hastalarinin eg-
zersiz seansini tam olarak analiz edememektedirler; degerlendirmelerini ancak gbzlem

yoluyla yapabilmekte, nicelik olarak gecerli olan verilerle sonu¢ elde edememektedir.

Saglik, oyun ve gbzetleme sistemlerinde insan hareketlerinin dogru yorumlanmasi ve

siniflandiriimasi son yillarda arastirma alanlarinda bayUk ilgi cekmektedir [6].

Sanal gerceklik, bilgisayar yazilimlari ve donanimlari kullanilarak, sanal ortama gercek
dlnya ortaminin yaratilmasini iceren bir simllasyon tiriadir. Son zamanlarda bilgisa-
yar sistemlerinin rehabilitasyon alaninda kullanimi klinikte kabul gérmektedir. 2000’li
yillarin basinda basta ABD olmak Uzere, sanal gerceklik ortami yaratarak kisilerin re-
habilitasyonunda klasik rehabilitasyondan daha hizli ve etkin sonuglar alinabilecegini
gosterilmigtir. Ortam hakkinda bilgi saglanmasi gergek diinyada duyular (gérme, isitme,
dokunma, koku) yoluyla mimkin olurken, sanal diinyada birtakim cihazlarin kullanimini
gerektirmektedir. Gorsel bilgi saglamak amaciyla bilgisayar ekrani, LCD ekran, cihazlar
kullanilabilmektedir. Sanal gerceklik alanindaki egzersiz turlerini dort grupta siniflandir-

mak mUmkinddr.

Birincisi spesifik hasta populasyonuna gére siniflama metodudur. Bu siniflamada eg-
zersiz uygulamalari miskuloskeletal hastaliklar, inme sonrasi ve kognitif ve psikolojik
hastaliklar sonrasi yapilan uygulamalar olarak siniflanabilir.

Diger bir siniflama metodunda ise, kullanilan terapétik yaklasim dikkate alinir. Terap6-
tik yaklasimlar olarak, érnekler ile egitim yaklagimi, video oyunlari ile egitim yaklagimi
veya psikolojik hastaliklarda kullanilan "maruz birakma" yolu ile egzersiz yaklasimi sa-
yilabilir. Ornekler ile egitim metodu, inme rehabilitasyonunda siklikla kullanilmaktadir.
Bu yaklagsimda sanal ortamda olusturulmus bir 6gretmen obje, dogru hareketi hastalara
dgretmek amaciyla kullanilir. Ornegin hastanin kol hareketlerini algilayan bir sistem, kol



hareketlerini belli bir objenin hareketi olarak bilgisayar ekranina yansitir ve hastadan,
kol hareketlerini kontrol ederek, 6gretmen objenin gdsterdigi sekilde bir hareket olustur-

masi istenir.

Video oyunlarinin kullanildigi yaklagimda ise, hasta belli bir eklem veya viicut hareke-
tiyle, oyundaki cisimleri kontrol etmeye calisir. Bu yontemi uygulamak igin, hastalarin
daha yuksek bir kognitif dizeye sahip olmalari gerekir.

Son olarak, sanal gergeklik egzersizleri, terapistin yakinligi veya uzaklhgina gore sinifla-
nabilir. Lokal tedavide terapist ile hasta birbirlerinin yakinindayken, Tele rehabilitasyon

metodunda, hasta terapistten uzak bir yerde rehabilitasyon strecine katilr.

Bu dogrultuda ¢6zim énerimiz; omuz fizyoterapi egzersizlerini hastaya 6gretmek ve ev
egzersizlerini dogru yapabilmesi icin geri bildirim yetenekleri temel hedefindedir. Ca-

lisma siniflandirma yéntemlerinden,

e terapdtik,

o telefizyoterapi

siniflandinimasinda degerlendirilebilir.

Gelisen teknoloji ile birlikte, arastirmacilar, fizyoterapi seanslarini gelistirmeye yénelik
sistemler gelistirdiler. Bu sistemlerde konum bazl olarak iki sinifa ayirabiliriz. Bunlar;
evde kullanim odakl veya fizyoterapi kliniklerinin etkinligini arttirmaya yonelik olanlardir.

Fizyoterapi sistemlerinin en 6nemli amaglar agsagidaki gibidir:

Hastayi egzeriz hareketini dogru yapmaya y6nlendirme,

Hastanin fizyoterapi seansina ve ev 6devlerine olan bagliligini arttirma,

Hastaya yaptigi fizyoterapi hareketinin dogrulugu hakkinda geri bildirim verme,

Fizyoterapist tarafindan hastanin hangi hareketlerini dogru yapip yapmadigi bil-
gisine eriserek kisiye 6zgu tedavi modeli gelistirebilme konusunda geri bildirim
saglamak,



e Fizyoterapiste hastanin fizyoterapi sirecini tarih bazl inceleme olanagi saglamak-

tir.

1.1 Tezin Kapsami

Tez kapsami asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Hacettepe Universitesi Fizyoterapi ve Rehabilitasyon Balimi’niin destegiyle omuz
icin kullanilan klasik egzersiz hareketleri belirlenerek RGB-D kamera ile veri set-

leri olugturulmasi,

e Olusturulan veri seti Gzerinden veri madenciligi algoritmalari kullanilarak (kiime-
leme ve siniflandirma algoritmalariyla), egzersiz hareketlerinin 6zetlenmesi ve 6g-

renilmesi ve sonuglarinin paylasiimasi,

e Sanal Gergeklik Asistani (VITES) uygulamasinin geligtiriimesi ve test edilmesi,
etkinliginin analiz edilmesi gibi adimlar gerceklestirilmigtir ve sonuglari raporlan-

mistir.

1.2 Tezin Katkilari

Calismanin fizyoterapi ve rehabilitasyon alanina (probleme 6zgl) sagladigi katkilar
asagidaki gibidir:

Klasik omuz egzersiz hareketlerinin sanal egzersiz sistemi ortamina aktariimasi,

Sanal egzersiz ortaminda kullaniciya klasik fizyoterapi egzersiz hareketlerinin egi-

timinin verilmesi,

Oyunlastirma kullanilarak fizyoterapi seansina baghhgin arttirilmasi, sanal egzer-

siz sistemi ortaminda hareketlerini tekrarlanmasi,

Kullanicinin hareketleri dogru yapamamasi durumunda, sanal egzersiz sisteminin

kullaniciyr uyarmasi ve kullaniciya bir geri bildirim mekanizmasi olusturulmasi,



e Kullanicinin hareketleri yapma dogrulugu bilgileriyle, fizyoterapiste kigiye 6zgu bir

tedavi programinin olusturulmasini destek olmak,

e Sanal egzersiz sisteminin ve oyunlastirmanin etkisiyle klasik fizik tedavi strecin-
deki sikici ve aci verici aktivitelerin etkisini azaltmak ve egzersize bagliligi arttir-

mak,

e Fizyoterapistin hastay1 gézlemleyemedigi seans disi evrelerde de (ev ddevi) has-
taliginin g6ézlemleyebilmesi,

e Fizyoterapistin, hastanin ev 6édevi yapma verilerine (terapiye ayirdigi sire ve ta-
rih, egzersizliklerin ne dogrulukta yapildigi, hangi egzersizlerin yapilamadigi) ula-
sip hastaliginin tim sireclerine dair bilgi edinmesi ve hastaliginin ilerleyisini g6z-
lemlemesi ve uygulanan metodun diger hastalar iginde uygulanabilirliginin kontrol

edilmesi.

Galismanin literaturel katkilarini (bilgisayar bilimi agisindan) asagidaki gibi siralayabili-

riz:

e Omuz rehabilitasyon hareketlerinin tanilanmasi ve bu hareketleri hastanin ne dog-
rulukta yaptiginin tespit edilmesi icin veri madenciligi algoritmalarinin gereksinim
duydugu veri setlerine ihtiyaci bulunmaktadir. Omuz rehabilitasyonu igin olugturul-
mus erilisebilir veri seti kisitliligr bulunmaktadir. Bu kapsamda, omuz fizyoterapisi
icin kullanilan 7 egzersiz hareketi, 15 fizyoterapist, 5 saglikli birey ve 10 fizyote-
rapi seanslarina katilan kisiler tarafindan RGB-D kamera ile kayit altina alinarak
5 adet veri seti (906 egzersiz hareketi iceren) olusturulmustur. Bu dogrultuda, ha-
reket kaydi i¢inde bir yazilim geligtirilmistir.

e Bir hareket icin, RGB-D kamera tarafindan elde edilen kare (frame) sayisinin ¢ok-
lugu nedeniyle, veri madenciligi algoritmalarinda olusturulan éznitelik sayisinda
artis olmaktadir. Bu da siniflandirma performanslarinda ciddi diisiise neden ol-
maktadir. Bu sorunun 8niine gegmek igin, "Hareket Ozetleme Metodu"
bolimande ortaya konulmustur ve bir hareketi en iyi temsil eden gergeveler tespit
edilip, 6znitelik cikartma sirecinde kullaniimigtir.
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e Olusturulan veri seti, veri madenciligi algoritmalari kullanilarak siniflandiriimigtir.

Egitim ve test performanslari paylasilacaktir.

e Olusturulmus 6zetleme teknigi ve siniflandiricilarin katkilariyla, hastalarin kullan-
masi ve fizyoterapi surecinde ortaya ¢ikan ev 6devlerindeki egzersizleri dogru
yapma slreci denetim altina almak i¢in "Sanal Egzersiz Sistemi" isimli bir oyun
geligtiriimigtir. Bu oyun sayesinde, fizyoterapi streci maliyetlerinin disurilmesi,
hastanin fizyoterapist olmadigi sliregte de yaptigi egzersizler hakkinda geri bildi-
rim almasinin saglanmasi hedeflenmistir. Hastanin fizyoterapi strecine bagliligini

arttirmak igin oyunlagtirma kullaniimigtir.

e Fizyoterapist tarafindan hastaya 6zgu verilen fizyoterapi ev 6devleri, hastanin Sa-
nal Gergeklik Asistani oyununu kullanmasi sonucunda kayit altina alinir. Fizyote-
rapist, seans stiresi, hareketlerin dogru yapilma ytzdelerine tarihsel olarak ulasa-
bilir. Bu da hastaligin gelisim sirecini gézlemlemesine katki saglar.

1.3 Tezin Organizasyonu
Calismamizin organizasyonu béliimler bazinda asagidaki gibidir:

Giris 1] b6limUnde; tezdeki problemin tanimi, tezin amaci ve tezin katkilarindan bunun
yani sira[.4]alt béliminde konu ile ilgili dnceki ¢aligsmalara yer verilmigtir.

Omuz Fizyoterapsi |2 béliminde; omzun anatomisi, fizyoterapisi ve ¢alismanin katki
saglamayi hedefledigi omuz rahatsizliklari agiklanmistir. Buna ek olarak, ¢alisma kap-
saminda odaklanilan omuz fizyoterapi egzersiz hareketleri alt bélimuinde yapilis
sekilleri (eklem konum yapilart) agiklanmis ve 6rneklendirilmigtir.

Tezimiz kapsaminda gelistirilen veri setlerine [3| béliminde; veri seti olusturma islemi
icin yapilan iglemler ve bu veri setinin yapisi bu bélimde anlatiimistir.

Siniflandirma]bélimiinde; calismada kullanilacak olan veri madenciligi teknikleri hak-
kinda kuramsal bilgilere ve ¢alisma kapsaminda neden segildigi ve hedeflenen katkilar
hakkinda bilgiler verilmistir.



Omuz Fizyoterapi Hareketlerinin Siniflandiriimasi |5/ b6limande; ¢alisma kapsaminda
ortaya atilan "Hareket Ozetleme Teknigi" hakkinda bilgi verilip, test sonuglari paylasil-

mistir.

Sanal Egzersiz Sistemi (VITES) Tasarimi 6] bdlimiinde; kullanicilar Gizerinde denenmis
olan sanal egzersiz sisteminin (VITES) tasarim ayrintilar agiklanmigtir.

Sonuglar [7] bélimiinde; VITES uygulamasinin etkinligini incelemek lzere yapilan test
sonuglarina, fizyoterapi alanina katkilari konusunda sonuglar ve kullanici yorumlari (Li-
kert calismasi) yer verilmistir.

1.4 Onceki Calismalar
1.4.1 insan Hareket Tanima

insan hareket tanima, uzaysal olarak lokal, global ve parametrik siniflandirmasinda

incelenebilir.

Lokal 6znitelik yaklagsimlarinda, her ilgi alaninda noktasal tanimlayicilar hesaplanir ve
daha sonra hareket 6znitelik cantasi teknigi ile temsil edilir. Bu yaklasim gecmis yillarda
literatirde sikhikla kullaniimigtir. [24], [25], [26], [27], [28]. Konum verileri kullanilarak
olusturulmus lokal éznitelik cantasi (bag of 3D points) yaklagimi, Li et al. [36] tarafindan
gelistirilmigtir. Lokal 6znitelik yaklagimlarinin dezavantajli olarak sayilabilecek noktasi
uzaysal bilgisini ilgi noktalar1 arasinda kaybetmesidir.

Global 6znitelik yaklagimlarinda, global éznitelik olarak siluetler kullanilir [29], [30], [31]
ve sablon tabanli yaklagimlar [32], [33] kullanilir ve bunlarda uzaysal bilgi korunur. Glo-
bal 6znitelik yaklagimlarinin dezavantaji insan iskelet ve eklem bilgilerini tanimlamadaki
eksikleridir.

Sonuncu olarak, parametrik yaklagimlar, insan iskelet ve eklemlerin konum bilgisini kul-
lanarak insan viicudunun bir modelini Gretmeye calismaktadir. iskelet verisini elde et-
menin bir yolu isaret¢i tabanli hareket yakalama (MoCAP) teknolojileridir. Bu sistem-
lerde, insan vicudunda tanilanmak istenen noktalara isaretleyiciler takilir ve kamera

sistemi bu isaretleyicilerin konum, hiz ve ivme verilerine gobre, insan vicudunu mo-



dellenmeye caligir; Bu modellemeyi acilar Gzerinden yapan iki ¢alisma bulunurken,
[34], [335]; iskelet verileri Gzerinden ise [37], [38] ancak bu sistem isaretleyicileri ve ka-
mera(lara) ¢cok baghdir. Maliyeti ylksek sistemlerdir ve ev ya da kisisel kullanima su
anki haliyle uygun degildir.

Parametrik yaklagimlarda, insan hareket tanima, Kinect gibi distk maliyetli derinlik ka-
meralari ve hareket izleme teknolojisindeki ilerlemeler, ger¢cek zamanh HCI vizyon ta-
banh etkinlik tanima i¢cin mevcut ve yeni tekniklerin geligtiriimesine yénelik ylksek bir
talep yaratmigtir. Shotton ve calisma arkadaslari [46] isaretleyicileri ihtiya¢c duymadan
2D haritalardan Kinect kamera kullanarak, insan eklemleri gercek zamanli olarak elde
etmeyi basardi. Mocap sistemlere gére, Kinect'ten kemik-iskelet verisini elde etmek
daha kolaydir ve Mocap sistemlere gére disik maliyeti nedeniyle tercih sebebidir; an-
cak cok hassas 6l¢imler icin hala Kinect’te iyilestirmelere gerek duyulmaktadir. Kinect
konum verilerini sunmada yeterli gérilmekle birlikte, ivme hesabinin éznitelik olarak

kullaniminda sorunlara neden olmaktadir.

Uzaysal gdsterimde (spatial), bir diger sorunda insan hareketleri dizelerinde statik ta-
banli hareketleri (ayaga kalkma, oturma, uzanma, diigsme vb.) tanimak i¢in klasik sinif-
landiricilar [S7] veya sablon egleme kullanilirken, dinamik hareketleri (kogsma, ziplama
gibi ardigik hareketler) siniflandirmak igin genellikle Hidden Markov Model [40] ya da
hareket tabanh modeller kullanilir. Bu sekilde birgok tiir iceren dinamik hareketleri tani-
lamak kompleks ve zaman alicidir. Ayrica bu modeller genellikle, yeni bir hareket igin
modeli genigletmeye uygun degillerdir [14].

Rayes ve calisma arkadaslari [41], hareket serilerinin benzerligini bulmaya calisan DTW
teknigini kullanarak hareketlerdeki zaman senkron problemlerini (bir kullanicinin hare-
kete bir digerinden erken baglamasi, bir kullanicinin ilgili egzersizi diger kullanicilara
g6re daha uzun slUrede yapmasi gibi) ¢c6zmeye calismiglardir. Bu ¢alismada Kinect
kameranin énindeki kisinin durus acgisindaki farkhliklara toleransi arttirmiglar, ayrica
kisinin vicut degisikliklerindeki (boy, kilo vb.) farklilarinin etkisini azaltmiglardir.

Raptis ve calisma arkadasglari [39], bir ¢cok farkl dans hareketini siniflandirmak icin Ki-

nect kamera kullanarak PCA teknigi ile insan gévdesini agisal gbsterimle agiklamaya



calisti. Sonug olarak, yiksek tanima oranina ragmen ydntemleri sadece dans hareket-
leriyle kisitliydi. Bilinmeyen bir mizik ériintGsini belirleme de kisithydi.

Rehabilitasyon ve oyunlastirmayi birlestirerek, hastalarin sikici ve can yakici fizyoterapi
sureclerine olan motivasyonunu arttirir. Bu alanda, Deboeverie ve ¢aligma arkadaslari
[42], egzersiz oyunlastirma kullanarak, ¢ocuklarin fitnes ya da rehabilitasyonunu sag-
lamak amaciyla bir ¢calisma yaptilar. Bu ¢alismada Kinect, Rastsal Orman ve Destek
Vekt6r Makineleri veri madenciligi tekniklerini kullanilarak gergek zamanli bir fizyoterapi
asistani gelistirmeyi amaglamislardir.

Hareket taninmasi alaninda, vicut takibi, postir (durus) analizi ve eylem tanima igin Ki-
nect iskelet ¢iktisini kullanmaya c¢aligsan sinirli sayida ¢aligma vardir. Clark ve ¢calisma
arkadaglan postir (durus) kontrold i¢in Kinect vicut takip algoritmalarini gézden gegirdi
[43]. Cahgma, Kinect'i eklem dogrulugu igin VICON isaretci (marker) tabanli bir izleme
sistemi ile karsilastirdi. Calisma Kinect'in postiir analizinde ylksek derecedeki eklem
dogrulugu nedeniyle potansiyel kullanimini sonlandirdilar. Bhattacharya ve ¢alisma ar-
kadaslari, ucak marslamasinda kullanilan hareketleri tespit etmek ve siniflandirmak icin
Destek Vektér Makineleri ve Karar Agaglar’ni analiz ettiler [44]. Arastirmacilar, DVM’nin
Karar Agaclar’ndan daha Ustiin oldugunu bulmuslardir, ancak yazarlar Karar Agac-
lar’'nin katiimci anatomik farkliliklara duyarl oldugunu, Destek Vektér Makinelerinin
de katihmcinin bagimsiz oldugunu ve vicut durusundaki farkhliklardan etkilenmedigini

belirtmigtir.

Patsaduetal ve calisma arkadaslari [45], populer makine 6grenmesi algoritmalarinin,
insan digtmleri tahmin etmedeki performanslarini degerlendirmek icin bir calisma ser-
gilediler. Uciinciisi, diger aktivitelerin hepsinin tizerinde, Destek Vektdér Makineleri’nin
tc¢ aktiviteyi tahmin etmede ikinci oldugunu, yani kiclk bir antrenman ve test veri seti
tzerinde oturarak, yatarken ve ayakta durdugunu degerlendirdi. Bununla birlikte, bu én-
ceki calismanin daha yakindan incelenmesi, sonuclari etkilemis olabilecek bazi énemli
yanhliklar ortaya ¢ikarmaktadir. Birincisi, bu ¢alisma makine 6grenmesi algoritmalari-
nin performansini birbirinden belirgin bir sekilde farklh olan sinirli bir dizi aktivitede kar-
silastirmistir. Ikincisi, veri kiimesinin sinirli boyutu dlgeklendiginde anatomik farkhliklari
etkilemez. Son olarak, Kinect, pozlama pozisyonlarini yakalamak igin tasarlanmamigtir,



bu da konuya ve aktiviteye bagli olarak eklemlerin tahmin edilemez ¢ikarimina yol agar.
1.4.2 RGB-D Veri Setleri

insan hareket tanima calismalari icerisinde veri seti yayimlayan g¢alismalar bu bélimde

incelenecektir.

Kim ve arkadaslari tarafindan distk butceli gbézetleme kameralari igin gelistirilen insan
eklem-iskelet konumlarini bulma ve bu bilgilerden insan hareket yapmayi hedefleyen bir
calisma sundular. Bu calismada siniflandiriciy1 egitmek ve test etmek icin kullandiklari
veri setini de yayimlamiglar. [9] Bu veri seti RGB-D igerige sahiptir.

[91, [12], [13], [14], [15], [16] ya da sadece iskelet konum verileri Uzerinde [17], [18], [19],
[201, [21], [22], [23] kullanilarak gelistirilir.

1.4.3 Ev Rehabilitasyonu i¢in Yardimci Sistemler

Hastalar, evde rehabilitasyon egzersizlerini yaparken fizyoterapistin rehberligi ve geri
bildirimi bulunmuyor. Bu ylzden, arastirmacilar tarafindan ev rehabilitasyonu icin gelis-
tirilmis fizyoterapi sistemleri literatirde ¢ok yaygindir. Ayoade ve Baillie [47] tarafindan
2014 yilinda yapilan ¢alismada diz hareketlerine odaklanan ev rehabilitasyonu igin bir
sistem geligtirdiler. Sistemde dize baglanan bir kablosuz eylemsizlik sensérl ile ilgili
hareket ve hareket agisi taninarak ilgili diz gérsellestirmesi bilgisayara aktarilir. Hasta
hareketleri yaparken elinde bulunan bir uzaktan kontrol birimi ile sistemi kumanda et-
mektedir. Hastalar gergcek zamanli olarak yaptiklari hareket ile ilgili geri bildirim ala-
bilmektedir. Bu geri bildirimler, ayrik iki ekran Uzerine yerlestiriimis bir diz avatariyla
hastanin yaptigi hareket ve dogru hareket gésterimi yapilir. Dizin hareket araligini be-
lirten renk gradyanini degistiren grafik bir bar ile hastalarin ilerleme ve yaptigi énceki
hareketlerin arsiv bilgileri tutulur. Fizyoterapist, bu arsiv bilgilerine uzaktan eriserek has-
tanin ilerleyisini kontrol edebilir, arsiv bilgilerini gbzlemleyebilir. Bu sistem, diz degigimi
ameliyati geciren hastalarin akut fazinda bulunan hastalar tzerinde degerlendirildi. Bu
asamada rehabilitasyon genellikle sadece oturmus ve sirtlstl egzersizler icin yapilir
ve iyilesme eklem acikhgini yakalamak genel amagtir. Tasarlanan sistem ev rehabili-
tasyonuna odaklandigindan fizyoterapist ile etkilesim konusuna ¢ok az odaklaniimigtir.
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Rehabilitasyon sdrecinden iyi sonug alinmasi igin gerekli olan, egzersiz programinin
fizyoterapist tarafindan degistirilip degistirilemeyecegi belirtiimemigtir. Hastalarin kendi
yaptiklari hareket ile dogru yapilan hareketi ayrik ekranlarda gérememeleri hastalarin
odaklanma sorunlari yasamalarina neden olmaktadir. Ek olarak, ev fizyoterapi igin has-
talarin dizlerine bir sensér takmalarinin gerekmesi ve yalnizca oturarak veya yatarak

egzersiz yapilmasi sistemin eksileri olarak sayilabilir.

PT Vis [48], Uzerinde diz agikligini tespit etmeye yarayan sensorler igeren giyilebilir bir
diz bandidir. Cihazdaki grafiksel gbsterim sayesinde, hasta diz egzersizleri yaparken
gorsel bir geri bildirim alabilmektedirler. Sistemin eksileri olarak ise, sistem sadece diz
fleksiyon hareketinde ve bu hareketin acikligi hakkinda geri bildirim vermektedir. Ha-
reketin dogru yapilip yapiimadigi ya da hareketin hangi acgiklikta yapiimasi gerektigi,
hastanin hangi hareket agikligina ulagsmasi gerektigi gibi bilgiler eksiktir. Ayrica has-
tanin yapmis oldugu 6énceki egzersizler de arsivienmemektedir ve fizyoterapist ile bir

araylz bulunmamaktadir.

Etkilesimli Sanal Telerehalitasyon (IVT) sistemi, benzer sekilde hastalarin diz egzersiz-
lerini ev rehabilitasyonu olarak yapmasini amaglar. Bu sistemin etkilesimli uygulamasi,
gerceklestirilecek egzersizi gésteren ve kullanicinin hareketi yapmasini bekleyen bir 3D
avatardan olusur; ancak bu sistemin hasta tarafindan nasil uygulanacagi agik degildir
yani araylzi kullanici dostu degildir. Buna ragmen IVT, fizyoterapist etkilesimi sunmak-
tadir. IVT, fizyoterapistler icin sistem tarafindan toplanan verileri uzaktan gézden ge-
cirmelerine ve rehabilitasyon gelistikge terapiyi degistirmelerine izin veren bir arayizi

barindirir.
1.4.4 Rehabilitasyon Motivasyon Sistemleri

2005 yilinda Kimel ve arkadaglari [90] tarafindan bir dizlikten olusan Thera-Network
isimli bir cevrimi bir uygulama gelistirdiler. Gelistirilen dizlik diz agisini izler ve diz agisi
deqisimleri bir 11k araciligiyla kullaniciya bildirir. Gevrimigi uygulama ise sistemi kul-
lanan diger hastalar ile motivasyon amaciyla hastaligin siregleriyle ilgili paylagimlar
yapilabilmektedir. Bu ydntemle agrili bir siire¢ olan rehabilitasyon sireci eglenceli hale
getirilmeye calisiimistir; ancak dizligin sagladigi diz agisi hakkinda bilgi veren sistemi
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bir otonom rehabilitasyon sistemi olarak tanimlamak mimkin degildir. Ayrica fizyote-
rapistlerde hastanin gelisimini ya da daha dogrusu diz eklem agiklik bilgilerine ulasa-
bilmektedir; ancak sistemin fizyoterapiste hiz, yapilis suresi ve kisiye 6zgl egzersiz
programi hazirlama gibi yetenekleri saglamadigi gézlemlenmigtir.

2014 yilinda yayinlanan Sucar ve arkadaglari [51] dst vicudun calistirimasina yéne-
lik hastalarin sistemle interaktif bir sekilde sanal gerceklik temelli egzersiz yapmasini
amagclayan calismalarini duyurdular.

2013 yilinda Anton ve arkadaslari [52] yilinda gelistirdikleri KiRES sistemi ile uzaktan
rehabilitasyon temelli bir ev rehabilitasyon sistemi sundular. Kinect kamera yardimiyla
kullanicinin bir avatarini goérselleyen sistemde, kullanici yaptigr hareketi dogruya yakin
olarak veya yanlis yaptiginda bunu geri bildirim olarak sunulmaktadir. Sistemde ayrica
fizyoterapistlerin kigiye 6zgu program hazirlayabileceklerinden de bahsetmis olmakla
birlikte bununla ilgili detay verilmemektedir. Sistemin bir eksi yani da insan hareket ta-
nimada kullanilan tekniklere ¢alismada deginilmemektedir.

1.4.5 Egzersiz Oyunlar

2017 yilinda ilk defa Staiano ve arkadaslari [79] tarafindan ilk defa "exergames" (ingi-
lizce "exercise" ve "game" kelimelerinin birlegiminden tiretilen kisaltma) ifadesi akade-
mik literatirde kullanilmistir. Egzersiz Oyunlari oyuncuya eglenceli ve heyancan verici
bir ortamda fiziksel egzersiz yapmalarina olanak taniyarak eglenceyi oyun tarafindaki
potansiyel saglik uygulamalariyla birlegtirmeyi amaglar. Buna gére Kinect tabanl sis-
temler fizyoterapi egzersiz programlari igin distk maliyetli ve keyifli bir ortam Uretirken;
ayni zamanda egzersiz oyunlari, rehabilitasyondaki sdreciyle ilgili nicel veri toplanma-
sinda da énemli bir yetenegine sahiptir. Dijital oyunlarin yiksek popdilaritesi gbz éniine
alindiginda, yash eriskinlerin dengesini arttirmak igin bir segcenek olarak egzersiz oyun-
lari dnerilmistir. Yagl erigkinlerde, bu tedavi yontemi, agik gozler ve kapali gozler altinda
sessiz dururken dilsme ve denge korkusunu arttirmak igin kullaniimistir. Onceden, Van
Diest ve arkadaslar [82], 6 haftalik bir ev egzersiz programi tasarladilar ve gérmeden
durus dengesi kontroll konusunda ¢alismalarini acikladilar. Vriesa ve arkadaglari tara-
findan [77], iki benzer kayak oyununun kiitle merkezi hareketlerine yansiyan Stabilite Is-
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levsel Sinirlari ile ilgili olarak katihhmcilarin ne kadar dengeye dayanikli oldugu degerlen-
dirmektir. Otuz geng ve yash katilimcidan olusan gruplardan biri Wii Balance oyununu
kullanip, diger grup ise Kinect tabanli bir oyunu deneyimledir. Arastirma, denge uygula-
masi i¢in kullanilan oyunlamalarda hareket zorlugunu degerlendirmenin énemini ortaya
koymustur. Chang ve arkadaslari [75], profesyonel is yasamindaki 6zgurligu arttirmak
ve mesleki rehabilitasyonu toplamda yer edindirebilmek igin staj egitiminde Kinect ta-
banli sistemleri duyurdular. Egitime 2 hafta boyunca bilissel engelli 4 katilimci katildi
ve arastirmacilar nitel olarak Likert Olgegi kullanarak misterilerin geri bildirimlerini gdz-
lemlediler. Arastirmacilar, 6nerilen yéntemin staj egitiminde faydali oldugunu gdsterdiler
ancak herhangi bir klinik 6lgegi kullanmamalari ¢alismanin eksi yéni olarak belirtile-
bilir. Pirovano ve arkadaglar [78], birincil ve ikincil rehabilitasyon programlari igeren,
egzersiz hareketleri kullanilarak modellenen mini oyunlari iceren bir sistemi duyurdular.
Sanal gerceklik iceren bu oyunlarla, rehabilitasyon slreci ile oyunlastirmay kullandilar.
Oyunlarda kullanilan zorluk, puan toplama kriteleri ve oyun suresi gibi oyun mekanik-
leriyle rehabilitasyon sirecini daha eglenceli bir hale getirmeye calistilar. Cassola ve
arkadaglan [73], Kinect zamanl bir sanal gergeklik ortami olusturarak ¢evrimigi jimnas-
tikcilerle yash insanlerin birlikte galismasini saglayan bir sistem sundular. Chang ve
arkadaslarn [74], motor beceri engeline sahip kullanicilar i¢in Kinect zamanh bir sistem
duyurdular. Bu sistem fizyoterapistler olmadan, egitici bir modulle kullanicilara egitim
vererek Ozellestirilmis egzersiz hareketleri kullanicilarin yapmasina izin veriyordu an-
cak sistemin olumsuz olarak gérulebilecek tarafi fizyoterapide bu rahatsizlik konusunda
kullanilan egzersiz hareketlerinin yerine 6zellestirilmig, basite indirgenmis hareketleri
kullanmalari sayilabilir. MirrARbilitation [76], herhangi bir isaretgi (marker) kullanmadan
insan omuz hareketlerine odaklana bir sistem énerdiler. Omuz eklem agikhginin artti-
riimasini hedefleyen sistem bunu yaparken kullanicilari motive eder ve fizyoterapistin
egzersiz hareketlerinde agI ayarlamasi yapmasina olanak saglanar. Kullanicinin yanlhsg
hareket yapmasini 6nlemek igin geri-bildirimler ve ydnergeler de sunar. Tamnnous ve
arkadaglan [81], fonksiyonel rehabilitasyonun alt ekstremite hareketi sirasinda diz flek-
siyon kinematigini arttirmak icin gérsel ve kapasitif sensérler arasindaki oryantasyon
tabanli bir flizyon sistemini tasarlamak ve dogrulamaktir. Kinect ve IMU sensdrleri, is-
kelet izleme fonksiyonundan gergek zamanli vicut hareketi gorintist elde etmek igin
flzyon ydntemi olarak genisletilmis bir Kalman filtresi kullaniimigtir. Su ve arkadaslari
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[80], DTW algortimasi ve bulanik mantik teknikleriyle Kinect tabanli ev rehabilitasyon
sistemi duyurdular. Bu ¢alisma Kinect tarafindan elde eddilen derinlik verisinde kalca
kemigine odaklanarak bu derinlik verilerini yerel koordinatlara gevirerek kullanicinin eg-

zersiz yapma kalitesini arttirmayi hedeflemistir.
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2. OMUZ FiZYOTERAPISI

Galisma kapsaminda omuz rehabilitasyonun ev programinda hastayr motive edici ve
programini baghligi arttirici ¢é6zmler gelistirmek amaclanmigstir. Bir diger motivasyon
ise hastanin omuz rahatsizliklarini geri bildirim saglayan bir uygulama ile (VIiTES uy-
gulamasi) hastalarda siklikla gérilen omuz rahatsizlarinin iyilesme surecine katki sag-
lamaktir. Donuk Omuz, impingement Sendromu, Bisipital Tendinit ve Kalsifiye Tendinit
siklikla gortlen omuz rahatsizliklaridir. Bu rahatsizliklarin fizyoterapi ile cerrahi mida-
haleye gerek kalmaksizin iyilestiriimesi, eklem hareket acikliklarinin arttirilmasi mim-
kindir. Bu slrecte 6nemli olan nokta hasta ev fizyoterapi programinda tek basinadir
ve geri bildirim alacagi bir mekanizma bulunmamaktadir. Calisma kapsaminda gelisti-
rilen ViITES uygulamasi ile hatalarin bu slrecte egzersizleri yanlis yapmasinin énine
gecilerek de katki saglanmaktadir.

Bu bélimde fizyoterapi, fizyoterapist, omzun yapisi ve tezimiz kapsaminda rehabilitas-
yonla iyilesmesi silrecine katki saglayabilecegimiz omuz hastaliklarina deginilecektir.
Ayrica bu omuz rahatsizliklari i¢in fizyoterapistler tarafindan hazirlanan ve uygulanan
egzersiz hareketleri incelenecek ve yapilg sekilleri tariflenecektir.

2.1 Fizyoterapi ve Rehabilitasyon

Fizyoterapi, diger bir adiyla fizik tedavi, yaralanma, hastalik, travma ya da yaslilik gibi
nedenlerle eksilme gdsteren fonksiyonel hareketleri geri kazandirma amagh yapilan
tani koyma ve tedavi uygulama hedeflerini kapsayan tip bilimidir [S]). Elektrik akimi, si-
cak ya da soguk uygulamasi, egzersizler ya da ¢esitli dalgalarla hastalarin tedavi sireg-
lerini icerir. Bu tedaviler, genellikle fizyoterapi egzersizlerin kontrollG bir sekilde hastaya
uygulanmasini icerir [7]. Tip dilinde, "optimum néromuskuiloskeletal fonksiyonu edinme
veya geri kazanmay! amaglayan tedavi" olarak acgiklanan fizyoterapinin uygulanmasi
bazen uzun yillar sirebilir. Fizyoterapide amag, bireylerin yasamsal faktérleri saglikh
olarak yerine getirebilmesini saglamaktir. Fizyoterapi, fiziksel uygulamanin disinda duy-
gusallik ve sosyal iligkiler gibi unsurlari da kapsar. Tedavi uygulamasi éncesinde bir ta-
kim laboratuvar bulgulari ve muayeneye basvurulur. Elektrodiagnostik elektromiyografi
(sinir iletim hizi) testi gerekli gortlebilir. Fizik tedavi icin 6zel bakim merkezleri, geriatri,
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nérolojik, fitnes merkezleri ve spor egitim tesisleri gibi alanlar bulunmaktadir. Fizyote-
rapinin verimliligi arttirmak igin yari-otonom veya otonom sistemlere ihtiya¢ bulunmak-
tadir. Klasik fizyoterapi seanslarinda, fizyoterapistin hastayi izlemesi hareketlerini di-
zeltmesi gerekebilir; ancak hastanin hareketi 6grenmesi uzun zaman alabilir ve bu da
fizyoterapi seanslarina devamlihgini azaltabilir. Bu durumda otonom sistemlerde tekrar
sayisi hastanin 6grenmesine bagli olarak hastanin kendi tarafindan ayarlanabilecegin-
den 6grenmeye katkisi fazladir ve psikolojik olarak devamlihgi olumsuz etkileyen bir
slre¢ degildir; ¢linkl hasta kendi kendine tekrarlar yapmaktadir. Klasik fizyoterapinin
verildigi tesise ulasim zorluklari nedeniyle terapiye baglilik azaltmaktadir. Bu nedenle
otonom sistemlerde ev terapisi, ulasim kolayligi nedeniyle baghhgi arttirmaktadir.

2.2 Fizyoterapist

Fizyoterapistlik; hareket kaybina yol acan her trli yaralanma, yashlik durumu ve has-
talikta, fonksiyon bozukluklarinda, agrilarda uzman bir hekimin teshisi sonrasi fizyote-
rapiye 6zgu degerlendirme yéntemlerini kullanarak bircogu literatiirde yer alan tedavi
yaklasimlarini planlayip uygulamaya ve tedavi sirecinin gézlemlenmesine ydnelik bilgi
ve beceriyi kazanan, saglik ve yasam kalitesinin artiriimasinda énemli gérevler tasiyan
bir meslektir [5].

Fizyoterapistler, terapi parametrelerini ayarlamak ve terapi seanslarini yénetmek ile so-
rumludur. Fizyoterapi seanslari, s6zIi komut/dgretim, egzersizi gorsel olarak agiklama
ve fiziksel ydonlendirme (hareketin dogru yapilip yapilmadigina dair geri bildirim verme,
hataliysa dizeltme) gibi strecleri igerir [8]. Fiziksel ydnlendirmelerde yer alan geri bil-
dirimler, hatali hareketlerin dizeltimesinde ve motor 6grenmede énemli bir etkendir ve

tedavinin de basarimini arttirir.

Klasik fizyoterapi seanslarinda, hastanin zamanla birlikte ilerlemesini kayit altina almak
fizyoterapistin kisisel 6zverisine kalmaktadir. Fizyoterapistin klinik rehabilitasyon stre-
cinde aldigi notlar veya hasta ile ilgili aklinda kalan bilgilerle (fizyoterapistin hafizasi)
sUre¢ takip edilirken; otonom sistemler, terapi sdresini, basarimini kaydedip, fizyotera-
piste geri bildirim olarak verebilmektedir. Bu sekilde nicelik bakimindan daha degerli
bilgiler kayit altina alinabilirken, geriye déntik olarak da istenildiginde bu bilgilere erisim
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saglanabilmektedir.
2.3 Omuz Yapisi

Omuz eklemi, insanin bagimsiz olarak hayatini devem ettirebilmesi icin gerekli olan en
6nemli eklemlerden biridir. Gindelik ihtiyaclarimiz ve ginlik iglevlerimiz i¢in omuz ekle-
minin normal hareket acikligi cok énemlidir. Omuz bdlgesi fonksiyonellik olarak birbirine
bagimli ve ritmik iglevsel bir eklem kompleksini icermektedir. Omuz eklem kompleksi
vicudun hareket genisligi en fazla olan eklemidir. Omuz eklem kompleksinde anatomik
yaply1 olusturan gercek eklemler (sternoklavikuler eklem, akromiyoklavikiler eklem gle-
nohumeral eklem), iki tanesi islevsel eklemler olmak Uzere (skapulotorasik eklem, kora-
koakromial ark) toplam bes eklem bulunur. Sternoklavikuler eklem, Gst uzuvlari gévdeye
baglayan eklemdir, bu nedenle kollarin tim hareketlerinde gorev alir. Sinirli olarak her
yonde hareket edebilir. Akromiyoklavikiler eklem, bulundugu pozisyonda gergin baglar
sayesinde durur. Bu nedenle hareket genigligi kisithdir. Rotasyon ve kayma hareketleri
vardir. Glenohumeral eklem, viicudun en genis ve en c¢esitli (abduksiyon, adduksiyon,
fleksiyon, ekstansiyon, i¢ ve dis rotasyon) hareketleri yapabilen eklemdir. Eklem ylzleri
birbiriyle gcok uyumlu degildir. Bu yapilanma eklemin hareket genigligi arttirmaktadir.

Normal bir omuz eklemi, ortalama hareket agilari Ust sinirlari agagidaki gibidir [66]:

e Abduksiyon 160°,

Adduksiyon 50°,

Fleksiyon 180°,

Ekstansiyon 60°

ic rotasyon nétral 45° abduksiyonda 90°,

Dis rotasyon nétralde ve abduksiyonda 90°

Temel ihtiyaclarimizi karsilarken sa¢ tarama hareketleri icin en az 150° fleksiyon; tras
olabilmek, dis fircalamak, kasik kullanabilmek icin en az 50° fleksiyon; kiyafetlerimizi
giyebilmek icin nétralde ve abduksiyonda tama yakin i¢ rotasyona ihtiyag vardir[66].
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Omuz hareketleri bu eklemlerin koordine calismasiyla gerceklesir. Omuz cevresi anato-
misini olusturan dért adet kemik vardir. Bunlar, sternum, klavikula, skapula ve humerus

kemikleridir.

Omuz ekleminde 6 temel hareket yapilir. Dikey hareketler, yatay hareketler, ddbnme (ro-
tasyon) hareketleri olarak siniflandirilir. Dikey hareketlerde, asagi sarkik olan kola nétral
sifir konumundan elevasyon yaptirilir. Yatay hareketler 90° abduksiyondaki kolu 6ne ve
arkaya getirir. Fleksiyon ve ekstansiyon yatay eksende gerceklesir. Abduksiyon ve ad-
duksiyon 6énden arkadaya dogru uzanan (sagital) eksende gerceklesir. 90°’nin Uzerin-
deki hareketler siklikla elevasyon olarak isimlendirilir. Boylece omuz eklemi ¢ok yonli
olarak hemen hemen tim anatomik planlarda eklemin 360° ¢evresine hakim olacak
hareket genigligine sahiptir. Bu hareket genigligine dinamik stabilite saglamak i¢in sayi-
siz kas etki eder. Omuz kas yapisi katmanlar seklindedir. Bu kas yapisinin yardimiyla,
fleksiyon ve internal rotasyon, abduksiyon, ekstansiyon ve eksternal rotasyon gibi hare-
ketler yapilir. Ek olarak, abduksiyon ve internal rotasyon yapilmasina bu kaslar yardimci

olur.
2.4 Omuz Rahatsizliklari

Fizyoterapi ve ¢alisma kapsaminda gelistirilen VITES uygulamasi ile iyilegsme slrecine
katki saglanabilecegimiz omuz rahatsizliklari bu bélimde acgiklanacaktir. Bu omuz ra-
hatsizlari; Donuk Omuz, impingement Sendromu, Bisipital Tendinit ve Kalsifiye Tendinit
seklinde siralanabilir.

2.4.1 Donuk Omuz (Adeziv Kapsiilit)

Donuk Omuz, adeziv kapsulit; skapulo-humeral periartrit, periartikuler fibrozit, Duplay
hastaligi gibi isimler ile de anilmaktadir [64]. Donuk Omuz sendromu ilk defa 1982
yillinda Duplay tarafindan ortaya atilmigtir. Neviaser, Donuk Omuz’un o giine kadar
bilinenin aksine "periartrit" olmadigini, "kapsilin humerus basina yapisik olarak ka-
linlagsmasi ve kisalmasi" oldugunu ortaya koymus ve ilk kez "adeziv kapsalit" terimini
kullanmistir. Donuk Omuz, yavas gelisen ve omuzda aktif ve pasif tim hareketleri kisit-
layan, agri ile siregelen kendini kendini sinirlayan bir hastaliktir. Gleno-humeral eklem

kapsulintn iltihaplanmasi ve geri dontisimll olarak katihg ile seyreden, omuz eklemi-
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nin batln yénlere olan aktif ve pasif hareketlerinde kisithliga yol acan bir sendromdur
[65].

Genel popllasyondaki yogunlugu %3 olmakla beraber, siklikla 40 - 70 yas arasin-
daki kadinlarda cogunlukla gérilmektedir. Temel rahatsizlik eklem kapsuliindedir, ek-
lem kapsuli katilagir. Donuz omuz rahatsizligini tetikleyen bircok etken bulunsa da,
nedeni kesin olarak bilinmemektedir. ilk olarak, herhangi bir nedene bagl olmaksizin
gelisebildigi gibi, hastaligin ikincil formu, ic nedenler veya dissal nedenler ile olusur. ic
nedenler olarak, omuz ekleminden kaynaklanan rotator manset yirtiklari, omuz travma-
lar1, biseps kasinin tendonunun yirtiklandir. Digsal nedenler ise, triod hastaliklari, kalp
krizi ve felg gibi rahatsizliklar, akciger hastaliklari, instlline bagimli olmayan seker has-
talarinda %10 - %20 araliginda iken, insiline bagimli seker hastalarinda donuk omuz

yogunlugu %36 oraninda oldugu bildiriimektedir[65].

Tanisi; hikaye ve fizik muayene ile konulur. Hastalar tipik olarak artan agri ve ilerleyen
hareket kisithhgi ile basvururlar. Gece agrisi, hareket agikligi sinirlarinda agri ilk ev-
relerde gorliir. ilerleyen evrelerde, aktif ve pasif hareketlerde agri ve kisitlilik gérildr.
Birincil Donuk Omuz'da herhangi bir travma ve hastalik hikayesi yoktur. ikincil Donuk
Omuz rahatsizligina sahip hastalarda, diyabet, triod hastaliklari, kalp krizi ve karaciger
hastaliklari olma ihtimali vardir. Agri omzun 6énline, arkasina ve deltoid kasin Uzerine
yayilir. Genel olarak en az iki plandaki %25’den fazla hareket kaybi ve pasif eksternal
rotasyonda %50’den fazla, aktif eksternal rotasyonda da %30’dan fazla kayip olmasi

donuz omuz rahatsizligini dustndirir [66].

Hastaligin 3 asamasi bulunmaktadir. Agril faz, agrinin siddetli oldugu ve omuz hare-
ketlerinde kisitliligin yavas yavas bagladigi evredir [65]. Hastanin dinlenme evresinde
agrilari ve gece agrilar artar. Kas spazmi gelisir ve bu fazin sonuna dogru hareket kisit-
lihg belirginlesir. Yaklasik olarak 2 - 8 ay siirer [65]. Ikinci fazi, adeziv faz olarak bilinir.
Agri bu fazda azalir; fakat eklem hareket kisithhgi giderek artar. 4 - 6 ay strer [65]. Son
olarak ise, hastaligin ¢dzilme/gevseme fazinda agrn azalir, eklem hareketleri yavas ve
dereceli bir sekilde diizelir. Batlin hastalik dénemi 1 - 3 yil sUrebilir.

Donuk omuz hastaliginin tedavisinin amaci, agrinin kontroll ve eklem hareket acikligi-
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nin kazanilmasidir [65]. Tedavisi, medikal tedavi, cerrahi tedavi ve fizyoterapi yaklagim-
lari olarak bilinir. Medikal tedavide, SOID ilaclar, kortikosteroid enjektesi; cerrahi olarak
ise ameliyat; fizyoterapi yaklagsiminda ise, uygun fizyoterapi hareketleri ile egzersiz ya-
pilmasi hedeflenir.

Agrinin gideriimesi icin SOID ilaclar, agr kesiciler (analjezik), 1s1 modaliteleri (derin si-
caklik ile doku esnekliginin arttinimasi) ve TENS (deri ylizeyine yakin sinirlerin elektrik-
sel olarak uyarimini amaglayan tedavi) kullanilabilir. Eklem kapsulinde hastaliga bagh
olarak gelisen yapisal degisikligini gidermek icin pasif germe fizyoterapi egzersizleri uy-
gulanir. Lokal steroid uygulanmasi, anestezi altinda fizyoterapi yaygin olarak kullanilir.
Belirtilen yéntemlerde 12 - 16 haftalik bir stirede yanit alinamazsa cerrahi midahaleler

segcilir.
2.4.2 impingement Sendromu

Omuz agrisinin en sik nedenidir. Rotator manset kaslarinin sikismasiyla meydana gelir.
Hastaligin i¢ nedenleri, tendonun kendisinden kaynaklanan yikimsal ve travmatik fak-
torler olarak degerlendirilir. Hastaliga sebep olan dis nedenler, tendonun etrafindaki ya-
pilardan kaynaklanan hastaliklardir. Ozellikle kolun bas tizerindeki hareketleri, yiizme,
voleybol ve tenis gibi aktiviteler bu hastaligin meydana gelme riskini arttirir. Fizik te-
davi muayenesinde omuz cevresinde agri ve hassasiyet bulunur. Hastanin tanisi igin
uygulanan testin adi "agrili ark" testidir. Bu testte omuza abduksiyon yaptirilirken 70° -
120° arasinda agri hissedilir. Tedavi olarak, bolgesel buz uygulamasi, SOID ilaglar ve
fizyoterapi uygulanir. Bunlardan da fayda gortlmezse cerrahi iglem uygulanir.

2.4.3 Bisipital Tendinit

Biceps kasinin tendonunun enfeksiyon kapmasiyla baglar. Kasin yirtiimasina kadar
farkl etkiler igerir. Bu kasin tendonu omuz eklemini yerinde tutan en énemli yapidir.
Bu hastalik tek basina nadir gérulir. Cogunlukla diger hastaliklara eglik eder. Tanida
omzun 6n kisminda hissedilen agri bu hastaligin belirtisidir. Tedavide agr ve eklemin
hareket kisithligi ile miicadele edilir. ilag olarak, SOID kullanilir. Fizik tedavide fizyote-
rapi hareketleri ayrica ultrason, lazer, ylzeysel isiticilar kullantilir.
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2.4.4 Kalsifiye Tendinit

Kalsifiye Tendinit, kalsiyum hidroksiapatit kristallerinin tendon iginde yerlesmesidir [66].
Bu olay biyuk eklemlerin bircogunun ¢evresinde gérilmektedir. Bu hastaligin nedeni
tam olarak bilinmemektedir. Kendi kendini sinirlayan agri ve hareket kisithligina yol
amagtadir. Genellikle 30 - 50 yas araligindaki kisileri etkiler [66]. Kadinlarda erkekler-
den daha sik gorulir. Olgularin %25’i her iki omuz ekleminde gérilir. Hastalarin ¢gogu
masa bags! calisanlar veya ev kadinlaridir. Sag omuz tarafinda tutulumu daha siktir.
Kalsifiye tendinit olusma ve ¢dziilme sirecini iceren (ic evreden olusmaktadir. ilk ev-
rede, hastalik tesadiifen fark edilir. Hastalik bélgesinde iltihaplanma yoktur. Bu evrede
ekleme kalsiyum ¢okmesi geri ddniisimliidir. ikinci evrede, agr siddetli ve ani baslar.
Hasta kolunu muayene ettirmek istemez. Kol nétral diizlemde sabit kalmistir. Uglinci
evrede radyografi gériintiileme ydntemlerinde tespit edilir. lyilesme ve tamir ddnemidir.
Eklem ve hareket kisitliligi olabilir.

Agri en 6nde gelen sikayettir. Ozellikle omuz ekleminin 6n tarafinda agr olur ve kola
yaylilir. Hasta aktif veya pasif olarak abduksiyon hareketini yapamaz.

Kalsiyum ¢dkUntllerinin direkt radyo grafide goértlmesi tani igin yeterlidir. Cekilen gra-
filerde humerus bagl lzerinde supraspinatus tendon hizasinda ¢izgi seklinde kalsiyum

cokunttsu goraldr.

ilk evrede tedavi gerekmezken, agrili ddnemde uzuvlarin kullanimi sinirlandirilir ve kol
askisi, SOID ilaglar, bdlgesel buz uygulamalari; Giglincii evre kronik evre olarak da bi-
linir, sicak ve terapdtik ultroson, ekstrakorporial sok dalga terapisi (ESWT) uygulanir.
Tedavinin yetersiz kaldigi durumlarda bélgesel steroid uygulamalarina gegilir. Direncli
vakalarda cerrahi midahaleler uygulanabilir.

2.5 Omuz Fizyoterapi Hareketleri

Omuz fizyoterapi hareketleri, klasik rehabilitasyon ve ev programi i¢cin omuz rahatsizlik-
larinda fizyoterapistler tarafindan hastalarina uygulanir. Bu hareketler galismamiz kap-
saminda 7 adet ile belirlenmigtir. Bu hareketler ayrica veri setimizde bulunan hareket-
lerdir ve agiklanma siralamasi veri seti etiket verme sirasiyla verilmistir.
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2.5.1 Wand Egzersizi Omuz Fleksiyonu:

Wand Egzersizi omzun c¢esitli yonlerdeki hareketini korumak ve gelistirmek amaciyla
yapilmaktadir. Wand Egzersizi ile omuz fleksiyonunda Hareket-3 alaninda
goruldiga gibi) hasta ellerine arasina aldigi sopayla vicudu yere 90° dik tutarak, omuz
eklemini 0° acgikliktan 180° acikliga kadar dirsegini ve bilegini blkmeden acmasi ve bu
pozisyonda 10 saniye kadar bekledikten sonra omzun agikhgini tekrar 0° getirmesidir.
Bu sayede omuz fleksiyon acikligi sopa destegiyle gézlemlenir ve test edilir.

2.5.2 Wand Egzersizi Omuz Abduksiyonu:

Wand ile omuz abduksiyonu Hareket-4 alaninda gorildigu gibi bir sopa yar-
dimi ile omzun 0°den yaklagik 180°’ye acilmasi, eklem agikliginin test edilmesidir. Bu
egzersizde hasta elleri ile sopay! her iki ugtan yere paralel olarak viicuduna yakin po-
zisyonda tutar. Vicudunu yere 90° dik tutar. Eklem acikligi test edilen tarafa dogru
vicudun pozisyonunu bozmadan omzunu 180°’ye getirir. Yaklasik 5 saniyeye kadar bu
pozisyonda bekler ve omuz tekrar baslangi¢ pozisyona déndurulerek hareket tamamla-
nir. Bu test ile omuz abduksiyon agikligi gézlemlenir ve test edilir.

2.5.3 Omuz Posterior Kapsul Germe:

Omuz Posterior Kapsil germe hareketi Hareket-5 alaninda gorGldagu gibi
omuz hareketi yapilacak kolun dirsegi diger elle desteklenerek viicuda dogru itilir. Bu
germe noktasinda 5-10 saniye beklenir ve hareket baglangi¢ pozisyonuna gelinerek
bitirilir.

2.5.4 90° Omuz Fleksiyonu:

Hasta [Sekil 3.1] seklinde Hareket-6 alaninda gorildigd gibi vucidu 90° yere dik pozis-
yondayken, eline almis oldugu agirlik ile omuz eklemini 0°den yaklasik 90°’ye kadar
kaldirip yaklasik 5 saniye kadar bu pozisyonda beklenir. Bu noktada kol ile viicut arasi

acikhik 90° olmalidir. Daha sonra baglangi¢ pozisyonuna dénulir. Bu egzersizle omzun
90° fleksiyonu g6zlemlenir ve test edilir.
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2.5.5 90° Omuz Abduksiyonu:

Hasta [Sekil 3.1] seklinde Hareket-8 alaninda goérildiugi gibi vucidu 90° yere dik pozis-
yondayken, eline almis oldugu agirlik ile omuz eklemini 0°den yaklasik 90°’ye kadar
kaldirip yaklasik 5 saniye kadar bu pozisyonda beklenir. Bu noktada kol ile viicut arasi
aciklik 180° olmahdir. Daha sonra baslangi¢ pozisyonuna déntllr. Bu egzersizle omzun
90° abduksiyonu gbzlemlenir ve test edilir.

2.5.6 Eksternal Rotasyon Yoniinde Germe:

Hasta seklinde Hareket-9 alaninda goraldiigi gibi oturur pozisyondayken vii-
cudunun Ust kismi yere 90° dik pozisyondadir. Hasta bileginden dirsegine kadar bir
masa yardimiyla destek almaktadir. Bu hareket sirasinda masadan destek aldigi én
kolun hareket etmemesi énemlidir. Yere gére 90° durusta olan vicut yaklasik 180° po-
zisyona getirilerek, bu pozisyonda 20 saniye beklenir. Bu sayede omzun dig rotasyonu
g06zlenir ve test edilir.

2.5.7 Dirsekler Fleksiyonda Skapular Retraksiyon:

Hasta seklinde Hareket-12 alaninda goérdldigi gibi yere dik 90° pozisyonda
kollar gbvdeye bitisik, dirsek dik acida iki eliyle bantlari tutarak harekete baglar. Dir-
seklerin dik acisi korunarak, el bilekleri gbvdeye dogru yaklastirilir ve bu pozisyonda 5
saniye beklenerek, dirsekler fleksiyondayken skapular retraksiyon gézlemlenir ve test
edilir.
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3. VERI SETLERI

Tezimiz kapsaminda olusturulmus 4 farkli veri seti bulunmaktadir. Bu veri setlerinin
Ozellikleri bu bélimde agiklanacaktir.

Veri setleri Hacettepe-1, Hacettepe-2, Hacettepe-3 ve Hacettepe-4 olarak isimlendiril-
mistir. Bu veri setlerini birbirinden ayiran farklar asagidaki gibidir:

e Ortam (hastane ortami, ev ortami),
e Isik (az 1sik veya ¢ok Isik),
e Uzaklik (Kinect kamerasinin kullaniciya olan uzakhg),

e Kullanici Ozellikleri (egzersiz hareketini yapan kisilerin boy, kilo ve yas olarak fark-
hlagsmasi)

Hacettepe Universitesi Fizyoterapi ve Rehabilitasyon Bélimi 8gretim elemanlarinin
katkilariyla omuz fizik tedavi ve rehabilitasyonu igin kullanilan egzersiz hareketleri belir-
lenmistir. Bu egzersiz hareketleri ve tezimiz kapsamindaki kodlari agagida belirtilmigtir:

e (A3) - Wand Egzersizi (Omuz Fleksiyonu),

e (A4) - Wand egzersizi (Omuz Abduksiyonu),

e (A5) - Omuz Posterior Kapsul Germe,

e (AB) - 90° Omuz Fleksiyonu,

e (A8) - 90° Skapular Dizlemde Omuz Elevasyonu,
e (A9) - Eksternal Rotasyon Yoéniinde Germe,

e (A12) - Dirsekler Fleksiyonda Skapular Retraksiyon.

Veri setinde yer alan hareketler hakkinda kuramsal bilgi ve hareketlerin nasil yapiimasi

gerektigine dair bilgiler Bolim bolimande verilmigtir. Veri setlerimizde de bulunan
bu egzersiz hareketlerini[Sekil 3.1| seklinden inceleyebilirsiniz.
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Sekil 3.1. Veri Seti

Tezimiz kapsaminda olusturulan dort adet veri seti ve bunlarla ilgili 6zellikler bu bélimde
aciklanmigtir. Bu bélimde ek olarak, veri setinin alinmasi asamasinda kullanilan Kinect
icin ideal ortamdan, tezimiz kapsaminda RGB-D veri alma ve kaydetme islemleri igin
gelistirilmis olan yazilimdan ve veri setinin organizasyonundan bahsedilecektir [3.2.3|

BoIGmO.
3.1 Hacettepe Omuz Veri Seti - 1

Bu veri seti klinik ortamda ve normal isikta (gln 1S1g1 girmeyen, yogun lamba aydinlat-
mali ortam) olusturulmustur. Veri setinde yer alan bu hareketler, Hacettepe Universitesi
Fizyoterapi ve Rehabilitasyon Bélimu fizyoterapistleri, asistanlari ve 6grencileri tarafin-
dan yapilmistir ve veri madenciligi algoritmalari kullanarak bu hareketler modellenmisgtir.
Veri setinde yer alan hareketler, ilgili sinifa ait pozitif egzersiz érneklerini temsil etmek-
tedir.

Veri setinin olusturulmasinda 24 - 35 yas araligindaki 6 kadin, 5 erkek olmak Gizere 11
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kisiden yararlaniimistir. Bu veri seti, Kinect XBOX 360 kamera ile KYM (RGB) resmi,
derinlik resmi ve kemik konum verilerinden olusturulmustur. Kayit alinan bireylerin kilo,
boy, yas dagihmlarinda farkliliklar géstermesine 6zen gosterilmistir. Her egzersiz hare-
keti igin 22 kayit olmak Uzere toplamda 264 adet egzersiz kaydi olusturulmusgtur, yani
her kigi bir hareketi iki tekrar yapmigtir. Bu egzersizlerin literatlrdeki isim, sayi ve tezi-
miz kapsaminda verilen egzersiz kodlarina [Cizelge 3.1|tablosundan erisilebilir.

Egzersiz Adi Egzersiz Kodu | Kayit Sayisi
Wand Egzersizi (Omuz Fleksiyonu) A3 22
Wand Egzersizi (Omuz Abduksiyonu) A4 22
Omuz Posterior Kapsuil Germe A5 22
90° Omuz Fleksiyonu A6 22
90° Skapular Dizlemde Omuz Elevasyonu A8 22
Eksternal Rotasyon Yoninde Germe A9 22
Dirsekler Fleksiyonda Skapular Retraksiyon A12 22

Cizelge 3.1. Hacettepe Omuz Veri Seti - 1 Egzersiz Sayilari ve Kodlari

Veri seti hiyerarsik bir yapida dosyalanmistir. Bu sekilde bir dosyalama ve kayit islemi
yapilarak veri setinin daha sonraki ¢alismalarda kolay okunabilirligi hedeflenmigtir. Veri
setinin ana dosya dizini hareket kaydi alinan kisilere gére tasarlanmistir. Ornegin; ana
dosya dizininde S1, S2, S3..., S13 seklinde dosyalama kisileri géstermektedir. Buradaki
kisi klaséra (S1), ilgili fizyoterapistin yapmis oldugu 7 hareketi igerir.

Bu kisi klasériinden herhangi biri secildiginde ise; A3_1, A3 2, ..., A12_1, A12 2,
A12_3 seklinde her bir hareketin verilerini iceren bir dosyalama ile karsilagilir. Buradaki
"A3_1" gibi klasérlerde A3 kodundaki hareketi yani "Wand Egzersizi Omuz Fleksiyonu"
egzersizini temsil etmektedir. "A3_1" ve "A3_2" gibi dosyalama sekli ise, A1 hareketi-
nin birinci ve ikinci tekrari olarak nitelendirilmektedir. Hareket klasér (A1_1), icerisinde
her cerceveye karsilik gelecek sekilde alinmis olan RGB resmi, derinlik resmi ve ko-
num bilgilerini igeren metin dosyalarini icerir. Her kare ardisik sekilde artan sayilarla
temsil edilmistir. Veri setinin dosyalama yapisinin detaylarina iligkin gizelgelere ?? ek

bdlimanden erisebilir.
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Veri setinin 6zelliklerini 6zetlemek gerekirse;

Ortam : Klinik

Isik : Normal 11k (GUn 1191 girmeyen ortam, yogun aydinlatmali ortam)

Uzaklik : Kinect kamera yerden 70 cm. yukarida ve kullanici ile 2 m. mesafede

konumlandirildi.

Kullanicilar : 24 - 35 yas araligindaki 11 kisi (6 kadin, 5 erkek).

Veri Tard : YKM (RGB) resim, derinlik resmi, uzaklik konum verisi.

Veri Sayisi : 265

3.1.1 Hacettepe Omuz Veri Seti - 2

Bu veri seti Bélim [8.1]bélimiinde belirtilen ayni ortam 11k, uzaklik ve veri tiirli ile olus-
turulmustur; ancak kullanici ve yapilan hareket sayisi yéntunden farklilik géstermektedir.

Veri setinin olusturulmasinda 24 - 35 yas araligindaki 6 kadin, 5 erkek olmak Gzere 11
kisiden yararlanilmistir. Bu veri seti, Kinect XBOX 360 kamera ile, KYM (RGB) resmi,
derinlik resmi ve kemik konum verilerinden olusturulmustur. Kayit alinan bireylerin kilo,
boy, yas dagilimlarinda farklihklar géstermesine ézen gésterilmistir. Her egzersiz hare-
keti icin farkli sayida kayit olmak Gzere toplamda 135 adet egzersiz kaydi olusturulmus-
tur.

Bu egzersizlerin literatirdeki isim, say! ve tezimiz kapsaminda verilen egzersiz kodla-

rina [Cizelge 3.2|tablosundan erigilebilir.
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Egzersiz Adi Egzersiz Kodu | Kayit Sayisi
Wand Egzersizi (Omuz Fleksiyonu) A3 11
Wand Egzersizi (Omuz Abduksiyonu) A4 11
Omuz Posterior Kapsuil Germe A5 11
90° Omuz Fleksiyonu A6 11
90° Skapular Diizlemde Omuz Elevasyonu A8 12
Eksternal Rotasyon Yéninde Germe A9 11
Dirsekler Fleksiyonda Skapular Retraksiyon A12 12

Cizelge 3.2. Hacettepe Omuz Veri Seti - 2 Egzersiz Sayilari ve Kodlar

Veri setinin 6zelliklerini 6zetlemek gerekirse;

Ortam : Klinik

Isik : Normal 11k (GUn 15191 girmeyen ortam, yogun aydinlatmali)

Uzaklik : Kinect kamera yerden 70 cm. yukarida ve kullanici ile 2 m. mesafede
konumlandirildi.

Kullanicilar : 30 yas araligindaki 11 kisi (6 kadin, 5 erkek).

Veri Tard : YKM (RGB) resim, derinlik resmi, uzaklik konum verisi.

Veri Sayisi: 135

3.1.2 Hacettepe Omuz Veri Seti - 3

Bu veri seti ev ortaminda ve gin isiginda olusturulmugtur. Veri setinde yer alan bu
hareketler, hareketleri daha 6nce gérmemis kisilerin hareketleri VITES uygulamasindan
6grenerek tekrar etmesiyle olusturulmustur ve veri madenciligi algoritmalari kullanarak
bu hareketler modellenmigtir. Veri seti 30 yaslarindaki bir erkek tarafindan toplamda 87
egzersiz hareketi ile olusturulmustur. Bu egzersizlerin literatlrdeki isim, sayi ve tezimiz
kapsaminda verilen egzersiz kodlarina [Gizelge 3.3|tablosundan erisilebilir.
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Egzersiz Adi Egzersiz Kodu | Kayit Sayisi
Wand Egzersizi (Omuz Fleksiyonu) A3 12
Wand Egzersizi (Omuz Abduksiyonu) A4 12
Omuz Posterior Kapsuil Germe A5 13
90° Omuz Fleksiyonu A6 13
90° Skapular Diizlemde Omuz Elevasyonu A8 12
Eksternal Rotasyon Yéninde Germe A9 13
Dirsekler Fleksiyonda Skapular Retraksiyon A12 12

Cizelge 3.3. Hacettepe Omuz Veri Seti - 3 Egzersiz Sayilari ve Kodlar

Veri setinin 6zelliklerini 6zetlemek gerekirse;

Ortam: Ev

Isik : Az 11k (GUn 15191 girmeyen gece, log aydinlatmali)

Uzaklik : Kinect kamera yerden 70 cm. yukarida ve kullanici ile 2.5 m. mesafede

konumlandirildi.

Kullanicilar : 30 yas araligindaki 1 erkek.

Veri TUrG : Uzaklik konum verisi.

Veri Sayisi: 87

3.1.3 Hacettepe Omuz Veri Seti - 4

Bu veri seti ev ortaminda ve gin isiginda olusturulmustur. Veri setinde yer alan bu eg-
zersiz hareketleri, hareketleri daha 6énce gérmemis kisilerin hareketleri VITES uygula-
masindan dgrenerek tekrar etmesiyle olusturulmustur ve veri madenciligi algoritmalari
kullanilarak bu hareketler modellenmistir. Veri seti 30 - 60 yas araligindaki 2 kadin, 3
erkek olmak Uzere 5 kisiden yararlaniimistir. Bu verisi, Kinect XBOX 360 kamera ile,
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derinlik kemik konum verilerinden olugsmaktadir. Kayit edilen bireylerin kilo, boy, yas da-
gihmlarinda farklihklar géstermesine 6zen goésterilmistir. Kisiler hareketi 10 tekrar sek-
linde yapip 7 segilmis hareketi yapmiglardir. Toplamda 349 veri olugturulmugtur. Bu

egzersizlerin literatlrdeki isim, sayi ve tezimiz kapsaminda verilen egzersiz kodlarina

tablosundan erisilebilir.

Egzersiz Adi Egzersiz Kodu | Kayit Sayisi
Wand Egzersizi (Omuz Fleksiyonu) A3 50
Wand Egzersizi (Omuz Abduksiyonu) A4 49
Omuz Posterior Kapsul Germe A5 50
90° Omuz Fleksiyonu A6 50
90° Skapular Dizlemde Omuz Elevasyonu A8 50
Eksternal Rotasyon Yoninde Germe A9 50
Dirsekler Fleksiyonda Skapular Retraksiyon A12 50

Cizelge 3.4. Hacettepe Omuz Veri Seti - 4 Egzersiz Sayilari ve Kodlari

e Ortam: Ev
e Isik: Cok isik (Gin 1s101)

e Uzaklik: Kinect kamera yerden 60 cm. yukarida ve kullanici ile 3.2 m. mesafede

konumlandirildi.
e Kullanicilar: 30 - 60 yas araligindaki 2 kadin, 3 erkek.
e Veri TUrG : Uzaklik konum verisi.

e Veri Sayisi: 349

3.1.4 Hacettepe Omuz Veri Seti - 5

Bu veri seti fizyoterapi bélinde ve gin 1siginda olusturulmustur. Veri setinde yer alan bu
egzersiz hareketleri, hareketleri daha énce gérmemis ve VITES uygulamasi Uzerinden
ogrenip kayit alinirken, ikinci gruba ise bu hareketler fizyoterapist tarafindan égretilmis
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ve kayitlar yine VITES uygulamasi ile alinmigtir. (Bbyle bir ayrima gidilerek bu veri seti
farkl testlerde kullanilmistir, detaylar igin /| b&limUnd inceleyebilirsiniz.) Veri seti 18 -
45 yas araligindaki 6 kadin, 4 erkek olmak Gzere 10 kisiden yararlaniimistir. Bu ve-
risi, Kinect XBOX 360 kamera ile, derinlik kemik konum verilerinden olusmaktadir. Kayit
edilen bireylerin kilo, boy, yas dagilimlarinda farkliliklar géstermesine 6zen gésterilmis-
tir. Kigiler hareketi 1 tekrar seklinde yapip 7 secilmis hareketi yapmislardir. Toplamda

70 veri olusturulmustur. Bu egzersizlerin literatirdeki isim, say! ve tezimiz kapsaminda
verilen egzersiz kodarina [Cizelge 3.5|tablosundan erigilebilir.

Egzersiz Adi Egzersiz Kodu | Kayit Sayisi
Wand Egzersizi (Omuz Fleksiyonu) A3 10
Wand Egzersizi (Omuz Abduksiyonu) A4 10
Omuz Posterior Kapsul Germe A5 10
90° Omuz Fleksiyonu A6 10
90° Skapular Dizlemde Omuz Elevasyonu A8 10
Eksternal Rotasyon Yéninde Germe A9 10
Dirsekler Fleksiyonda Skapular Retraksiyon A12 10

Cizelge 3.5. Hacettepe Omuz Veri Seti - 5 Egzersiz Sayilari ve Kodlari

e Ortam: Klinik
o Isik: Az 151k (GUn 1S1Q1)

e Uzaklk: Kinect kamera yerden 60 cm. yukarida ve kullanici ile 2.6 m. mesafede

konumlandirildi.
e Kullanicilar: 30 - 60 yas araligindaki 10 kigi (6 kadin, 4 erkek).
e Veri TUrG : Uzaklik konum verisi.

e Veri Sayisi: 70

Tezimiz kapsaminda olugturulan veri setlerine
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3.2 RGB-D Fizyoterapi Egzersiz Verisinin On Analiz Edilmesi

Fizyoterapi egzersizleri kullanicilar tarafindan yapilirken, egzersizlerin yapisindan kay-
naklanan RGB-D kameranin géremedigi eklem noktalari olabilmektedir. Yapilan egzer-
siz, kullanicinin yan durarak bir egzersiz yapmasi gerektiginde arkada kalan kolun ek-
lem noktalarinin algilanamamasi gibi durumlar buna 6rnektir. Bu durumda veri setinde
20 adet eklem konum verisinden daha eksik kemik tespiti sonucu dogacaktir. Bu du-
rumda kaydedilen eklem sayisinda tutarsizliga ve veri setindeki uyusmazliklari neden

olur.

Taninmayan eklemlerden dolayi, hareketi yorumlamada sorunlar olusmaktadir. Orne-
gin; 6znitelik gikarimi agsamasinda kemik sayisindaki degisim &znitelik uzayinin boyu-
tunda degisimlere neden olur ve bu siniflandirmada olusturdugunuz egitim verisinde
sapmalara (RGB-D eklem verilerinin sirasinin kaymasi) neden olmaktadir. Bu sapma-
larla siniflandirici egitimini ¢ok yanhs sekilde yapmaniza sebep olabilir. Bu sekilde ¢ok
disik egitim verisi performansi elde edilebilir.

Tespit edilmeyen kemigin yok sayilmasi durumunda &éznitelik uzayindaki degisimi tespit
etmek hareket bazli olarak farkli siniflandirici egitimleri yapmak ¢ok zor ve zaman har-
cayici bir ydontem olarak gercek zamanli bir sistemde mimkiin degildir. Ayrica, tespit
edilmeyen kemigin yerine sifir(0) veya belirsiz bir deger atamak uzayda ona bir konum
vermeye yol actigindan bu da siniflandirmada biiylik sorunlara yol agmaktadir. Orne-
gin, eklem noktasinin birdenbire A noktasindan B noktasina sicramasi gibi ancak onun
baglantili oldugu kemiklerin bu pozisyonun ¢ok uzaginda olmasi gibi.

Bu sorunu agmak igin, Kinect’ten veri elde ederken galisma kapsaminda kullanmis ol-
dugumuz Microsoft Kinect SDK 1.8’in konfigirasyonlarini incelemek gerekmistir. RGB-
D kamera yapisli ve igerisinde bulunan algoritmalar geregi, bulamadigi kemigin konu-
munu tahmin etme 6zelligindedir. Bunu yaparken ilgili eklemin bir 6nceki konumu ve ilgili
eklemin bagl oldugu diger kemiklerin konumuna gére kamera tarafindan bulunamayan
eklem noktasinin konumu tahmin edilir. Bu sorun veri seti olusturulma asamasinda tes-
pit edilmis ve her kare (frame) icin 20 kemigin tespit edildiginden emin olunmustur. Ek
olarak, veri seti gézden gegirilerek, yanlis kayitlar ve alinamayan kayitlar silinerek veri
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islemeye uygun hale getirilmistir.
3.2.1 Fizyoterapi Hareketlerinin Kaydedilmesi

Tezimizin ilk zamanlarinda (VIiTES uygulamasi geligtiriimeden énce) omuz fizyoterapi
hareketlerinin kayit edilmesi islemi kapsaminda, C# dili ve Windows Form teknolojisi
kullanilarak bir masausti uygulamasi gelistirilmistir ve Hacettepe Omuz Veri Seti - 1 ve
Hacettepe Omuz Veri Seti - 2 bu uygulama kullanilarak alinmistir.

Bu yazilim sayesinde RGB resmi, derinlik resmi ve derinlik konum verileri kaydedilmis-
tir. Saniyede 30 kare (frame) veri saglama yetenegi sahip olan Kinect cihazindan veri
almak icin bu mimariye ve hiza uygun sekilde verilerin alinmasi ve kaydedilmesi evre-
lerinde paralellestirme kullanilarak bir yazilim ortaya c¢ikartiimistir. Bu yazilimin ekran
goruntistine Sekil 3.3 seklinde yer verilmistir. Uygulama baslatildiktan sonra Kinect
kamera bagl degil veya baglantida herhangi bir sorun olusmusgsa kullaniciyi uyararak
baglantiyr kurmasini bekledigini belirten bir uyari mesaji vermektedir. Baglanti basarih
bir sekilde saglandiginda "Connection ID" yazan kisim dolu olarak gelmekte ve bag-
lanti durumunun "Connected" olarak bagh oldugu bilgisi verilmektedir. Yazilimin kayit
islemleri sirasinda katkilarindan birisi de kaydi alinacak kisinin kemikler taninip/tanin-
madigini tespit edip, hareketin kayit alinmaya hazir olup olmadigini belirtmesidir. Ka-
mera karsisinda hareketi yapmaya baslayacak olan kullanicinin kamera tarafindan ta-
ninmasiyla derinlik gériintist renklendirilmektedir ve kayit islemine hazir olundugu bil-
gisi verilmektedir. Bu agsamadan sonra kayit alacak kullanicinin "Hasta Adi" ve "Hareket
Adi" alanlarini doldurmasiyla hareket belirtilen dosyalama yapisiyla kayit altina alinir.
Ornegin, hasta adi "Ahmet" ve hareket adi "A1" olarak verildiginde "/KOK DiZiN/Ahme-
t/A1" adinda bir klasér olusturularak RGB resmi, derinlik resmi ve derinlik konum verileri
(txt) olarak frame frame bu dizine artan indislerle kayit altina alinir. Son olarak, yazilim
"single thread" olarak ¢alismaktaydi bu da hareketlerin dosyaya kayit islemlerinde ¢ok
zaman kaybina neden oluyordu. Uygulamanin "multi-thread" olarak dizenlenmesiyle

bu sorun ortadan kaldiriimistir.
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Bas
Omuz Merkezi

Sag Omuz

Sag Dirsek
Spin

Sag Dirsek
SagEl
sag Kalca
Sag Diz
Kapagi

Sag Ayak Bilegi

Sol Omuz

Sol Dirsek

Kalca Merkezi

Sol Bilek

Sol El Sag Dirsek
Sag Bilek

Sol Kalga SagEl

Sol Diz

Kapag:

Sol Ayak Bilegi

Sol Dirsek
Sol Bilek
Sol El

Sag Ayak Sol Ayak

Sekil 3.2. Kinect Tanilanan Kemikler

o Hacettepe Universitesi - Kinect Garintileme Kaydetme - a x
Hacetepe Universiesi - Bigisayar Mihendisigi ABD )
Dr.Doc. Dr. Ufuk Celikcan - Volkan Ultag Connection 1D:  USB\WID_0409PID_DO5ANSTFEB132502
Status: Connected
Posttion Right Hand: --
Hasta Ad:[| | Harcket adi: | ]

[F )
g =

Dunum:  Kinect Baglatiyor

Hareketi Kaydetmeyi Bagat

Sekil 3.3. Kinect Géruntlleme ve Kaydetme Uygulamasi

Sekil 3.4. Veri Seti Toplama Kinect Konum Konfiglrasyonu
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3.2.2 Kinect Taninan Kemikler

insan anatomisisine bakildiginda 20 farkli hareket noktasi bulunmaktadir. Microsoft Ki-
nect XBOX 360, Uzerinde bulunan kizilétesi 2 kamera sayesinde (kizilétesi verici ve
derinlik sens6érl) insanin ayakta 20 farkli eklem konumunu ve oturarak ise 7 eklem nok-
tasini bir isaret¢i kullanmaksizin tanima yetenegine sahiptir [54]. Bu tanilan eklem veri-
lerine ait, RGB resmi, derinlik resmi ve derinlik konum verileri bulunmaktadir. Bu veriler
icerisinde yer alan derinlik konum verileri ¢alismamizin ana konusunu olusturmakta-
dir ve incelemeler bu veriler Gzerinden yuratdlmustur. Taninan eklem vicut noktalarina

Sekil-3.2 seklinde yer verilmisgtir.
3.2.3 Fizyoterapi Hareketlerinin Kaydedilme Konfiglirasyonu

Kinect kamera icin dnerilen ve birgok kayit alma igleminde test edilmig konfiglrasyonlar
incelenmistir. Bu incelemeler sonucunda en iyi kayit alma &lgimleri Kinect kameranin
yerden 0.7 metre ylUkseklikte sabitlendigi bir pozisyonda bulunmalidir. Kaydi alinan kisi
ile kamera arasinda 2 metre bir mesafe olmalidir ve Kinect kamera ile kaydi alinan
kisi 0.7 metre x 0.7 metrelik bir alan icerisinde bulunmalidir. Fizyoterapi hareketlerinin
kaydedilmesine detayl sekilde modelleyen gizelge Sekil 3.4 seklinde belirtilmigtir.

VIiTES uygulamasi ile alinan Hacettepe Omuz Veri Seti - 4'de kaydedilme konfiglras-
yonu degistirilerek bu etki arastiriimistir. Kinect yerden 55 cm. yukariya konumlandirilip,
Kinect ile kullanici arasindaki mesafe 3m.ye kadar c¢ikartilmigtir. Bu sekilde de basa-
rili sekilde kayit almak ve hareketlerin dogru tespit edildigi gézlemlenmistir. Bu sekilde
tezimiz kapsaminda denenmis olan iki konfiglirasyonu da énermekteyiz.
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4. SINIFLANDIRMA

Omuz tedavisi igin dnerilen 7 fizyoterapi egzersizlerini iceren veri setimizde, bu egzer-
sizleri tanilamak icin gézetimli siniflandirma yéntemleri kullanilmigtir. Hasta tarafindan
yapllan fizyoterapi egzersizlerinin hangi egzersize ait oldugun tespiti ve hasta tarafindan
ilgili egzersizin ne dogrulukta yapildiginin saptanmasi amagcl gbézetimli siniflandirma
yontemleri Gizerinde ¢alisiimistir. Bu bdlimde veri madenciligi temelleri, siniflandirma
problemi, gézetimli siniflandiricilar hakkinda teorik bilgiler verilecektir. Bu bélimde son
olarak, olusturulan veri seti igin farkl gézetimli siniflandirma yéntemleri kargilastirilarak,
olusturulan siniflandirma modelleri test edilmis ve en iyi gézetimli siniflandirici ydontem-

lerinin belirlenmesi konusunda bilgiler sunulacaktir.
4.1 Veri Madenciligi

Veri madenciligi, blyUk veri havuzlarinda yer alan verilerden yararl bilgileri otomatik
kesfetme islemidir. Veri madenciligi teknikleri, bagka tirll bilinmeyen yeni ve kullanish
modeller bulmak igin blyUk veri tabanlarini arastirmak Gzere dagitiimistir. Blyik mik-
tardaki veriler arasindaki desenleri bulma, diizensizliklerin, degisimlerin, iligkilerin kes-
fedilmesi, yeni bir veriyi bulma, gelecekte olmasi muhtemel veriyi tahmin etme gibi ¢i-
karimlar yapiimasina imkan saglar. Ornegin yeni gelen bir misterinin bir magazada
100 dolardan daha fazla harcayacaginin tahmin edilmesi gibi. Veri madenciligi, buyUk
miktarda veriyi islemek igin geleneksel veri analizi yéntemlerini karmasik algoritmalar
ile harmanlayan bir teknolojidir. Ayrica, yeni veri tlrlerini kesfetmek ve analiz etmek ve
eski veri tdrlerini yeni yollarla analiz etmek icin 6nemli firsatlar da acti [56].

Veri madenciligi teknikleri, masteri profili olusturma, hedefli pazarlama, is akigi yéne-
timi, magaza dizeni, sahtekarlik tespiti ve kredi analizleri gibi cok cesitli is zekas! uy-
gulamalarini desteklemek igin kullanilir.

Tip, Bilim ve Muhendislik Arastirmacilari tip, bilim ve mihendislik alaninda hizla yeni
onemli kesiflerin anahtari olan verileri toplamaktadir. Ornegin, Diinya’nin iklim sistemi
hakkinda anlayisimizi geligtirmeye yénelik dnemli bir adim olarak, NASA sirekli olarak
yer ylzeyine, okyanuslara ve atmosfere karsi kiresel gdzlemler Greten bir dizi dinya

ybringesel (earthorbiting) uydulari kullanmigtir. Bununla birlikte, verinin blyUklGga ve
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mekéansal-dogasi geregdi, geleneksel ydéntemler genellikle bu veri kimelerini analiz et-
mek i¢in uygun degildir. Veri madenciliginde geligtirilen teknikler, "Dlnya isinmasina
kuraklk ve kasirgalar gibi ekosistem rahatsizliklarinin sikligr ve yogunlugu arasindaki
iliski nedir?" gibi sorular yanitlarken diinya bilim insanlarina yardimci olabilir. Bu soru-
lardan bazilar1 "YUzey yagislarn ve sicakliklari okyanus ylzey sicakligindan nasil etkile-
nir?" ve "Bir bdlge igin blylime mevsiminin baglangicini ve sonunu ne kadar iyi tahmin

edebiliriz?" seklindedir.

Baska bir 6rnek olarak, molekiler biyolojideki arastirmacilar, genlerin yapisini ve islevini
daha iyi anlamak icin toplanan buydk miktardaki genomik verileri kullanmay1 amagliyor-
lar. Ge¢miste, molekller biyolojide geleneksel yéntemler, bilim adamlarinin belirli bir
deneyde bir seferde sadece birkag gen Uzerinde ¢alismasina izin veriyordu. Mikroar-
ray teknolojisindeki son gelismeler bilim adamlarinin binlerce farkli genin davraniglarini
cesitli durumlarda karsilagtirmasini saglamistir. Bu tir karsilastirmalar, her genin isle-
vini belirlemeye yardimci olabilir ve belki de bazi hastaliklardan sorumlu genleri izole
edebilir. Bununla birlikte, guraltala ve yiksek boyutlu veri niteligi, yeni veri analizi tlrleri
gerektirir. Gen dizisi verilerinin analiz edilmesine ek olarak, veri madenciligi, protein ya-
pisi tahmini, ¢oklu dizi hizalama, biyokimyasal yollar ve filogenetiklerin modellenmesi
gibi diger énemli biyolojik zorluklari ele almak i¢in de kullanilabilir.

Input Data Data ) .
Data —”| Preprocessing [ Mining Postprocessing = Information
N -
_ ““‘-HM_— \M'“HH

Feature Selection
Dimensionality Reduction
Normalization

Data Subsetting

Filtering Patterns
Visualization
Pattern Interpretation

Figure 1.1. The process of knowledge discovery in databases (KDD).

Sekil 4.1. Bilgi kesfi slreci ve veri madenciligi
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Ver Donuglumu =
Ven Azaltma verl |

- f.nim‘;f::[ N

‘ori Biregtirme
Sekil 1. Bilgi kesfi siireci ve vert madenciligi

Sekil 4.2. Bilgi kesfi sreci ve veri madenciligi

Veri madenciligi alanlari genel olarak dért grupta incelenebilir. Bunlar kiimeleme, kes-
tirimsel modelleme, eslestirme kurallari madenciligi, anomali tespitidir[56]. Bu alanlar-
dan, kimeleme ve kestirimsel modellemenin alt alani olan siniflandirma problemi tez

kapsaminda aciklanacaktir.

4.2 Kimeleme

Kidmeleme problemi, birbiriyle yakindan iligkili gézlem gruplarini bulmaya c¢aligir, boy-
lece ayni kiimeye ait gbzlemler, diger kiimelenmelere ait gézlemelerden daha fazladir.
Bu sayede 6znitelik uzayini azaltma da kullanilabilir. Tezimiz kapsaminda omuz verileri
bircok cerceveden olusmaktadir. Bu cercevelerden birbirine ¢cok yakin olan cerceveler
kimelenerek, icerisinde o kimeyi en iyi temsil eden cerceve segilerek, 6znitelik uzayi

dusuralmastar.
4.2.1 K-means Kiimeleme Yontemi

K-means teknigi, kimeleme problemini ¢cézen, prototip tabanli, denetimsiz 6grenme
yontemlerindendir. Algoritma tek seviyeli bir bélimlendirme olusturur. K-means algorit-
masinin genel ¢alisma prensibi, n adet veri objesinden olusan bir veri kiimesini, giris
parametresi olarak alinan bir k sayisina gére, k adet kimeye bélmektir. Algoritmanin
temel mantigi kiime ici benzerligin en cok, kiimeler arasi benzerligin ise cok disik

olmasini saglamaktir.

K-means algoritmasi iteratif bir yaklasimdadir. ik cendroid degerleri genellikle rastgele
rastgele atanir ve hata disurilerek bu noktalarin degisimi saglanir. Grup i¢i noktalarin
uzakliklari hesaplanirken birgok uzaklik bulma 6lgttleri kullanabilir.
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K-means algoritmasi, rastgele secilen K adet orta nokta sec¢imiyle baslar. Kimelerdeki
her nokta [4.2.3] bélimiinde belirtilen uzaklik hesabina gére, kendisine en yakin mer-
kez noktanin kimesine atanir. Daha sonra kiimelerin yeni merkezi, atanan noktalarin
ortalamasi alinarak yeniden hesaplanir ve yeniden her bir noktanin giincellenen mer-
kezlere gbre uzakligi hesaplanir bu sekilde kimelenen noktalarda degismeler olabilir.
Bu iglem, orta noktalarinin degismesi durana kadar devam eder.

K-means Algoritmasinin adimlari agagidaki gibidir:
e (1): Algoritmanin girdilerinden olan K kadar orta nokta veri setinde rastgele olarak

segcilir. (M1, M2, M3, ..., Mk) Orta nokta hesabi [4.1] formdllndeki gibi hesaplana-
bilir [59]:

1
My = — X; 4.1
k Nk ; ik ( )
e (2): Kime igi degismeleri 4.2 formilindeki hesablabilir [60]:

= (X — Mk)? (4.2)

Ayrica K kiimesini iceren tim kare-hata kiime igindeki degismelerin toplamidir ve
bu[4.3]ile hesaplanir.

e (3): Her bir veri kendine en yakin kimeye atanir.

e (4): Verilerin hepsi en yakin kiimelere atandiktan sonra tekrar K tane kiime igin
merkezleri hesapla.

e (5): Kime merkezlerinde bir degisiklik olmayinca kadar (2) Adim ve (3) Adimlari
tekrarla.

K-means algoritmasinda, uzaklik hesaplama teknikleri veri setine ve veri setinin dagili-

mina ¢ok baglidir. Yaygin olarak kullanilan uzakhk metrikleri asagidaki gibidir:

39



Oklid Uzakhg

Minkowski Uzakligi

Manhattan Uzakhgi

Chebyshev Uzakhgi

Mahalanobis Uzakligi

Bu uzakliklarin veri setimize olan etkisi (egitim ve test veri seti, model 6grenme perfor-

mansina olan etkisi), tezimizin Sonug bdlimiinde [7] verilecektir.
4.2.2 K-medoid Kiimeleme Yontemi

K-medoids algoritmasi verilen girdi K degerine gdre, veriyi K tane temsilci ile ifade etme

esasina dayanir.

K-means prototiplemeyi verinin merkez noktasina olan uzakliga gére hesaplarken, K-
medoid kiime igcinde, kiimeyi en iyi temsil eden noktaya goére, kimeden bir eleman ile
temsil eder. Yani K-means ile elde edilen, kiimeyi en iyi temsil eden yeni nokta kiime-
nin bir elemani olmayabilir. K-means algoritmasinin kiimeleme mantigi geregi her bir
veririnin yalnizca bir kiimeye ait olabilmesine izin verir [61]. K-medoid algoritmasinin
adimlari asagidaki gibidir [61]:

e (1): K kiime sayisinin belirlenmesi
e (2): Baslangi¢c medoidleri olarak K adet temsilci verinin segimi
¢ (3): En yakin medoid X’e sahip kimeye, kalan verileri atamak

e (4): Amagc fonksiyonunu hesaplamak. (Hata kareler yontemi ile en yakin medoidler

icin ttm verilerin uzakliklarinin toplami)
e (5): Rastsal olarak medoid olmayan Y verisinin se¢imi

e (6): Eger X ile Y'nin yer degistirmesi amag fonksiyonunu minimize ederse, bu iki
noktanin (X ile Y) yerini degistirmek
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e (7): Bu iki noktanin (X ile Y) degismeyeceqi ana kadar (3) Adim ile (6) Adim ara-

sindaki islemlerin tekrarlanmasi.

4.2.3 Uzaklik Olcitleri
4.2.3.1 Minkowski Uzakhg:

Normallestirilmis vektér uzayindaki, p sayidaki degisken vektér icerisinden gézlem vek-
torleri arasindaki uzakligin hesaplanmasi durumunda kullanilabilir. A=( A1, A2, A3,
..., An)ve B= (B1, B2, B3, ..., Bn) olmak lzere A, B noktalari arasindaki uzaklik [4.4]
denklemindeki gibi hesaplanir [58]:

1

p 0
d(x;, x;) = (Z| xik — Xik |*) (4.4)
P

Minksowski uzakhdi, Oklid, Manhattan ve Chebyshev uzakhiginin genellestirilmis hali-
dir. [Denklem-Kmeans-Minkowski] ‘de m=2 icin Oklid uzaklik baglantisi elde edilirken,
m=1 icin Manhattan uzaklik baglantisi, ayrica sonsuz giderken teta () i¢in Chebyshev
uzakhgi elde edilir.

4.2.3.2 Oklid Uzakligi

Genelde literatiirde en gok bilinen ve yaygin olarak kullanilan uzaklik 8lctistidir. Iki
boyutlu uzayda Pisagor teoreminin bir uygulamasidir. Minkowski uzakliginin m=2 igin
dzellestiriimis halidir. Oklid uzaklik formali ile ifade edilmigtir.

p=(p1,p2,...pn) ve q=(ql,q1,..,qn) (4.5)

Y (o= @) = V(pr — )2+ (P2 — Q)2 + ... + (Pn + )7 (4.6)
=1

d(A, B) = V/(x1 — X2)2 + (y1 — 2)? (4.7)

Standartlastiriimis Oklid uzakhdi ise, Karl Pearson uzaklik élciitii olarak da adlandiri-
lir. Oklid uzakhgindaki her gézlem vektériiniin kartezyen degerinin varyansinin agirhk
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vektorii olarak kullaniimasiyla elde edilir. Standartlastiriimis Oklid uzakhiginin formald,
ifadesiyle verilmistir.

ij=1,2,..,n ve Xx,X €X olmak iizere, (4.8)
p

d(x;, xj) = (Z é(xik — Xik)?)

k=1

=

(4.9)

4.2.3.3 Manhattan Uzakhgi

iki g6zlemci nokta arasindaki uzaklik, noktalarin kartezyen koordinatlarinin farklarinin
mutlak degerlerinin toplami seklinde ifade edilir. Literatirde City-Blok ismiyle de adlan-
dinlmigtir. Bu 6lgiimde, farklarin karesi alinmadigi icin farkhihklarin etkisi azalir [62].]
Manhattan uzaklhgi 'deki gibi hesaplanir.

n

d(A,B) =) (| Ac— B ) (4.10)

k=1

4.2.3.4 Chebyshev Uzakhgi

iki gbzlem vektdr( arasindaki farkin mutlak degerinin maksimumu, iki gézlem vektdril
arasinda uzaklik metrigi olarak kullanilir. Chebyshev uzakhginin formuliine ifade-
sinde verildigi gibidir.

d(x;, xj) = max {| xix — xjk |} (4.11)

=1,..., P

Chebyshev uzakligi, mutlak uzaklik farklarinin maksimumunu alma seklinde hesaplan-
digindan, veri setindeki gdzlem vektorlerinin arasindaki maksimum degerler éne ¢ika-
cak sekilde vektorler 6ne ¢ikar. Degeri bliylk olmayan vektérlerin 6ne ¢ikarilmasi mim-
kiin olmayacaktir. Bu ylizden vektdr degerleri arasinda blyUk farklar olan veri setlerinde

sorunlara yol acabilir ve kullanilmasi énerilmez[62].
4.3 Kestirimsel Modelleme

Kestirimsel modelleme, aciklayici degigkenlerin bir fonksiyonu olarak hedef degigsken
icin bir model olusturma gdrevini ifade eder. Iki tiir kestirimsel modelleme teknigi var-

dir: ayrik hedef degiskenler i¢in kullanilan siniflandirma ve siirekli hedef degiskenler
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icin kullanilan regresyon. Ornegin, bir Web kullanicisinin cevrimici bir kitapgida alisve-
ris yapip yapamayacagini tahmin etmek, hedef degiskenin ikilik degerli oldugu igin bir
siniflandirma goérevidir. Aksine, bir stokun gelecekteki fiyatinin tahmine edilmesi reg-
resyon ile ¢6zUmlenir; ¢linku fiyat strekli bir 6zelliktir. Her iki tekniginde amaci hedef
degiskenin dngoérilen ve gercek degerleri arasindaki hatayl en aza indiren bir model

6grenmektir.

Bunlarin disinda Cosinis uzakligi, Jaccard uzakligi, Spearman uzakligi da literatlirde
yer alan uzaklik dlgttlerindendir.

4.4 Siniflandirma Problemi

Siniflandirma problemi, verilen bir girdiye goére, bir ¢iktiyl tahmin etme islemini kapsar.
Ciktiyr tahmin etmek igin, siniflandirma algoritmalar bir egitim seti icerir. Bu egitim
seti 6znitelikler vektdrl ve buna ait olan ¢ikti degerini (sinif) igerir. Algoritma 6znitelik
vektorleri arasinda iliskileri 6grenerek, ¢iktiyi olusturmaya galisir.

Siniflandirmanin amaci, bir niteligin degerini diger nitelikleri kullanarak verinin dagili-
mina gOre bir model olusturmak, bulunan modelin bagarimi belirlendikten sonra nite-
ligin gelecekteki veya bilinmeyen degerini tahmin etmek icin kullanilir. Model temelde
bir fonksiyondur. Bu fonksiyon, verilen degerlerini en az hatayla 6grenmeye dayali veri
madenciligi modelleri ve algoritmalari temel alinarak olusturulur. Modelin matematiksel
olarak gdsterimi[4.12/de gésterildidi gibidir. Olusturulmus bu fonksiyon, gelecek verilen
ve egitim setinde bulunmayan ve etiket degeri bilinmeyen bir érnegin (test verisi), etiket

verisinin sonucunu bulmak i¢in kullantlir.

y =f(x) (4.12)

4.4.1 Gozetimli Siniflandirma Yontemleri

Gozetimli Ogrenme Yéntemleri, denetimli veya kontrollli 6renme olarak da adlandirilir.
Etiketlenmis egitim verisi kullanilarak girig verisi olarak saglanan veriden sonug kimesi-

nin elde edilmesi temeline dayanir. Verilen X girdi kiimesinden (etiketsiz veri, test verisi)
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istenen Y c¢ikti kiimesinin elde edilmesi icin bir fonksiyon (haritalama fonksiyonu) égre-
nilmesidir. Bu fonksiyona model adi verilir. Fizyoterapi egitim verisi seti Uzerinde gbze-
timli 6grenme, model 6grenme silirecini kontrol eden bir 6gretmen olarak varsayilabilir.
Egitim verileri modele giris nesnesi olarak verilip, ¢ikis degerleri tekrarl olarak tahmin
edilir ve 6gretmen tarafindan dizeltilir (fonksiyonda hata minimize edilmesi prensibi).
Ogrenme siireci kabul edilebilir diizeyde performansa ulastiginda bu islem durdurulur.
(Performans artirim icin veri setinin arttirilmasi, yeni 6zniteliklerin eklenmesi vb. kullani-
hir.) Bu calismada omuz fizyoterapi hareketlerinin siniflandirma performanslar Destek
Vekt6r Makineleri (DVM), Kalibre Edilmis Destek Vektér Makineleri, Karar Agaclari, K-
En Yakin Komsu (KNN) ve Yapay Sinir Aglari (YSA veya MLP) siniflandirma yéntemleri

ve bunlarin alt tirevleri ile degerlendirilecektir.
4.41.1 Karar Agaclar

Karar agaglari; verileri, cevabi birbirine bagh bir dizi soru sonucunda aga¢ yapisinda
sorulara verilen cevaplara gére ayristirma teknigidir. Her basarili ayristirma sonucunda
veri kimesini birbirinden farkh alt bélgelere, kendi b6limde daha benzer veriler icerecek
sekilde siniflandirmak mimkun olacaktir. [Sekil 4.3 seklide bir karar agacinin yapisinda
gorildagi gibi her bir kutucuk diigiim (node) olarak adlandirilir, ilk digim olarak ni-
telendirilebilecek digime "kék digum" (parent node), "terminal digim" isimleri veril-
mistir, diger digimlere ise "gocuk digum" (child node), "yaprak" gibi isimlendirmeler

yapimistir.

Karar agaclari, her gézetimli siniflandiricida temel alindigi gibi egitim ve test asama-
larini icerir. EQitim asamasinda, 6nceden etiketleri bilinen bir egitim veri seti ile model
olusturmak amaciyla siniflandirma algoritmasi egitilir. Ogrenilen model, siniflandirma
kurallan ve fonksiyonunu icerir. Buna bu siniflandirici da karar agaci ismi de verilmek-
tedir. Test adiminda ise, Yeni bir test verisi x icin (egitim setinde yer almayan veri),
kdék digumden baglayarak, baglanti noktalarinda olusturulmus sorular sorularak test
verisinin hangi bélgeye distigu tespit edilir. Yani, egitim verisinde yer almayan bir veri
seti ile 6grenilmis olan model test edilir ve basarimi élctlir. Eger dogruluk, gelistiri-
len probleme goére kabul edilebilir l¢ltte ise model siniflandirma amaciyla tercih edilir.

Karar agaclari, her gézetimli siniflandiricida temel alindigi gibi egitim ve test asama-
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larini icerir. EQitim asamasinda, 6nceden etiketleri bilinen bir egitim veri seti ile model
olusturmak amaciyla siniflandirma algoritmasi egitilir. Belirli bir veri kimesinin sinif-
landiriimasi, ilgili verinin bir 6zelliginin degerinin kdk digime sorulmasiyla baglar. Kék
dagum ile yaprak digumleri birbirine baglayan baglanti noktalarinda sorunun cevabina
gore veriler ilgili yaprak digumunin kimesine aynigtirilir. Her soru kriteri, bélgeler ara-
sindaki riski maksimize edecek sekilde ayristirilir ve en iyi ayrismayi bulmak igin her
soruda bu iglemler tekrar edilir. seklindeki 6rnekte ilk adim, girdi alaninin ta-
mamini, x; < 61 veya Xx; > #; olup olmama durumuna gére ikiye bdler. Bu ayrim, eger
sorulacak bagka sorular varsa, basgka alt yapraklarin olusmasina da neden olmustur.
Ornegin, x; > 6, bdlgesi, xo > 05 bdlgesi icin ¢ olarak ayrilan bélge olusur. Ogrenilen
model, siniflandirma kurallari ve fonksiyonunu icerir. Buna bu siniflandirici da karar

agacli ismi de verilmektedir.

Kék Dogim

A B C D E
Sekil 4.3. Karar Agaglari

Siniflandirmanin durma sarti, gelen her bir egitim verisi icin, daha fazla soru olusturula-
mayacak yaprak digimune gelindiginde siniflandirma tamamlanmis olur; Bu olusturu-
lan sorulara gore, ayrisma gruplari arasindaki riski maksimize edecek sekilde tasarlanir
ve iyi ayrismayi bulmak igin her soruda bu islem tekrarlanir; ancak cogu zaman egitim
verilerini daha kigik dugimlere kadar ayrigtirmak mimkin olur. Bu durumda ya alt
dallara bélimleme belirli bir iterasyondan sonra durdurulur ve kusurlu veri olabilecegi
kabul edilmis olur ya da alt kiimelere bélimlemek icin yeni sorular sorularak agacin

asaglya (yapisina gore yana dogru) dallanmasi saglanir.
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Test adiminda ise, Yeni bir test verisi x icin (egitim setinde yer almayan veri), kok di-
gumden baslayarak, baglanti noktalarinda olusturulmus sorular sorularak test verisinin
hangi bélgeye distigl tespit edilir. Yani, egitim verisinde yer almayan bir veri seti ile 6g-
renilmis olan model test edilir ve basarimi 6lgtlir. Eger dogruluk, geligtirilen probleme
g6re kabul edilebilir élcttte ise model siniflandirma amaciyla tercih edilir.

Karar Agaglari, radar sinyallerinin siniflandiriimasi, karakter tanima, uzaktan algilama,
medikal teshis, konusma tanima, kredi skorlama gibi bircok alanda basarili bir sekilde
kullaniimigtir [67]. Buna ek olarak, Karar Agaglari’'nin en blylk katkisi karmasik karar
verme slreglerine anlasilir ve etkin ¢ézimler sunmasidir. Diger bircok siniflandirma

algoritma ve tekniginin aksine gorsellestirilebilmesi sebebiyle anlasilabilirligi ylksektir.

Karar agaglari siniflandirma problemi igin yaygin olarak kullanilir. Karar agaglari algo-
ritmalarinin temel olarak adimlari asagidaki gibidir:

e Adim (1:) D 6grenme kiimesini olustur.
e Adim (2:) D kimesindeki verileri en iyi ayristiran 6zelligi belirle.

e Adim (3:) Secilen 6zellik ile agacin bir digimuni olustur. Bu digimden ¢ocuk
diagumleri veya agacin yapraklarini olustur. Cocuk dagumler icin alt veri kiimesinin

verilerini sapta.

e Adim (4:) Asagidaki durumlara gére agag olusturma durma sartini belirle: a.
Adim (3)’te olugturulan her alt veri kimesi igin; verilerin hepsi ayni sinifa aitse, ve-
rileri bolecek 6zellik kalmamissa (agag ayristirma durma sartlar saglanmissa) is-
lemi sonlandir. b. Adim (4a)’'nin diginda kalan durumlar igin Adim

(2)’ye qit.

Karar agaclarinda en iyi ayirt edici 6zelligi bulmak igin, bilgi kazanci élgttd kullanilr.
ID3, C4.5,C5 gibi algoritmalarin temeli bilgi kazancina dayanir. Bilgi kazancini hesapla-
mak i¢in entropi kavramindan faydalanilir. Bilgi, Shannon’un tanimlamasina gére, Ent-
ropi, bir veri seti icerisindeki belirsizligin veya rastgeleligin bir 6lgttidar yani belirsizligin
veya beklenmeyen durumun ortaya ¢ikma olasiligini belirtir.
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< p1P2,..pn > oOlasilik degerleri olmak tzere I(P) = —Zp,-* log(p;) entropi formult

ve ifadelerinde verilmistir.

) (4.13)

H(X) = E(I(X)) = = > _ p(x;)logep(xi) (4.14)

i=1
A 6zelliginin D veri setindeki, bilgi tanimi (ortalama entropi) asagidaki formuldeki

gibi yapihr:

I(D, A) = leDI Entropy (D)) (4.15)

A 6zelliginin D veri setindeki bilgi kazanci ise formalundeki gibidir:

Gain(D, A) = Entropy(D) — I(D, A) = Entropy(D) — Z || D’\| Entropy (D) (4.16)

Karar agaci olusturmak icin gelistirilen bircok algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalar
kdk digim segme, digim ve dallanma kosullarindaki segimler ile birbirlerinden ayri-
lirlar. Karar agaci olugturma algorimalari olarak, CHAID (Chi-Squared Automatic Inte-
raction Detector), Exhaustive CHAID, CART (Classification and Regression Tree), ID3,
C4.5, MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines), QUEST (Quick, Unbiased, Ef-
ficient Statistical Tree), C5.0, SLIQ (Supervised Learning in Quest), SPRINT (Scalable
Paralleizable Induction of Decision Trees) siralanabilir.

44.1.1.1 CHAID Algoritmasi

CHAID algoritmasi, "Otomatik Ki-Kare Etkilesim Belirleyicisi" olarak da isimlendirile-
bilir. Kaas tarafindan 1980 yilinda en iyi karar bélmesini hesaplamak icin istatistiksel

47



olarak anlamli bir farklihgin olmadigi, amag¢ degiskene uyan giftlerde kestirim degis-
keninin olasi kategori ciftini birlestirmesiyle olusturulmustur [56]. En uygun bdlimleri
secmek icin kullanilan teknikler; gini ve entropi 6l¢itleri, CHAID algoritmasinda kulla-
nilmamaktadir. Bunun yerine Ki-Kare (chi-square) testi kullaniimaktadir. En iyi boimeyi
hesaplamak igin kestirim degiskenleri amag degiskenine uyan bir ¢iftin icinde istatistik-
sel olarak anlamli bir fark kalmayinca kadar birlestiriimeye devam edilir. CHAID ile diger
algoritmalar arasindaki en énemli farklardan biri, ID3, C4.5 ve CART gibi algoritmalar
ikili agagclar Uretirken, CHAID ¢oklu agaglar olusturmaktadir. CHAID teknigi, coklu agag
dallanmalarini saglarken ki — kare 6l¢itiinG kullanir ve veri setindeki iliski ve benzerlik-
lere gbre ayri ayri siniflandirmaya, agacin yapraklarini ikiden fazla bu iliski diizeylerine
gbre coklamaktadir.

CHAID algoritmasi adimlari agagidaki gibidir [69]:

e Adim (1): Her bir tahmin edici X i¢in, X’in, Y amag¢ degiskenine gére en blylk
p degerini bul. (en agirhga sahip kategori ¢ifti.) Bu p degerinin hesabi asagidaki
kosullara gore belirlenir:

a. Eger Y surekli ise F testini kullan.

b. Eger Y metinsel ise, X’in sinif verilerini satirlarda ve Y’nin sinif verile-
rini sttunlarda olacak sekilde tablo dizenle. ki-kare ya da olabilirlik orani testini
kullan.

c. Eger Y siral ise, bir Y birliktelik modeli tasarla ve olabilirlik orani testini
kullan.
e Adim (2): En blylk p degerine sahip X’in sinif ¢ifti icin, p degerinini dnceden
belirlenmig alfa degiskeni () ile kiyasla.
a. Eger p degeri o’dan kiigclikse Adim (3)e git.
b. Eger p degeri o’dan blytkse bu sinif ¢iftini tek bir sinif altinda birlegtir.

X’in yeni sinif degerler kimesi igin Adim (1)’e qit.

e Adim (3): X’in ve Y’nin sinif degerler kimesi igin uygun Bonferroni ¢carpanini kul-

larak, degistirilmis yeni p degerini hesapla.
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e Adim (4): p degerinin dnceden tanimlanmis « degeriyle kiyaslayarak, en kiguk
degistiriimis p degerine sahip X tahmin edici degerini seg:

a. Eger p degderi, o degerinden kiiclk veya esit ise ilgili dGgimi X’in sinif
degerleri kiimesini referans alarak bél.

b. Eger p degeri, o degerinden buyik ise digima bélme. Bu digim yaprak
diagamdur. Agac biyitme durma kurallarini bozacak durum olusana kadar devam
et.

44.1.1.2 CART Algoritmasi

Karar agaglarinda en iyi bdlmeyi hesaplamak igin Siniflandirma ve Regresyon Agac-
lari (CART) teknigi 1980’li yillarda Freidman, Olshen, Stone ve Breiman tarafindan li-
teratirde aciklanmistir. CART, odaklanilan veri seti tzerinde higbir varsayima ihtiyac
duyulmamasi nedeniyle alternatif tekniklerden ayrisir. CART teknigi, kategorik verilere
sahip veri setlerinde kullanilabilen parametrik olmayan bir istatistiksel yéntemdir ve bu
yéntem siniflandirma agaclari olarak adlandirilir. Eger veri setindeki veriler strekli de-
gerlere sahipse bu yéntem de "Regresyon Agaclari" ismini alir. Yapilan ¢alismalarda
CART teknigi, her asamada ilgili veri setini kendinden daha kiictik ve homojen olan iki
alt veri setine ayristirarak ikili karar agaglari olugturur. En iyi bagimsiz degisken saf-
sizhigi (impurity) ve degisim &lgutlerini (Gini indeksi, Twoing 6l¢itl, En Kiglk Kareler
Sapmasi vb.) kullanilir. Burada amag en iyi amag-hedef degisken fonksiyonlarina gére

en iyi alt veri setlerini olusturmak ve veri setini siniflandirmaktir.
4.4.1.2 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektoér Makineleri (DVM), denetimli siniflandirma kategorisinde yer alan, ista-
tistiksel 6grenme temelli (Vapnik-Chervonenkis teorisi kast ediliyor.), yapisal risk mini-
mizasyonu prensibine dayanan bir siniflandirma algoritmasidir. DVM, boyutsallik laneti
problemine karsi dayaniklidir. Boyutsallik laneti, siniflandirma, kiimeleme ve 6znitelik
ctkarimi gibi problemlerde, veri setinde degerlendirmeye katilacak ayirt edici 6zellik

sayisinin ¢ok fazla olmasi durumunda yapilacak siniflandirmanin veya kimelemenin
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isabetsizlesmesi, hatta siniflandirilma yapilamamasi durumudur.

Destek Vektdér Makineleri, veri setinin dogrusal olarak ayristirilabilme veya ayristirila-
mama durumuna gore ikiye ayrilmaktadir. Bunlar dogrusal veya dogrusal olmayan ola-
rak incelenecektir.

4.4.1.3 Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Destek vektér makineleri, ilk olarak iki sinifi birbirinden ayirmak igin dogrusal veri set-
lerinde siniflandiriimasi icin tasarlanmig olup daha sonralari genigletilerek dogrusal ol-
mayan veri setleri icinde kullanabilir hale getirilmistir. DVM'nin ¢alisma esasi iki sinifi
veya birgok sinifi iceren siniflar birbirinden ayirmak icin, en uygun karar fonksiyonun
olusturulmasi, yani siniflari birbirinden en iyi ayiran karar dizlemi (hiper-diizlem) bulma
problemidir [63]. Karar fonksiyonlarin, diger bir adi da destek vektérleridir [56].

DVM, ikili siniflandirici olarak ele alinacak olursa, seklinde belirtildigi gibi ki
sinifi birbirinden ayiran sonsuz sayida dogrusal karar diizlemi bulunabilir. Bu karar diiz-
lemlerinin hicbiri &nceden gdrilmemis olan test verilerinde iyi sonuclar ya da iyi bir si-
niflandirma, ayrigtirma saglamayi garantilemez. Siniflandirici gértilmemis test verilerini

de siniflandirmak igin bir hiper diizleme karar vermek zorundadir.

IV

Sekil 4.4. Dogrusal Dagilabilen Veri Seti icin Muhtemel Karar Dizlemleri Dagilimi

En iyi karar dizlemi, marjin degerini maksimize eder. Marjin degeri, iki farkh sinif ve-
rilerinden karar dizlemine en yakin olan iki verinin uzakhk toplamidir [56]. [Sekil 4.6
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seklinde B1 ve B2 karar dluzlemleri hi¢ bir siniflandirici hatasina sebep olmadan egitim
verilerini bdldiguni varsayalim. Her bir karar dizlemi Bi, iki hiperdzlem ile iligkilidir ve
bunlar bi1 ve bi2 seklindedir. bi1 karar dizlemi elde edilirken, BT ve B2 dizlemlerine
paralel olarak, en yakin siniflandiricidaki (kare) bir elemana degene kadar kaydilr. bi2
karar dizlemi elde edilirken, B1 ve B2 duzlemlerine paralel olarak, en yakin bir diger
siniflandiricidaki (U¢gen) bir elemana degene kadar kaydirilir. Bu elde edilen bit ve bi2
arasindaki uzaklik siniflandiricinin marjini olarak bilinir. seklinde goéraldigu
gibi B1 karar dizleminin marjini B2'den gbzle gorulebilir gekilde fazladir. Bu 6rnekte B71
karar dizlemi maksimum marjine sahip hiper-dizlemi temsil etmektedir. Blyuk mar-
jine sahip karar dizlemleri daha iyi siniflandirma (modeli genellestirme) egilimindedir.
[Sekil 4.6| seklinde karar diizlemine paralel byy ve bs, dogrulari sinir diizlemlerini ifade
eder.
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Sekil 4.5. Karar Duzlemleri Marjin Gésterimi
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Sekil 4.6. Karar Duzlemleri Marjin Gésterimi

Egitim verilerine gére karar diizlemi ve bunun sonunda model dgrenildikten sonra her
islenen test verisi icin karar diizleminin hangi yarisinda kaldigina gére ilgili test verisi
siniflandinimig olacaktir.

Her bir egitim verisi n adet dznitelige sahip x; € R" vektdrl ve érneklerin ait oldugu
z; € {1,—1} sinifi ifade eden (x;, z;) ikilisinden olugsmaktadir. Farkh grup sinif verile-
rini birbirinden ayiran bir karar diizlemine sahip oldugumuzu varsayilirsa, karar diz-
lemi Uzerinde tanimlanan her bir x Denklem |4.17|ifadesini saglamak zorunda olacaktir.
Denkleminde w karar diizleminin normalini ifade ederken, wq karar dizlemi sabiti olarak

tanimlanmaktadir.
9(x) =w’.Xi+wo =0 (4.17)
Dogrusal Destek Vektér Makineleri en blylk marjinli karar dizlemini bulmayi amag-

lamaktadir. Tim egitim verilerinin Denklem [4.18| ifadesindeki esitsizlikleri sagladigini

varsayalim:

wl X +wo = 1 xi€Smif1 z=+1

wl Xi+wp <1 xeSmf2 z=-1 (4.18)
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Denklem [4.18]ifadesindeki esitsizlikler Denklem [4.19]ifadesindeki gibi sadelestirilebilir:

Zj * (wT.X,' + u}o) >1 Vi (419)

Herhangi bir egitim verisi, x ile sinir diizlemi arasindaki uzaklik formallyle hesap-

lanir:

(4.20)

Sinir diizlemine en yakin x verisi |w’.x + wo| = 1 esitligini saglarken x; verisiyle karar
diizlemi arasinda 1/||w|| uzakliginda mesafe bulunmaktadir. iki sinir diizlemi arasinda

kalan mesafe marjin tanimini vereceginden, 2/||w|| marjin uzakhgi olarak tanimlanacak-

tir. Marjini maksimum veren karar dizlemi i¢in minimum EHWHZ degeri, [4.19/denklemini

saglamalidir.

En iyi karar dizlemi probleminin ¢6zimu igin Lagrange teoreminden faydalanilir. Lag-
range teoremi, "G sonlu bir grup ve H < G olsun. Bu durumda H alt grubunun merte-
besini G grubunun mertebesi boler" literatiirde seklinde tanimlanir ve sayilar teorisi ve
grup teorisinin altinda incelenir. DVM en iyi karar diizlemi probleminde ise, bir fonksi-
yonun minimum veya maksimum degerini bulmak igin problemi ikili probleme dénisti-
rulerek analitik olarak ¢6ziime ulasiimasini tanimlamaktadir. Bu optimizasyon problemi
Denklem [4.21]da belirtildigi gibi tanimlanir [71].

min, f(w)

kosulu altinda gj(w) <0 ,i=1,....,k

L

Kk
Liw, a, B) = f(w) + > cigi(w) + Y Bihi(w) (4.21)
i=1

i—1

Maksimum marijinli karar diizlemi bulma problemi ise Lagrange metodu ile formal-
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lGyle belirtilebilir.
.1
min 5wl
k.a. Z,-(wT.X,- +w0) > 1 Vi

1 n
L(w, wo, @) = EMZ =) anfzi(w X+ wo) — 1] (4.22)
i

Tanimlanan L(w) fonksiyonu w ve wg’'a gére minimize edilir. Fonksiyonda yer alan tim
aj degeri o; > 0 kosulunu saglamaktadir. Bu optimizasyon probleminin ¢ézimud, en iyi
karar dizlemini belirleyecektir. denkleminde belirtildigi gibi Lagrange fonksiyonu

w Ve wg’a gore kismi threvleri alinarak sifira egitlenir.

OLy(w, B, . y
w=0 = w-— g,- Zioixi=0 = w:EI:Z;oz,-X,-
OLp(w, B, ) Zn
8—% =0 = : Z,‘O{j = 0 (423)

Esitlikler Lagrange fonksiyonuna (4.22) yazilirsa, denkleminde verilen optimizas-
yon problemi elde edilir [72]:

n n
1
L{w,wo,0) = Y i = 5 > ZiZjoyay(%) (4.24)
i=1 ihj=1

Maksimum marjinli karar duzlemi denklemindeki gibi ifade edilirken karar dizlemi
Oznitelik vektdrinin i¢ carpimlari seklinde yazilabilmektedir.

n

g(x) =Y (er.zi.x) X + wo (4.25)

i

n
k.a. ZO{,‘Z,’=O ve Vi
i

4.4.1.4 Dogrusal Olmayan Destek Vektér Makineleri

ikili Destek Vektdr Makineleri igin gecerli olan dogrusal diiziem ve marjin kavramlari
gelistirilerek, birgok sinif iceren veri setleri igin bulunacak olan karar diizlemi dogrusal
olmayan fonksiyonlar ile ifade edilir. Dogrusal olmayan bir veri setinde, DVM dogrusal
bir hiper-dizlem olusturamaz. Bu nedenle ¢ekirdek numarasi (kernel trick) olarak adl-

nadirilan yontemler kullanilir. Egitim veri setinin dogrusal bir dizlem ile aynistirilamadigi
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durumlarda, [Sekil 4.7] seklinde belirtildigi gibi genel mantik olarak DVM bu veri setinde
yer alan verileri daha yuksek bir boyutlu uzaya dénustirerek dogrusal ayrismaya izin
verecek hale getirir [72].

° :
L 2 . O: X — o(x) ° o
[ . L _ L . 4 . . . [
i ’ ¢ .o * ..

Sekil 4.7. Dogrusal olmayan 6rnek uzayinin dogrusal hale getiriimesi

Dogrusal olarak ayrismayan veri seti uzayi, ¢ olarak tanimlanan bir déntigsiim fonksiyonu
(mapping) ile dogrusal ayrismanin olasi oldugu bir baska T uzayina dénisttrdigimizi

varsayalim.

Tanimlanan bu T uzayinda karar dizlemi bulmak i¢in; karar dizleminin normali w Denk-
lem [4.25] ifadesinde oldugu gibi giris vektérlerinin i¢ carpimi olarak tanimlandigindan T
Ozellik uzayinda bu i¢ ¢carpimlar denklemindeki gibidir [72]:

K(x, xi) = ¢(x).0(xi) (4.26)

Denklemde K ¢ekirdek fonksiyonunu tanimlarken, x; destek vektdrlerini belirtir. Denk-
lemde x; destek vektorlerini tanimlarken, K ¢ekirdek fonksiyonu olarak ¢ekirdek fonksi-
yonu, 6zellik uzayinda verilerin koordinatlarinin tek tek hesaplanmasina gerek kalma-
dan direkt olarak ihtiyacimiz olan verilerin i¢ carpimlarini hesaplayarak ylksek boyutlu
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uzayda rahat¢a calisiimasina olanak tanir. Bu i¢ carpim Denklem [4.25| igerisine yazi-
lirsa ayirici diizlem fonksiyonu Denklem ifadesindeki gibi ifade edilir.

n

g(x) =D iz®(X)D(x) +wo = Y iziK(X, X;) +wo (4.27)

i=1
Literatlirde en ¢ok kullanilan ¢ekirdek ydntemleri: Polinom Cekirdek, Sigmoid Cekirdek
ve Gaussian RBF Cekirdek fonkisyonlari olarak sayilabilir.

e Polinom Cekirdek Fonksiyonu: (Kubik p=3, Quadratic p=2)

KPOL (x, x;) = ({x.x;) + 1)P (4.28)

e Sigmoid Cekirnek Fonksiyonu:

KSIG (X, X,') = tanh (<X.X,‘> + 1) (429)

e Gaussian RBF Cekirdek Fonksiyonu

Krsr (X, X') = exp[—y || x — X'||°] (4.30)

4.41.5 K-En Yakin Komsulugu

K-En Yakin Komsulugu metodu ilk olarak 1950’lerin baslarinda duyurulmustur. Bu yén-
tem bilgisayarlarda iglem glcuntn 1960’larda artmasiyla birlikte populerlik kazanmaya
basladi. O zamandan beri veri madenciligi ve desen tanimada yaygin olarak kullanil-
maktadir. En yakin komguluk esasina dayanan siniflandirici analoji yoluyla 6grenmeye
dayanir yani karsilastirmali olarak egitim ve test siniflarinin benzerligini ele alir. Egitim
veri setinde yer alan egitim degisken gruplari n 6znitelikleriyle temsil edilir. Her degisken
grubu n boyut bir alanda bir noktay! temsil eder. Bu sekilde, tim egitim grup degisken-
leri n boyutlu bir desen alaninda saklanir. Bilinmeyen bir grup degiskeni verildiginde bir
K-En Yakin Komlulugu siniflandirici, bilinmeyen grup degiskenine en yakin k egitim de-
giskenleri icin desen boglugunu arastirir. Bu k egitim grup degiskenleri, bilinmeyen grup
degigkenine ait "en yakin komgular" olarak tanimlanir. Yakinlk ve en yakinlhk deyimleri
uzaklik metriklerine gére tanimlanir. Bu uzaklik metriklerine, [4.2.3|bélimiinde detaylica
yer verilmigtir. iki boyutlu bir 6rnek uzayinda bilinmeyen (test) grup degiskeni
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x1 igin, c1 tarafindan hangi sinifa ait olacagina karar verme iglemini géstermektedir. x1
test grup degiskeninin benzerligi, k tane komsu egitim grup degiskenine olan uzakli-
gina gore belirlenir. x1 test grup degiskeninin sinif etiketi, k en yakin komsunun sinif
etiketlerinin cogunluguna gdre belirlenir.

K-En Yakin Komsulugu metodunun performansi k komsuluk sayisina ve segilen uzak-
lik metrigine baghdir. Oklid uzakligi en yaygin olarak kullanilan uzaklik metrigidir; an-
cak koordinat eksenindeki dagilimlar karsilastirilabilir olmayan bir egitim seti olabilir.
Bu durumda Oklid uzakhiginin bir dn islemi olarak dagilim matrisini normalize eden ve
standartlastirmak icin Mahalanobis metrigi de yaygin olarak kullanilir. Komguluk sayi-
sini kontrol eden k degiskeni de siniflandirma performansinda énemli bir etkendir [7Q].
En iyi k degeri veri setine gére degisiklik gdstermektedir. Gurdltall verilerin, veri seti
tzerindeki etkisini azaltmak icin yaygin olarak k degiskeni blyUk secilmektedir ve bu si-
niflar arasindaki belirginligin azalmasina neden olmaktadir. seklinde verildigi
gibi dagilimda bilinmeyen bir x1 test grup degiskeni igin k=3 ve k=6 sec¢imi ile farkl sinif
etiketine atamasi saglanabilir. Bilinmeyen bir grup degiskenini, en yakin komsusunun
ait oldugu sinifa ait etikete goére siniflandirmak igin k=1 alinirken, k degiskeni tim 6r-
nekleri kapsayacak sekilde (veri setindeki sinif etiketi sayisi kadar) secilirse, sinif etiketi
cogunluk sinifina gére secilecektir.

Sinif A
4 N Sinif B

gj
vy©®

Sekil 4.8. K-En Yakin Komsu - Bilinmeyen bir degisken grubunun atamasi
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4.4.1.6 Topluluk Ogrenmesi Metotlar

Galismamiz kapsaminda incelenen siniflandiricilardan K-En Yakin Komsulugu disinda
kalan siniflandiricilarda genel yaklasim egitim veri seti kullanilarak egitilmis bir siniflan-
diriciyla bilinmeyen bir verinin sinif etiketini belirlemeye yéneliktir. Topluluk 6grenmesi
metotlarinda ise yaklasim birden fazla siniflandiriciyla birlikte etiketi bilinmeyen verinin
sinifina bulmaya yéneliktir. Topluluk 6grenmesi yéntemleri, "temel siniflandiricilar” ismi
verilen siniflandirici topluluklar olusturur. Bilinmeyen verinin etiketi tahmin edilirken, Bu
temel siniflandiricilara bu verinin etiketi sorulur ve daha sonra oylama yapilarak en ¢ok
oy alan sinifin etiketi bilinmeyen veriye atanir. Bu sekilde her biri farkli avantaj ve de-
zavantaj igeren siniflandiricilarin, yanlis siniflandirma yapma olasiliklari disardlmus ve
genel olarak basarim arttirimi saglama amaci bulunmaktadir. Bu Topluluk Ogrenmesi
Ydntemleri'ni bir 6rnekle aciklamak gerekirse; 0.35 € hata oranina sahip 25 ikili(binary)
siniflandincimiz oldugunu varsayalim. Topluluk 6grenmesi temel siniflandiricilari, bilin-
meyen bir veriye etiket vermek icin sonuclarini dénecekler ve verilen etiket sonuglari
arasinda oylama yapilir. Eger temel siniflaricilar 6zdes ise siniflandirma sonucu yan-
lis olacaktir. Bu sekilde hata orani 0.35 olarak kalmaya devam edecektir; ancak temel
siniflandiricilar birbirinden farkh ise (hata oranlari veya yéntemlerin farkli olmasi), bu
siniflandiricilarin hatali sonug Uretmesi igin yarisindan fazlasinin hatali olarak sonucu

vermesi gerekmektedir.

Bu durumda hata orani |4.31|ifadesindeki gibi hesaplanir.

i=13 /

25
25 . ,
€ensemble = Z ( . ) €’(1 — 6)257, =0.06 (4.31)

4.31] formiiliinde gorildugl gibi hata orani oldukga diismustir. (0.06 < 0.35) Sekil
25 siniflandiricinin 4 temel siniflandiriciya goére hata oranlari grafigini goster-
mektedir. Kesikli olarak gdsterilen dogru, temel siniflandiricilarin 6zdes oldugu durumu
gbstermektedir; kesikli olmayan ve koyu renkle ifade edilen dogru ise temel siniflandiri-
cilarin birbirinden farkh (bagimsiz) oldugu durumu belirtmektedir. Grafik incelendiginde
temel siniflandiricilarin hatasinin 0.5'den kiigiik oldugu durumlarda Topluluk Ogrenmesi
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Metodu’nun hata orani disik olmaktadir; ancak temel siniflandiricilar 0.5 hata oranin-
dan daha fazla hata tretmeye basladiginda Topluluk Ogrenmesi Metodu 0.5’den daha
yiksek bir hata orani Gretmeye baslamistir. Bu durumda Topluluk Ogrenmesi Metot-
lar1, temel siniflandirici segimine ve temel siniflandircilarin birbirinden bagimsiz olmasi

durumunda tek siniflandiricili ¢6zimlere gére daha basarilidir [56].

Topluluk Ogrenmesi Metotlar hata orani

|

0 02 04 06 08 1
Temel siniflandirici hata oram

Sekil 4.9. Topluluk Ogrenmesi Metotlarin hata oraninin Temel Siniflandirici hata ora-
nina gbre degisimi

4.4.2

MLP Siniflandiricist MLP (Multilayer Perceptron) siniflandirici "Yapay Sinir Aglan" ola-
rak da bilinir. Yapay Sinir Aglar’nin dayandirildigi ilk makele 1940 yilinin baginda Mc-
Culloch ve Pitts tarafindan yayimlandi. 1954 yillarinda Farley ve Clark bir yapay sinir
ag! tanimi ve uyari-tepki mekanizmalarini modellemistir. 1985 yili yapay sinir aglarinin
oldukga popdlerlestigi ve arastirmalarin basladigi yil olmustur. Yapay sinir aglari insan
beyninin yapisindan esinlenilerek tasarlaniimig, baglanti noktalarina agirliklar vererek
birbiriine baglayan ve her biri kendi bireysel bellegine sahip islemcilerden olusan para-
lel veya dagitik bilgi isleme yapilari; veya biyolojik sinir aglarinin taklit eden bilgisayar
programciklaridir.

4.4.2.1 Tek Girisli Noron

Tek Girigli bir néron girdi, ¢ikti ve transfer-aktivasyon fonksiyonundan olusur. Temel ola-
rak girdi olarak gelen deger, belli bir deger ile ¢arpilip (sinapsislerin deger farklilagsmasi
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icin kullanilir) ve sabit bir deger ile toplanip daha sonra segilmis olan transfer-aktivasyon
fonksiyonuna iletilir. Fonksiyonda yapilan iglemler sonrasi ¢ikti olusturulur. Bu basit d6-
nisum ve fonksiyon islemi ile insan beyninde yer alan bir néron modellenmis olur ve
bircok ndron ile verilerin siniflandirma problemleri ¢éztlmeye calisilir. Girdi degeri "p",
sinapsis agirhiklarinin ayarlanmasi igin "w" degeri kullanilmak tzere, néronun gévdesini
toplam fonksiyonu ve aktivasyonu fonksiyonu temsil eder ve "a" degeri bu néron icin ¢ikti

degerini belirler ve bagka bir nérona da girdi olusturabilir. Bu belirtilen isimlendirme ile
gosterilen tek girisli néron yapisina[Sekil 4.10| seklinden erisilebilir.

Girig Méran

NN

po—— 3 = f—>
lb

NN S
a=f(wp+b)

Sekil 4.10. Tek Girigli Néron

Transfer-aktivasyon fonksiyonlari néronun yapacagi ise gore farklilar gosterebilir, bu
matematiksel fonksiyon dogrusal olabilecegi gibi dogrusal olmayan bir fonksiyondan
da olusabilir. En ¢ok kullanilan transfer-aktivasyon fonksiyonlari asagidaki gibidir:

e Hard Limit Transfer Fonksiyonu : ikili bir siniflandirici gibi diistiniilebilir. Belli bir
degerden buyuk olan girdi degerine karsilik "1" degerini Uretirken, belirlenen de-

gerden kiic¢uk bir girdi degeri icin "0" Uretir.

e Dogrusal Transfer Fonksiyonu : Cikis degeri giris degerine dogrusal olarak bagl
olan fonskiyon tariinir. Ornegin, f(x) = ax + b seklinde olan bir fonskiyon igin girdi
degeri bir "a" degeri ile ¢arpildiktan sonra "b" degeri ile toplanir ve ¢iktl degeri

olusur.

e Sigmoid Fonksiyonu : Bir girdi degerini "0" veya "1" olarak ¢kt treten logaritmik
bir fonksiyondur. Girdi degerleri arti sonsuz veya eksik sonsuz arasinda olabilir.
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Siklikla kullanilan transfer fonksiyonlarina, girdi ve ¢ikti sinir degerlerine, sembol de-

gerlerine tablosundan erigilebilir.

Transfer Fanksiyonu Girdi-Cikt Sembal
a=0 n<0
Hard Limit a=1 nz0
. i o a=-1 n<0
Simetrik Hard Limit a=4+1 n>0
Dogrusal a=n
a=0 n<0
Sattre Dogrusal a=n 0znzl
a=1 n=>1
Simetrik Sati a=-1 n<-1
imetrik Satlre .
= 1=zl
Dogrusal “ _ " "
a=1 n=l
1
Sigmoid =T
Hiperbolik Tanjant a=t=
perbolc Tan
. ~ a=0 n<0
Positif Dogrusal aen 0<n

Gizelge 4.1. Transfer Fonksiyon Listesi ve Gdsterimi

4.4.2.2 Coklu Giris Néronu

Bir nérona birden fazla girdi degerinin oldugu néron seklidir. Girdi degerleri "p" ile gbste-
rildiginde ve sinapsis agirliklari da w ile gdsterildiginde bir ¢coklu giris néronu
seklinde gdsterildigi gibidir.

Girig  Goklu Girig Naronu

Sekil 4.11. Gok Girigli Néron
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4.4.2.3 Tek Katmanh Ag Mimarisi

Tek katmanli ag mimarisinde girdi degerleri (p), sinapsis agirlik degerleriyle ¢carpilarak
(w) ndéron gévdesine giris saglanir ve her biri ayri ¢ikti degerleri olusturur. Tek katmanli

ag mimarisine [Sekil 4.12 seklinden erigilebilir.

Giris MNaron Katmani

a=f(Wp+b)

Sekil 4.12. Tek Katmanl Ag

4.4.2.4 Cok Katmanh Ag Mimarisi

Tek katmanli ag mimarisinde birgok veri uzayini egitmek neredeyse imkansizdir ya da
tek katmanh bir néral agin basarimi ¢ok distk olmaktadir. Bu ylzden ¢ok katmanli ag
mimarileri ortaya atilmistir. Sinapsislerin agirliklari (w), transfer fonksiyonu n tane giris
vektdri ve gikti degerleri ise "a" ile sembolize etmek (izere seklinde belir-
tilmigtir. Bu ¢ok katmanli ag mimarilerinde her bir katman birbirinden farkli bir transfer
fonksiyonuna sahip olabilir. Ornegin ilk katman Sigmoid Fonksiyon kullanirken ikinci

katman Dogrusal Transfer Fonksiyonu olabilir.

62



Girig 1. Gizli Katman 2. Gizli Katman Cikug Katmani

[ e
al=f1{Wip+h!) al=f2(Wal+h?) 3 =13I(Wial+h)
ad = £3 (W 2 (W2 1 (Wip+bl)+b2)+b3)

Sekil 4.13. Gok Katmanl Ag

Cok katmanli bir néral mimarinin basarimini arttirmak mimkiindiir. Oncelikle agin girdi
sayisini 6znitelik uzayi sayisi kadar yapmak dogru olacaktir. Ek olarak, ag ¢ikis sayisi
da veri setinde yer alan sinif sayisi kaar néron igcermelidir. Son olarak, agin en son ¢i-
kis degerinde dogru veya yanhs gibi bir sonug isteniyorsa ikili sonug treten "Sigmoid"
veya "Hard Limit" benzeri transfer fonksiyonuna benzeyen bir aktivasyon-transfer fonk-
siyonu secilmelidir. Cok katmanli ag mimarisinde yer almasi gereken gizli katman sayi-
sini dogrudan belirlemek ¢ok gigtir. Bu belirleme veri setine, veri seti blyUkligu gibi
bircok degiskene baglidir. Bu yiizden gizli katman sayisi belirlemede siniflandiricilarin
degerlendirme metrikleri kullanilarak ideal sayi bulunabilir; ancak genel olarak girig kat-
mani, gizli katman ve ¢ikig katmani iceren Gok Katmanl Ag mimarisine sahip bir MLP
siniflandirici bir gok problemi basarili olarak ¢ozebilmektedir. Bu yapilarda ayrica sinif-
landirici bagarimini arttirmak igin "Geri Besleme" teknigi kullanilir ve siniflandiricidaki

hatalari minimuma distUrme amacindadir.
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5. OMUZ FiZYOTERAPI HAREKETLERININ SINIFLANDIRILMASI

Tezimiz kapsaminda olusturulmus Hacettepe-Omuz veri setlerinde yer alan RGB, de-
rinlik ve konum verileri, 30 kare(frame)/saniye gérinti ve konum yakalama 6zelligi olan
RGB-D kamera ile olusturulmustur. Bu nedenle, kayit edilmis bir omuz fizyoterapi ha-
reketi, birbirine benzer birgok kareden olugsmaktadir. Bu benzer 6zellikli kareler higbir
on islem yapilmadan veri madenciligi algoritmalari ile igleniimeye baglanildiginda; veri
madenciligi algoritmalarinin verimi, dgrenme ve test igsleme sirelerinde uzamalara ne-
den olmakta, hatta bazi veri madenciligi tekniklerinde éznitelik uzayinin blyUklugi ne-
deniyle sonu¢ alinamamistir. Bu nedenle 6znitelik uzayinin blyUklGgani distirmek igin
sorun kiimeleme problemi olarak ele alinmistir ve hareketi en iyi 6zetleyen frame’ler bu-
lunmaya ¢alisiimistir. Bu 6n isleme slrecinden sonra veri madenciligi algoritmalarindan
K-En Yakin Komsulugu, Destek Vektdr Makineleri, Kalibre Edilmis Destek Vektér Ma-
kineleri, Karar Agaclari, MLP siniflandici ve Topluluk Ogrenmesi Yéntemleri (izerinde
6grenme ve test sirecleri sadece konum veri seti Gzerinde uygulanmigtir ve Hacettepe-
Omuz veri setlerini en iyi modelleyen yéntem tespit edilip model VIiTES uygulamasinda

kullanilmasi amaclanmistir.
5.1 Fizyoterapi Egzersiz Hareketlerinin Ozetlenmesi

Calisma kapsaminda olusturulan Hacettepe-Omuz veri setlerinde yer omuz fizyote-
rapi hareketleri ortalama olarak 5-30 saniye civarinda, ortalama 300 kare icermekte-
dir. Omuz fizyoterapi hareketleri yapan Kisilerin, hareketleri (ayni hareketi bile) farkl
sUrelerde tamamlamalarindan dolayi kare sayilarinda degiskenlikler olusmaktadir. Ek
olarak, bir hareket icin 30 frame/saniyede kayit yapildigi i¢in birbirine benzer 6zellikte
bircok konum verisi bulunmaktadir. Bu sekilde problem, hareketi en iyi temsil eden
frame’leri tespit etme problemine dénismustur.

Oznitelik uzayi tanimlanirken, vuciidu temsil etmek igin 20 adet eklem konumu (bu ek-
lemlerle ilgili bilgiye[3.2.2|béliminden erisilebilir), uzaysal eklem konum verileri (X, Y, Z)
ve kare sayisi kullanilir. Burada eklem konumlari (20 adet) ve uzaysal konum verileri (3
adet) sabitken kare sayisi degiskendir. Degisken olan kare (frame) sayisini belirlemek
icin En Diisiik Kare Sayr'sinda Kesme, Rastsal Yaklasim ve Kare (Frame) Ozetleme
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Teknigi kullaniimigtir.
5.1.1 En Duslik Kare Sayisi’'nda Kesme

Oznitelik uzayinin boyutunu belirlerken en énemli etken degisken olan kare sayisini sa-
bitleme gerekliligidir. Bunun icin tim kareler incelenir ve en disik kareye sahip olan
hareket esas alinacak sekilde kare sayisi belirlenir. Ornegin; veri setimiz 300, 600,
1200 kare iceren ¢ hareketten olusuyor olsun. Bu yonteme gére tim hareketlerin ilk
300 frame’i alinarak kare sayisinin sabitlenmesi yoluna gidilir. Sonug olarak her hare-
ketin ilk 300 frame’i alinmig olacaktir(bu sekilde 6znitelik uzayinin boyutu da 3x20x350
olacak sekilde belirlemis oluruz). Bu yéntemin en biyUk eksikligi hareketlerin buyik bo-
limiiniin alinamamasi ve hareketlerin iyi bir sekilde temsil edilememesidir. Ornegimize
bakildiginda 1200 kareden olusan hareket sadece 1/4°( ile temsil edilmeye caligiimigtir.
Bu ylzden veri madenciligi teknikleri uygulanmasi sonucunda birgok hareketin birbirine
karistigi, egitim ve test veri setlerinde basarimlarin diistik oldugu gézlemlenmigtir.

5.1.2 Rastsal Yaklasim

Rastsal yaklagim, énceden belirlenmis sabit bir kare sayisina gére zamana gére akan
hareketten karelerin rastsal secilmesi esasina dayanir. Ornegin; 500 kare iceren bir
hareketi en iyi temsil eden hareketler belirlenmek istenirken, sabit bir kare sayisi belir-
lenir. Bu drnekte sabit kare sayisi 5 olsun (Bu sekilde 6znitelik uzayinin boyutunu da
3x20x5 seklinde belirlemis oluruz.) 500 kareden 5 kare elde etmek igin artis indisimiz
100 olacaktir ve 0, 100, 200, 300, 400 numarali frame’ler hareketi temsil etmek icin se-
cilecektir. Bu yaklasim, ilk yaklagima gére ¢ok daha iyi sonuglar vermektedir. Hareketin
zaman ekseninde birbirinden farkli kareler ile temsil edilmesi saglanmistir; ancak en iyi

temsil eden kareleri bulmak igin yeterli olmamaktadir.
5.1.3 Hareket Ozetleme Teknigi

Bircok kareden olusan hareketi en iyi temsil eden kareleri ve optimal kare sayisini bul-
mak icin problemi kiimeleme problemi olarak ele almak dogru olacaktir. Kimeleme
problemi ¢6zUma igin literatirde yaygin olarak kullanilan K-Means ve K-Metodoid al-

goritmalar kullaniimigtir. (Bu algoritmalar hakkinda detayli bilgiye |4.2.1|ve [4.2.2/bélum-
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lerinden erigilebilir.) Bircok kareden olusan hareket dnceden belirlenmis sabit sayidaki
kare ile temsil etmek amaglanir. Oncelikle bir sabit kare sayisi belirlenir, bu belirlenmis
sabit say! aslinda kimeleme algoritmalarinin ilgili veriyi ka¢ gruba ayiracagini belirtir.
Kimeleme algoritmalarinin belirtilen sayl kadar gruplamasi sonucu, her grubu en iyi
temsil eden kare uzaklik kriterlerine gére uygun olacak sekilde grubun uzaysal olarak
orta noktasina denk gelecek sekilde secilir. Boylece dnceden belirlenmis kare sayisi
kadar kare hareketi temsil etmek i¢in elde edilmis olur.

Bir drnek ile agiklayalim: 1500 kare igeren bir hareketi, 5 adet kare ile temsil etmek
istedigimizi varsayalim. Bu &rnek [Sekil 5.1 figliriyle desteklenmistir. Kimeleme algorit-
masi kullanarak (bu érnekte K-Means algoritmasi), birbirine benzer kareler bir grupta
yer alacak sekilde 5 grup elde edilir. Bu gruplardan grubu en iyi temsil eden kare, uzaklik
metriklerine gbre grubun en ortasinda kalacak olan uzaklik tanimlarini iceren frame’e
gore secilir. Bu iglemlerin sonucunda, birbirine gok benzer veriler iceren 1500 frame’lik
hareket 5 kare ile temsil edilmis olur. Bu 5 kareye hareketi en iyi temsil eden kareler ismi
verilir. Calisma kapsaminda sabit kare sayisin nasil segilecegine dair Hacettepe-Omuz
veri setleri Uizerinde ¢alismalar yapilmistir. Bu ¢alismalara[7|béliminden erisilebilir. Bu
sekilde dznitelik uzayi da 3x20x5 seviyesine dusuruldr.
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1500 Cergeve

K-Means

Algoritmasi

Uzakhk
Olgiitleri

Sekil 5.1. Hareket Ozetleme Yéntemi

5.2 Fizyoterapi Egzersiz Hareketlerinin Siniflandiriimasi

Fizyoterapi egzersiz hareketlerinin siniflandirilmasinda "Python" dilinde yer alan "skle-
arn" katiphanesi kullaniimistir. Bu bélimde verilen sonuglarda, "Veri Setleri" 3| bolU-
minde agiklanan veri setlerinden Hacettepe-Omuz 1, Hacettepe-Omuz 2, Hacettepe-
Omuz 3 ve Hacettepe-Omuz veri setleri egitim icin; Hacettepe-Omuz 5 veri seti ise test
amaciyla kullaniimistir. Veri setlerinde ilgili hareketlerde toplamda 739 veri bulunmak-
tadir, 669 egzersiz hareketi egitim icin geriye kalan 70 harekette test amaciyla kullanil-
mistir. EQitim / Test veri setlerinin ayriigimi yaklasik olarak %90 - %10 olarak belirlen-
migtir. Destek Vektér Makineleri (DVM), Kalibre Edilmis Destek Vektér Makineleri, Karar
Agaclari, K-En Yakin Komgu (KNN) ve Yapay Sinir Aglari (YSA veya MLP) siniflandirma
yontemleri ve bunlarin alt tirevleri bu bélimde agiklanacaktir. Siniflandirici dogrululu-
gun Olgtilmesi icin, "Hassasiyet - Duyarllik ve f-1 Degeri" sonuglari verilmis ve egzersiz
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hareketlerinin dogruluklarini gézlemleyebilmek igin hata matrisleri verilmistir.
5.2.1 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri|4.4.1.2/bolimunde kuramsal olarak agiklanmistir. DVM, skle-
arn Python kitiphanesi Gzerinden kod pargacidi ile kullaniimigtir.

from sklearn.svm import LinearSVC

modell = SVC(kernel="linear", C=1, probability=True)

Listing 5.1. DVM sklearn Python Kod Pargacigi

DVM siniflandiricisinin test verisi karsisindaki (egitim veri setinde yer almayan) basa-
rnmi %98,57 olmustur. Siniflandiricinin bagarimini degerlendirmek igin kullanilan "Has-
sasiyet - Duyarlilik - f-1 Degeri" [Cizelge 5.1|tablosu asagida verilmistir. Siniflandiricinin
egzersiz hareketlerine karsilik gelen basarimlari [Gizelge 5.2]tablosuyla verilmistir.

Hassasiyet | Duyarlilik Destek
Hareket Y ¥ f1-Degeri
(precision) | (recall) (Support)
1 1.00 1.00 1.00 10
2 1.00 1.00 1.00 10
3 1.00 0.90 0.95 10
4 1.00 1.00 1.00 10
5 0.91 1.00 0.95 10
6 1.00 1.00 1.00 10
7 1.00 1.00 1.00 10
Dogruluk: 0.99 70
Makro
0.99 0.99 0.99 70
Ortalama:
Mikro
0.99 0.99 0.99 70
Ortalama:

Cizelge 5.1. Destek Vektér Makineleri - Hassasiyet - Duyarlihk - Destek Sonuclari,
K=10
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True Label

4 5 6 8 9
Predectied Label

Cizelge 5.2. Destek Vektdr Makineleri Siniflandirici Hata Matrisi, K=10

5.2.2 Kalibre Edilmis Destek Vektor Makineleri

Kalibre Edilmis DVM siniflandirici da DVM’in bir tlrG olup Python sklearn kitlphanesi
zerinden erilmigtir ve bu dildeki[5.2] kod pargacid ile kullaniimistir.

from sklearn.calibration import CalibratedClassifierCV

from sklearn.svm import LinearSVC

model2 = CalibratedClassifierCV(

base_estimator=LinearSVC(random_state=0, tol=le-5, max_iter=10000000,

penalty=’12’, dual=False), cv=20)

Listing 5.2. Kalibre Edilmis DVM sklearn Python Kod Parcacigi

Kalibre Edilmis DVM siniflandiricisinin test verisi karsisindaki (egitim veri setinde yer

almayan) basarimi %97,14 olmustur. Siniflandiricinin basarimini degerlendirmek igin

kullanilan "Hassasiyet - Duyarlilik - f-1 Degeri" tablosu asagida verilmigtir.

Siniflandiricinin egzersiz hareketlerine karsilik gelen basarimlari[Cizelge 5.4]tablosuyla
verilmigtir.
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Hassasiyet | Duyarlilik L. Destek
Hareket f1-Degeri
(precision) | (recall) (Support)
12 1.00 1.00 1.00 10
3 0.91 1.00 0.95 10
4 0.90 0.90 0.90 10
5 1.00 1.00 1.00 10
6 1.00 0.90 0.95 10
8 1.00 1.00 1.00 10
9 1.00 1.00 1.00 10
Dogruluk: 0.97 70
Makro
0.97 0.97 0.97 70
Ortalama:
Mikro
0.97 0.97 0.97 70
Ortalama:
Cizelge 5.3. Kalibre Edilmis SVM Siniflandirici - Hassasiyet - Duyarllik - Destek So-
nuglari, K=10
1A 100 ) 0 0 0
3 0 00 0 0 0
8 4]0 90 o/ 0| o0
2 5|00 ofliNo|o|o
=
E 6|00 0o [l o | o
8 0 0 0 0 0 DO (1)
9 0 0 0 0 0 0 0C
12 3 4 5 6 8 9

Predectied Label
Cizelge 5.4. Kalibre Edilmis Destek Vektér Makineleri Siniflandirici Hata Matrisi, K=10

Karar Adaglari [4.4.1.7|béliminde kuramsal olarak agiklanmistir. DVM, sklearn Python
kitiphanesi Uzerinden kod parcacidi ile kullanilmigtir.

5.2.3 Karar Agaclari

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

model3 = DecisionTreeClassifier (max_depth=50)

Listing 5.3. Karar Agaglan sklearn Python Kod Pargacigi

Karar Agaclari Siniflandiricisrnin test verisi karsisindaki (egitim veri setinde yer alma-
yan) basarimi %77,14 olmustur. Siniflandiricinin basarimini degerlendirmek igin kulla-
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nilan "Hassasiyet - Duyarhlik - f-1 Degeri" tablosu asagida verilmigtir. Si-

niflandiricinin egzersiz hareketlerine karsilik gelen basarimlari [Gizelge 5.6] tablosuyla
verilmigtir.

H i D lihk D k
Hareket assasiyet uyarlili f1-Degeri estel
(precision) | (recall) (Support)
12 0.67 1.00 1.00 10
3 0.89 0.80 0.84 10
4 0.58 0.70 0.64 10
5 0.64 0.70 0.67 10
6 1.00 0.60 0.75 10
8 0.86 0.60 0.71 10
9 1.00 1.00 1.00 10
Dogruluk: 0.77 70
Mak
axro 0.80 0.77 0.77 70
Ortalama:
Mikro
0.80 0.77 0.77 70
Ortalama:

Cizelge 5.5. Karar Agaclari Siniflandiricisi Hassasiyet - Duyarllik - Destek Sonuglari,
K=10

True Label

© 0o o a »

w oo o|o

12

4 5 6 8 9
Predectied Label

Cizelge 5.6. Karar Agaglarn Siniflandirici Hata Matrisi, K=10

5.3 K-En Yakin Komsulugu

K-En Yakin Komsulugu Siniflandiricisi, |4.4.1.5|b6limadnde kuramsal olarak aciklanmig-
tir. KNN, sklearn Python kitliphanesi Gzerinden [5.4] kod pargacigi ile kullaniimistir.

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

model5 = KNeighborsClassifier(3)
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Listing 5.4. K-En Yakin Komsulugu sklearn Python Kod Pargacigi

Siniflandiricinin test verisi (egitim veri setinde yer almayan) karsisindaki komsuluk sa-
yisi 3 olarak secildiginde, basarimi %94,28 olmustur. Siniflandiricinin basarimini de-
gerlendirmek igin kullanilan "Hassasiyet - Duyarlilik - f-1 Degeri" tablosu
asagida verilmigtir. Siniflandiricinin egzersiz hareketlerine karsilik gelen basarimlar
[Cizelge 5.6|tablosuyla verilmistir. K-En Yakin Komsulugu Siniflandiricisi’'nda komsuluk
degerinin degisiminin dogruluk degerine etkisi asagida verilmigtir:

Komsuluk Sayisi : 3, Dogruluk : %94,28

Komsuluk Sayisi : 5, Dogruluk : %90,00

Komsuluk Sayisi: 10, Dogruluk : %72,85

Komsuluk Sayisi : 20, Dogruluk : %78,57

Komsuluk Sayisi: 100, Dogruluk : %55,71

Siniflandiricinin bagarimini degerlendirmek icin kullanilan "Hassasiyet - Duyarlilk - f-1
Degeri" tablosu asagida verilmigtir. Siniflandiricinin egzersiz hareketlerine

karsilik gelen basarimlar tablosuyla verilmistir.

Hassasiyet | Duyarlilik . .| Destek
Hareket f1-Degeri
(precision) | (recall) (Support)
12 1.00 0.80 0.89 10
3 1.00 1.00 1.00 10
4 1.00 0.90 0.95 10
5 0.82 0.90 0.86 10
6 0.91 1.00 0.95 10
8 0.91 1.00 0.95 10
9 1.00 1.00 1.00 10
Dogruluk: 0.94 70
Makro
0.95 0.94 0.94 70
Ortalama:
Mikro
0.95 0.94 0.94 70
Ortalama:

Cizelge 5.7. KNN - Hassasiyet - Duyarhlik - Destek Sonuglari, K=10
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Predectied Label
Cizelge 5.8. KNN Siniflandirici Hata Matrisi, K=10

5.3.1 Yapay Sinir Aglari (MLP)

MLP Siniflandiricisi, bélimdnde kuramsal olarak agiklanmigtir. MLP, sklearn Pyt-
hon kitlphanesi tizerinden [5.5| kod parcacidi ile kullaniimistir.

from sklearn.neural_network import MLPClassifier

model = MLPClassifier (alpha=5, max_iter=1000)

Listing 5.5. MLP sklearn Python Kod Pargacigi

Siniflandiricinin bagarimini degerlendirmek icin kullanilan "Hassasiyet - Duyarlilk - f-1
Degeri" [Cizelge 5.9 tablosu asagida verilmistir. Siniflandiricinin egzersiz hareketlerine
karsilik gelen dogrulugu [Cizelge 5.10|tablosuyla verilmistir.

H i Di hlik D k
Hareket assasiyet uyarlili f1-Degeri estel
(precision) | (recall) (Support)
12 0.91 1.00 0.95 10
3 1.00 1.00 1.00 10
4 1.00 0.90 0.95 10
5 1.00 1.00 1.00 10
6 1.00 1.00 1.00 10
8 1.00 1.00 1.00 10
9 1.00 1.00 1.00 10
Dogruluk: 0.99 70
Mak
axro 0.99 0.99 0.99 70
Ortalama:
Mikro
0.99 0.99 0.99 70
Ortalama:

Gizelge 5.9. MLP Siniflandiricisi - Hassiyet Duyarlilik - Destek Sonuglari, K=10
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Gizelge 5.10. MLP Siniflandirici Hata Matrisi, K=10

5.3.2 Topluluk Ogrenmesi

Topluluk Ogrenmesi Yéntemleri, boliminde kuramsal olarak agiklanmistir. KNN,
sklearn Python kutiphanesi Gzerinden kod parcacigi ile kullaniimistir. Her siniflan-
dirici, daha énce veri kimesinde gértilmemis olan verileri siniflandirma yetenegine sa-
hiptir. Ornegin, SVM siniflandiricisi, karar agaclarinin siniflayamadidi bir test verisini
dogru sekilde siniflandirabilir. Bu nedenle, daha énce veri modelinde gérilmemis bir
test verisini siniflandirmak igin, EL siniflandirici tim siniflandiricilarin katkisini sagla-
mak icin esit olarak agirliklandiriimistir.

from ...
modell = SVC(kernel="linear", C=5, probability=True)
model2 = CalibratedClassifierCV(base_estimator=LinearSVC(random_state=0,

tol=1e-5, max_iter=10000000, penalty=’12’, dual=False), cv=20)
model3 = DecisionTreeClassifier (max_depth=50)
modeld = MLPClassifier(alpha=5, max_iter=1000)
model5 = KNeighborsClassifier(3)

model_ensemble = VotingClassifier(estimators=[(’Linear_SVM’, modell),
(’Calibrated SVM’, model2), (’Decision Tree’, model3), (’MLP’, modeld),
(’KNN’, modelb)], voting=’hard’, weights=[2, 2, 2, 2, 2])

Listing 5.6. Topluluk Ogrenmesi Yéntemi sklearn Python Kod Parcacig

74



Topluluk 6grenmesi ydnteminde esit agrilikh olarak tezimiz kapsaminda kullanilan sinif-
landiricilardan Siniflandiricinin basarimini degerlendirmek igin kullanilan "Hassasiyet -
Duyarlilik - f-1 Degeri" |Cizelge 5.11|tablosu asagida verilmigtir. Siniflandiricinin egzer-

siz hareketlerine karsilik gelen basarimlari|Cizelge 5.12|tablosuyla verilmistir.

Exercise | Precision | Recall | f1-Score | Support

12 1.00 1.00 1.00 10

3 1.00 1.00 1.00 10

4 1.00 0.90 0.95 10

5 1.00 1.00 1.00 10

6 0.91 1.00 0.95 10

8 1.00 1.00 1.00 10

9 1.00 1.00 1.00 10

Accuracy: 0.99 70

Macro 099 | 099 | 099 70
Average:

Micro 0.99 0.99 0.99 70
Average:

Cizelge 5.11. Topluluk Ogrenmesi Siniflandirici - Duyarlilik - Destek Sonuglari, K=10

True Label

Predectied Label

Cizelge 5.12. Topluluk Ogrenmesi Siniflandirici Hata Matrisi (Confusion Matrix), K=10
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6. SANAL FiZYOTERAPI EGZERSIZ SISTEMi TASARIMI

Fizyoterapi ve rehabilitasyon seanslari genel olarak iki asamadan olusur. ilk asamada;
hasta, fizyoterapist tarafindan egzersiz hareketlerini 6grenir ve fizyoterapist gbzetiminde
bu egzersiz hareketlerini yapmaya calisir. Eger hasta hareketleri yanlis yaparsa fizyo-
terapist tarafindan geri bildirim alarak egzersiz hareketini dogru yapmaya calisir. ikinci
asama ise; hastanin kendi basina evde gergeklestirdigi egzersiz hareketleridir. Hastaya
fizyoterapist tarafindan hazirlanan bir egzersiz programi verilir. Bu program hasta ile
fizyoterapistin birlikte seansta ¢alistii hareketler olabilecegi gibi hastanin hi¢ gérme-
digi hareketler de olabilir. Fizyoterapist bu hareketleri anlatarak ya da hareketin nasil
yapilacaginin tarif edildigi bir brostr vererek hastayi ydnlendirir. Sanal Egzersiz Sistemi
(VITES), birinci asamada kullanilabilecegi gibi 6zellikle ikinci agsamadaki problemlerin
¢6zimiini amaglar ve ikinci asamanin icerdigi siireci iyilestirmeye odaklanir. ikinci asa-
mada hasta kendi basinadir ve ilk agsamada yer alan fizyoterapist geri bildirimi bulun-
maz. Bu ylzden hasta egzersiz hareketlerini yanlis yapabilecegi gibi sakatlanmalara da
neden olabilir. Bu asamada VIiTES uygulamasi sayesinde hasta hareketi dogru yapip
yapmadigi konusunda geri bildirim alabilir, gdzetimli bir ev egzersiz édevini gergekles-
tirebilir. Bu sUrece fizyoterapist agisindan bakildiginda ise hastanin hangi hareketi kag
tekrar yaptigi uygulama ile ne kadar zaman gegcirdigi yani egzersizlere evde yeterli sire
ayirip ayirmadigini gdézlemleyebilir. Hastanin egzersiz hareketini ne dogrulukta yapti-
gini gdzlemleyebilir ve dogru yapilmayan hareketlere 6nem vererek tedavi programini
buna gére hastaya 6zgl olarak kurgulayabilir. Uygulamanin "Yeniden Egzersiz Gérsel-
leme" 6zelligi ile hastanin yapmis oldugu hareketleri video olarak izleyebilir ve yanlis
yapilan hareketleri analiz edebilir. Tezimiz kapsaminda olusturulan veri setlerine "Veri
Seti" [3| bdluminden erigilebilir. Bu veri setleri kullanilarak VITES uygulamasi kapsa-
minda A3 (Wand Egzersizi - Omuz Fleksiyonu), A4 (Wand Egzersizi - Omuz Abduk-
siyonu), A5 (Omuz Posterior Kapsil Germe), A6 (90 ° Omuz Fleksiyonu), A8 (90 °
Skapular Dizlemde Omuz Elevasyoun), A9 (Eksternal Rotasyon Yéninde Germe) ve
A12 (Dirsekler Fleksiyonda Skapular Retraksiyon) egzersiz hareketlerine yogunlasil-
mistir. Bu hareketlerin segilme nedeni veri setlerinde bu hareketlerin digerlerine gére
daha cok tekrarlanmasindan ve 12 hareket ile yapilan ger¢cek zamanli bir siniflandirma
probleminde basariminin diisiik olma olasiliginin éniine gegme nedeninden dolayidir.
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6.1 Iistemci Mimarisi

Sanal Egzersiz sisteminin istemci tarafi Unity 2017.2.0f3 oyun motorundan yararlanila-
rak gelistirilmistir. Fizyoterapistin vermis oldugu ev 6devi olarak tanimlanan fizyoterapi
omuz egzersizlerini ev ortaminda yapmasini kolaylagtiran ve bu sireci oyunlastirma
ile tedavi strecine baghhgi arttirilmasi nihai hedefi g6z énline alinarak tasarlanmigtir.
istemci uygulama kullanicinin baslat komutundan sonra egzersiz hareketlerini yapar-
ken hicbir fare-klavye islevi gerektirmeksizin hareketleri sirali bir sekilde sesli ve yazih
komutlar araciligiyla yapabilecegi sekilde tasarlanmigtir. Tezimiz kapsaminda olusturul-
mus olan omuz fizyoterapi egzersizlerini iceren veri setleri kullanilarak veri madenciligi
algoritmalari kullanilarak egitilmis bir modelini sunucu mimarisine girdi olarak alacak, ve
istemci mimarisi gercek zamanli olarak hastanin yaptigi hareketlerin hangi egzersize ait
oldugunu ve ne oélcude ilgili egzersize benzedigini ylizdelik olarak hastaya sunmaktadir.
Bu sayede hasta yapmis oldugu egzersiz hakkinda bir geri bildirim almis olacaktir ve bir
fizyoterapistin hareketi anlik olarak incelemesi ve fizyoterapi merkezinde bulunmadan
da gbzetimli bir sekilde fizyoterapi egzersizlerini yapmis olmasi saglanacaktir.

6.1.1 Egzersiz Yeniden Gorselleme

Kullanicinin yaptigi egzersiz hareketlerinin daha sonra incelemek (izere Kinect kame-
rasinin sagladigi RGB resimler ile videoya dénlstirilerek kaydedildigi moduldir. Bu
videolar istemci uygulamaya kaydedilir ve fizyoterapist ile istek dogrultusunda paylasi-
lir. Ayrica verilerin istemci tarafinda tutulmasinin bir diger nedeni ise RGB gibi boyutu
yUksek verilerin gergek zamanli islemler yaparken agda tasinmasinin éniine gegilme

amacindandir.
6.1.2 Ayarlar Menusu

VIiTES uygulamasinda yer alan konfiglrasyonlarin ayarlanabildigi istemci uygulama ta-
rafinda yer alan ekrandir. Bu ekran ile "Ana Ayarlar" menusiinden asagidaki ayarlara
erisim saglanabilir:

e Kullanici Adi: Egzersiz hareketlerini yapacak olan kullanicinin adi.
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ANA AYARLAR EGZERSIZ OLUSTURMA AYARLAR
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ANA AYARLAR EGZERSIZ OLUSTURMA AYARLAR
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e Sunucu URL : Sunucu uygulamanin kurulmus oldugu IP adresi ve portu.

e Egzersiz Yeniden Olusturma URL: Egzersiz Hareketlerinin video olarak istemci
tarafinda olusturulacagi dizin.

e Yeniden Gorselleme Aktifligi : Yeniden gérselleme yapmak gercek zamanh olarak
hareket tanimaya performans olarak etki ettigi icin bu ayar ile birlikte minimum
sistem gereksinimlerine sahip olmayan istemci uygulama kurulu bilgisayarlar igin

kapali olmasi Onerilir.

e Egzersiz Olusturma Ayarlari : Bu menude ise fizyoterapist tarafindan kullanicinin
hangi hareketleri yapmasi gerektigine karar verilir.

Ana ayarlar mendsa (kullanici adi, sunucu URL vb.) ile ilgili ekran gérintistine Sekil 6.1
sekilden erigilebilir. Buna ek olarak "Egzersiz Olusturma Ayarlari"na Sekil 6.3 seklinden
ulasilabilir.

6.1.3 Demo Modu

VIiTES uygulamasinin kullanici ya da fizyoterapist tarafindan anlagiimasini kolaylas-
tirnlmak amagh olusturulmustur. Demo verilerle tim akisi géstermeye ve uygulamayi
O6gretme amaci yerine getiriimeye calisiimistir. Ayrica bu mod uygulamanin bastan uca
testini de gerceklemektedir.

6.1.4 VITES Uygulamasi Akisi

VIiTES uygulamasinin istemci yazilimi agilir. Oncelikle "Ayarlar"meniJsU kullanila-
rak gerekli ayarlar yapilir. Daha sonra "Yeni Terapi" alanina tiklanarak Sekil 6.2 seklinde
belirtilen ekran ile karsilagilir. Bu ekran yatayda ikiye bélinmustir ve solda yer alan 1
numarall bélimde hareketin fizyoterapistler tarafindan yapilan hali video olarak kullani-
clya g0Osterilmektedir. 2 numarall alanda ise gercek zamanl olarak taninan kullanicinin
kemik bilgisi eklenmis resmi gériinmektedir ve gercek zamanh olarak bu alan glncel-
lenmektedir. 3 numarali alanda kullanici adi bilgisi, 4 numaral alanda Kinect’in bagl
olup olmadigina dair gésterge bulunmaktadir. 5 numaral alanda hareketin yapilacagi

slre yer alir. 6 numaral alanda ise Kinect kamerasinin sizi dogru taniyip tanimadigini
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belirten (kalibrasyon gerekliligini) gésterge bulunur. 7 numarali alanda sesli komutlarla
ayni olan uyari metni yer alir. 8 numarali alan hareket sonucunu ve dogruluk ylzdesini
gbstermek icin kullaniimistir. 9 numarali alan ile ana menlye dénebilir, o anlk hareketi
durdurabilir, hareketi tekrar yapmayi secebilir veya ilgili hareketi yapmaktan vazgecip
bir sonraki harekete gegis yapabilirsiniz. Ek olarak 1 numarali alanda yer alan videonun
sureleri konumlandirilmigtir. 10 numarali alanda ise o anda yapilacak olan hareketin

adi belirtilir ve kag hareket yapacaginiz bilgisi verilir.

Kullanici Sekil 6.2 menUsini agtiginda egzersiz hareketlerini yapmaya baslamaya ha-
zirdir. Oncelikle bu sekildeki 4 numarali alani kontrol ederek "Kinect" semboliinii gériir
ve Kinect ile kurulumun yapildigi cihaz (bilgisayar, TV vs.) arasinda baglanti kuruldu-
gundan emin olur. Daha sonra 6 numaral alandaki "iskelet figlrinun" tGzerinde kirmizi
cizgi olmadigini goérene kadar hareket eder ve Kinect cihazinin kullaniciyr gérmesi sag-
lanir. Bu sayede Kinect kalibre olur ve "iskelet" sembollnin Gzerindeki kirmizi ¢izgi yok
olur ayrica kullanici kendini 2 numarali alanda kemikleri isaretlenmis olarak gézlemler.
Bu asamadan sonra hareketi yapmaya hazirdir. Sekil 6.2 seklinde belirtilen 1 numarali
alandaki egzersiz hareketi videosu izlenir ve hareket kullanici tarafindan 6grenilmis olur.
Daha sonra bildirim sesi ile birlikte kullanici égrendigi hareketi yapmaya baslar. ikinci
bildirim sesi ile hareket bitirilir ve 8 numarali alanda hareketi dogru yapip yapmadigina
dair bildirim alir. Hareketi tekrar etme, diger harekete ge¢cme gibi iglemler 9 numarali
alandan yapilir. 10 numarah alanda belirtilen hangi hareketin yapildigi alanda ayrica
kac hareket yapilacagi bilgisi verilmektedir. Son hareketinde yapilmasi ile birlikte sonug
ekrani gézlemlenir (sonug ekranina Sekil 6.5 seklinden erigilebilir). Kullaniciya detayh
olarak hangi hareketi ne dogrulukta yaptiginin bilgisi verilir. Daha sonra kullanici ayni
hareket seti ile tekrar egzersiz yapabilecegi gibi anasayfaya da dénebilir.

6.2 Sunucu Mimarisi

VIiTES tasariminda veri madenciligi ile egzersizlerin modellenmesi ve analiz edilmesi,
hastaya 6zgu fizyoterapi egzersizlerinin argivlenmesi, hasta ve fizyoterapistlerin sis-
temdeki kimliklerinin dogrulanmasi ve yetkilendirilmesi gibi islemler yapiimaktadir. Bu
islemleri yaparken sunucu mimarisindeki teknolojiler gelecekteki sorunlara ve uygula-

manin kullanilabilirligine odaklanilarak secilmigtir. Bu teknolojiler; sunucu mimarisinde
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Python dili kullanilarak geligtirilmistir. VITES istemci uygulamasindan kullanici tarafin-
dan yapilan egzersiz hareketleri (birgok kare "frame" iceren derinlik bilgisi) sunucu uy-
gulamaya REST mimarisi altyapisi kullanilarak POST isteg@i olarak iletilir. Sunucu ta-
rafindan alinan bu istek, dncelikle kiimelenme ("Hareket Ozetleme Yéntemi" balimii
islemine sokulur. K-means algoritmasi ile ¢cok sayidaki kare sayisi 10 adet
egzersiz hareketini en iyi temsil eden "egzersizi en iyi temsil eden kareler"e donistiri-
lir. Daha sonra sunucu tarafinda bu c¢ergeveler siniflandirma moduline sorularak ya-
pilmis olan hareketin hangi harekete benzedigini ve ne dogrulukta benzedigini bulur ve
ayni istek Uzerinden istemci uygulamaya cevap dénilir. Bu REST mimarisindeki POST
istegi 0.5 milisaniyenin altinda gerceklestirilir. Uygulamanin sunucu mimarisi, Sekil 6.4
sekliyle belirtilmistir. Ayrica veri madenciligi katmani ve istemci-sunucu haberlesme tek-
nolojisi olarak tercih edilen Temsili Durum Transfer Servis (REST) mimarisi bu bélimde
anlatilacakitir.

6.2.1 Temsili Durum Transfer Servis (REST) Yaklasimi

Temsili Durum Transferi Servisi (REST) Mimarisi, altyapisal olarak belirli kisitlamalar
ve Ozellikler tanimlayarak HTTP protokoll tabanh olarak sistemler arasi birlikte islerligi,
iletisimi saglar. Veri tipi olarak yazi temelli (text based), JSON, XML, HTML tabanli veri
transferi saglayabilir. VITES uygulamasinda istemci ve sunucu tarafinda nesne yéne-
limli olarak egzersiz verisi modellenmistir bu veriler ham veri (yazi temelli olarak) Uze-
rinden istemciden sunucuya iletilir. Benzer sekilde egzersiz verisinin sonucu veya kimlik
dogrulama verileri bu mimari ile istemci-sunucu arasinda tagsinmaktadir. Bu mimarinin
bir¢cok artisinin olmasi yani sira ViTES istemci uygulamasinin gelecekteki ¢calismalarda
baska platformlara tasinmasi gerekliligine uygunlugundan secilmigtir. Diger bir artisi
ise, Python ile olusturulan sunucu uygulamasinin REST mimari ile ¢ok hizli bir sekilde

veri aktarimini saglayabilmesidir.
6.2.2 Veri Madenciligi Katmani

Veri madenciligi, blyUk miktardaki verideki daha énceden bilinmeyen 6riintlleri segme,
kesfetme ve modelleme sirecidir [53]. Ek olarak; Veri madenciligi, SAS Enstitlst tara-
findan, "bUyUk miktardaki verideki iligkileri arastirmak ve modellemek i¢in kullanilan ge-
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lismig yontemlerdir" olarak tanimlanmistir. Tezimiz kapsaminda olusturulmus olan omuz
fizyoterapisinde kullanilan egzersizleri iceren veri setleri veri madenciligi algoritmalari
kullanilarak g6zetimli egitim ydntemleri ile Python dili ve skilearn kitliphanesi kullani-
larak egitilmistir. Bu egitimde bircok siniflandirici kullanilarak basarimlari test edilmigtir.
Istemci tarafindan yapilan POST istekler, sunucu tarafinda hareket ézetleme ve sinif-

landirma islemlerinden sonra ayni istek Gzerinden yine istemci uygulamaya iletilir.
6.3 Kinect Mimarisi

Tezimiz kapsaminda Kinect for Xbox 360 cihazi, omuz fizyoterapisinde yapilan egzer-
sizlerde, hastanin veya veri seti olugturmada fizyoterapistlerin kemiklerinin konum veri-

sini almada kullaniimistir.

Kinect'in teknik 6zellikleri agagidaki gibi belirtilmistir [11]:

1.3 mega piksel renkli kamera,

e Renk ve derinlik algilama lensleri, kizilétesi derinlik sensérd, kizilbtesi verici ve

renk sensoru,
¢ IR (kizilétesi) geciren filtre ile donatiimig kamera (derinlik algilama amagl),
e CMOS derinlik kamerasi,
e Kare (frame) Hizi: 30 kare/saniye (FPS),
e 640 x 480 piksel resim ¢dzunUrlUk,
e Ses algilayici mikrofon. Ses Formatlari: 16-kHz, 24-bit mono PCM,
e Yatay gorus alani: 57 derece,
e Dikey gobrUs alani: 43 derece,
o Fiziksel Tilt alani: 27 derece

e Derinlik senso6rt alani: 1.2m - 3.5m.
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Kinect’in Uzerinde 2 tane derinlik kamerasi, 1 tane YKB kamera, 2 tane mikrofon ve
hareket saglayici bir motor mekanizmasi (tilt motoru) bulunmaktadir. Kinect'in sensér
yapisi CMOS kamera lazer projeksiyonu yaparken, kizilétesi sensér bu kemiklerin gi-
dis - gelis slresini hesaplayarak 320x240 ¢cézindrliginde her bir noktanin mesafesini
bildirmektedir.

Kinect icerisindeki gdbmull yazilim ise bu veriler yardimiyla iskelet yapisini hesapla-
makta ve bunu XBox’a ya da bilgisayara gébndermektedir. Kinect'in insan tanima algo-
ritmasi seklinde verilmistir. Kinect, insan viicudunun bir kismi gériis alaninin
diginda kalsa bilse, iskelet yapisinin gérinmeyen kismini eski verilere bakarak ya da
eklem noktalarinin bilgilerini kullanarak tahmin edebilmektedir. Bu sayede her bir kemi-
gin konumunu kayip etmeden verebilmektedir; ancak gérilmeyen kemikler igin verilen

konum verileri tahmini olmaktadir.

Sekil 6.6. Kinect insan Tanima Algoritmasi

Kinect teknolojisinin bilgisayarda verimli ¢alisabilmesi igin gerekli minimum donanim ge-
reksinimleri ve yiklenmesi gereken yazilimlar asagidaki gibi verilmistir (Kinect, 2010).

e Windows 7 (x86 veya x64),
e Dual-Core 2.66 GHZ veya daha hizh bir iglemci,

e 2GB Ram,
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Visual Studio 2010,

.NET Framework 4.0,

DirectX SDK,

DirectX End-User Runtime,

6.4 Unity Kinect Entegrasyonu

Bu bdélimde kullanicinin eklem konum verisi iskelet olarak sanal ortamin modellemesi
yapilmistir. Kullanicinin her yaptigi hareket gercek zamanl olarak ekrana Gizerine iske-
let verisi eklenerek yansitiimaktir. Konum verisine Microsoft Kinect SDK 1.8 ile erisim
saglanmaktadir. Kinect ile Unity entegrasyonu isleminde, sesle komut sistemi de ele

alinmistir.

Gozetimli mod secildigi anda, fizyoterapist tarafindan hastaya 6zgu olarak hazirlanmig
olan programa ait egzersizler hastaya gdsterilir ve sirali bir sekilde hangi hareketi ya-
pacagini isim olarak gérmds olur. Sirasi gelen igin egzersiz iginse fizyoterapistin ilgili
hareketin nasil yapildigini anlatmak i¢in olusturulmus oldugu videolar izleyerek bu ha-
reketlere hazirlanmig olacaktir.
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7. SONUCLAR
7.1 Veri Madenciligi Sonuglari

VIiTES sisteminin gelistiriimesi amaciyla olusturulmus veri setleri kullanilarak Destek
Vektér Makineleri, Kalibre Edilmis Destek Vektér Makineleri, K-En Yakin Komsulugu,
Karar Agaclari, MLP ve bunlarin esit agirlikla oylanarak sonug bulan Topluluk Ogren-
mesi siniflandiricilar kullanilarak siniflandirict modelleri olugturulmustur. Bu siniflandi-
ricilarin degerlendirmeleri hassasiyet, duyarhlik, f-1 degeri gibi metrikler kullanilarak ve
5 katmanh ¢apraz dogrulama (5-fold validation) kullanilarak degerlendirilmistir. Bagsarim
sonuglarina "Omuz Fizyoterapi Hareketlerinin Siniflandirilmasi” [5| bélimiinde detayh

olarak yer verilmistir. Ozetlemek gerekirse dogruluk degerleri asagidaki gibidir:

Destek Vektor Makineleri Siniflandiricisi ; 0.9857

Kalibre Edilmis Destek Vektér Makineleri Siniflandiricisi: 0.9714

K-En Yakin Komsulugu Siniflandiricisi : 0.9428

Karar Agaclari Siniflandiricisi: 0.7714

Yapay Sinir Aglari Siniflandiricisi : 0.9857

Topluluk OFrenmesi Siniflandiricisi : 0.9857

Bu sonuglar incelediginde siniflandiricilarin performanslari basarilidir ve modellenmeye
ve Ogrenilmeye caligilan fizyoterapi egzersiz hareketleri basarili sekilde siniflandiril-
maktadir. Tim siniflandiricilara bakildiginda géreceli olarak Karar Agaclari ve K-En
Yakin Komsulugu siniflandiricilarinda veri setimizin basarimi disiktir; ancak Topluluk
Ogrenmesi siniflandirici yéntemiyle bu siniflandiricilarinda basarimi arttirimaya calisil-
mistir ve bu sayede sadece gergek zamanl bir sistem olan VITES'de tim siniflandirici-
larin katkisiyla oylanarak kullanici tarafindan yapilan egzersiz hareketinin basarimi ve

hangi sinifa ait oldugu %98.57 siniflandirici dogruluk basarimiyla tespit edilmis olur.
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7.2 VIiTES Sanal Egzersiz Sistemi’nin Etkinliginin Arastiriimasi

VIiTES uygulamasinin etkinliginin aragtirilmasi amaciyla omuz fizyoterapi hareketlerini
bilmeyen kullanicilarin kullanimina sunulmustur. 10 kisiden olusan bu kullanicilar, iki
gruba ayrilarak VIiTES sistemini kullanarak ger¢cek zamanli olarak belirlenen 7 egzer-
siz hareketini yapmiglardir. Her iki grup kullaniciya da uygulamayi nasil kullanacaklari
hakkinda bilgi verilirken egzersiz hareketleri hakkinda bilgi verilmemistir. 1. Grupta yer
alan kullanicilar, egzersiz hareketlerini yalnizca fizyoterapist tarafindan 6grenip (VIiTES
uygulamasinda egitim almadan), egzersiz hareketlerini yapmistir. 2. Grupta yer alan
kullanicilar ise fizyoterapist tarafindan hig¢ geri bildirim almadan, egzersiz hareketlerini
VIiTES uygulamasi Gzerinden dgrenip, egzersiz hareketlerini yapmistir. Bu sayede yas,
kilo ve uzunluk olarak dengeli olan bu iki gruba ayrilan kullanicilar sayesinde ViTES

uygulamasinin ev édev egzersizlerinde kullanilabilirligi ve etkinligi incelenmigtir.

1. Grupta yer alan kullanicilar, egzersiz hareketini fizyoterapistin géstermesinin ardin-
dan VIiTES uygulamasi ile egzersiz hareketlerini tekrar etmisler. Bu grupta yer alan eg-
zersizlerin higbiri VITES uygulamasi tarafindan yanlis bulunmamistir. Yapilan egzersiz
hareketlerinin yapilmasi beklenen harekete benzerlik sonuglari [Cizelge 7.1] tablosunda

verilmigtir.

Hareket 1 | Hareket 2 | Hareket 3 | Hareket 4 | Hareket 5 | Hareket 6 | Hareket 7 | Yas Saghk Cinsiyet
Kullanici 1 | %97,87 %95,58 %97.30 %96.44 %96.95 %99.40 %98,69 18 SLAP Rahatsizligi K
Kullanic1 2 | %97,52 %97,77 %95,14 %94,97 %96,51 %92,46 %97,99 44 Diz, bel rahatsizligi E
Kullanic1 3 | %96,41 %98,35 %95,34 %97,85 %96,17 %96,87 %96,67 39 | Omuz Agrisi, Boyun Fitigi K
Kullanici 4 | %94,48 %99,13 %89,78 %92,73 %87,01 %97,74 %96,85 21 Saglikli K
Kullanici 5 | %98.00 %70,68 %77,35 %92.29 %82.05 %96,17 %96,14 27 Saglikli K
Ortalama | %96,85 %92,30 %90,98 %94,85 %91,73 %96,52 %97,26 | 29,8 | 2 Saglikli/ 3 Rahatsizlik | 4K/1E

Gizelge 7.1. Fizyoterapi Bolumindeki Kullanicilarin Hareket Ytzdeleri - 1. Grup (En iyi
Kare Sayisi: 10, SVM)

2. Grupta yer alan kullanicilar, higbir fizyoterapist geri bildirimi almadan sadece ViITES
Uzerindeki egitim videolarini bir defa izledikten sonra hareketleri tekrar etmislerdir. Bu
grupta yer alan egzersizlerin hicbiri VITES uygulamasi tarafindan yanhs bulunmamig
baska bir deyisle kullanicilarin higbiri hareketleri yanhs yapmamislardir. Bu egzersiz
hareketlerinin yapilmasi beklenen egzersiz hareketlerine olan benzerliklerini iceren so-
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nuglara tablosundan erigilebilir.

Hareket 1 | Hareket 2 | Hareket 3 | Hareket 4 | Hareket 5 | Hareket 6 | Hareket 7 | Yas Saglik Cinsiyet
Kullanici 1 | %98.35 %97,13 %98,67 %62,42 %93,68 %96,36 %99,63 | 28 Saglikh K
Kullanic1 2 | %97,12 %98,86 %94,54 %95,86 %96,29 %95,92 %93,98 | 22 Saglikh E
Kullanici 3 | %83,16 %94,33 %37,19 %96,06 %84,92 %98,77 %97,45 | 19 | Boyun Dizlesmesi K
Kullanici 4 | %98,93 %99,79 %75,15 %96,65 %97,85 %83,68 %89,86 | 45 Saglikh E
Kullanici 5 | %98,73 %99,03 %94,56 %80,66 %98,15 %96,10 %94,05 | 26 Saglikh E
Ortalama | %95,25 %97,82 %80,02 %86,33 %94,17 %94,16 %94,99 | 28 | 4 Saghkli/Rahatsiz | 2K/3E

Cizelge 7.2. Fizyoterapi Bolumindeki Kullanicilarin Hareket Ytzdeleri - 2. Grup (En iyi
Kare Sayisi: 10, SVM)

Sonug olarak [Cizelge 7.1| ve [Cizelge 7.2|tablolari incelendiginde egzersiz hareketlerini
sadece fizyoterapistten 6grenen grup ile sadece ViTES uygulamasi Gzerinden 6grenen

gruplarin sonuglari benzerlik géstermektedir. Tablolarda yer alan ortalamalar incelen-

digince, egzersiz hareketlerini fizyoterapistten 6grenen grubun basarimlari Hareket-4

haric daha yiksektir; ancak sonuglarin arasinda buyudk farklar olmamasi sebebiyle Vi-

TES uygulamasinin ev 6devi egzersizlerinde kullaniminin etkinligi yUksektir. Tabloda

yer alan Hareket-4 alani incelendigi ortalama olarak, 2. gruba ait olan kullanicilarin

basarimi daha yUksektir yani kullanicilar egzersiz hareketlerini fizyoterapistin gézetimi

disinda ViTES uygulamasindan daha iyi 6grenmislerdir.

Hareket 1 | Hareket 2 | Hareket 3 | Hareket 4 | Hareket 5 | Hareket 6 | Hareket 7 Saghk Cinsiyet
Kullanici 1 %97,87 %95,58 %97.30 %96.44 %96.95 %99.40 %98,69 SLAP Rahatsizlidi K
Kullanic1 2 | %97,52 %97,77 %95,14 %94,97 %96,51 %92,46 %97,99 Diz, bel rahatsizligi E
Kullanici 3 %96,41 %98,35 %95,34 %97,85 %96,17 %96,87 %96,67 | Omuz Agrisi, Boyun Fitigi K
Kullanici 4 | %94,48 %99,13 %89,78 %92,73 %87,01 %97,74 %96,85 Saglikh K
Kullanici 5 | %98.00 %70,68 %77,35 %92.29 %82.05 %96,17 %96,14 Saglkh K
Kullanici 6 | %98.35 %97,13 %98,67 %62,42 %93,68 %96,36 %99,63 Saglikh K
Kullanic1 7 | %97,12 %98,86 %94,54 %95,86 %96,29 %95,92 %93,98 Saglikh E
Kullanici 8 %83,16 %94,33 %37,19 %96,06 %84,92 %98,77 %97,45 Boyun Dizlegmesi K
Kullanic19 | %98,93 %99,79 %75,15 %96,65 %97,85 %83,68 %89,86 Saglikh E
Kullanici 10 | %98,73 %99,03 %94,56 %80,66 %98,15 %96,10 %94,05 Saglikh E

Ortalama 96,05 95,06 93,01 90,59 92,95 95,34 96,13 6 Saglikli / 4 Rahatsizhik |6 K/ 4 E

Cizelge 7.3. Fizyoterapi Bolimindeki Kullanicilarin Hareket Ylzdeleri (En iyi Kare Sa-
yisi: 10, SVM)

Cizelge 7.1|ve[Cizelge 7.2)tablolari birlestirilerek tablosu olusturulmustur ve

VIiTES uygulamasi ile kullanicilarin egzersiz hareketlerini yapmalarinin tim sonug ve
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ortalamalari verilmigtir. TUm hareketlerde ortalama olarak %90 Gzerinde bir basarimla
benzerlik sonuglari bulunmustur. Bu da VIiTES uygulamasinin ev ddevi egzersizlerinde
kullanilabilirliginin yiksek oldugunu gdsterdigi gibi klinik seanslarda da hasta yogunlugu
oldugu zamanlarda veya fizyoterapist sayisinin az oldugu zamanlarda kullanilabilirligi-
nin yiksek oldugunu gdstermektedir. Bunlara ek olarak, ViTES uygulamasi ile yapilan
bu testte higbir hareket yanlis bulunmamistir ve bu da uygulamaya olan guveni arttir-
maktadir.

7.2.1 Likert Arastirmasi

Bu kullanicilara, Hacettepe Universitesi Fizyoterapi ve Rehabilitasyon Bélimii akade-
misyenleriyle birlikte hazirlanan sorular Likert dl¢egi kullanilarak sorulmusgtur.

Likert dlcegi, 1932 yilinda Rensis Likert tarafindan Thurstone 6lgeginin basit bir hali ola-
rak "Dereceleme Toplamlariyla Olgeklendirme" temelinde gelistirilmis bir dlcektir. Likert
6lceginde yer alan sorular arastirilan konu hakkinda bir yargi veya géris iceren ifade-
lere katiim dizeyini belirleyen segenekler icerir. Katilim dlzeyi genelde puanlarla ifade
edilir ve 1-5 arasi katilm diizeyi "en ylksekten en diistige" veya "en distkten en yik-
sege" olarak siralanir. Sayisal bir deger vermek analizi kolaylastirmak ve matematiksel
olarak ifade etme esasina dayanir. Likert 6l¢eginin istatiksel olarak analiz edilmesinde
"aritmetik ortalama" yani parametrik yaklasim kullaniimigtir [10].

Likert 6lgeg@i uyarlanarak, asagidaki tablosundaki sorular kullanicilara so-
rulmus ve VIiTES uygulamasinin kullanilabilirligi ve etkinligi arastiriimistir.
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1/En Olumsuz | 2/Olumsuz | 3/No6tr | 4/ Olumlu | 5/ En Olumliu

Uygulamayi begendiniz mi?

Uygulamay! ev egzersizlerinizde kullanmak ister misiniz?

Uygulama eglenceli mi?

(Egzersiz yapmak agrili bir slireg

olabiliyor ve bu da hastanin devamlilii azaltiyor.
Uygulama fizyoterapi siirecine baglihgr arttirir mi?

Boyle bir hizmeti Hacettepe Univertsitesi Fizyoterapi

ve Rehabilitasyon B&lim{ verse memnun olur musunuz?

Uygulama yapti§iniz hareketleri konum verisi olarak

(resim ve video degil) kaydederek, egzersizin yapilan sire,
dogruluk gibi bilgileri fizyoterapistiniz ile paylagilacaktir.

Bu sayede fizyoterapist hastaliginizin tiim stireglerine hakim olup,
size en uygun tedavi surrecini yUrltecektir.

Siz bu sizin rahatsizliginizin ¢6ztmuine olumlu katki yapar mi?

Uygulama anlasihir mi?

Cizelge 7.4. Likert 6lgeginin Hacettepe Fizyoterapi ve Rehabilitasyon BélimU’ndeki kul-
lanicilara uygulanmig ve Cevap Ylzdeleri

VIiTES uygulamasinin test edecek 5 kullanicinin daha énce omuz egzersiz hareketlerini
bilmemesine 6zen gosterilmistir. Daha sonra uygulamanin kullanig hakkinda kisa bilgi-
ler verilmistir ve fizyoterapistin bir yénlendirmesi olmadan hareketleri uygulama tzerin-
den 6grenmesi ve tekrar edilmesi saglamaktadir. 5 kullanici Gizerinde yapilan galismada
7 omuz egzersiz hareketi test edilmis ve 60 egzersiz iceren bir veri olugsmustur. Bu ve-
riler VITES uygulamasinin veri madenciligi moduli tarafindan analiz edildiginde %81
oraninda bir basarim elde edilmigtir. Yani uygulama, hastalar tarafindan yapilan omuz
egzersizlerine bu basarim oraniyla dogru olarak tespit etmis ve kullaniciya dogruluk
(veri setine benzerlik) oranlarini geri bildirim olarak vermistir. Bu sekilde hasta, fizyote-
rapistler tarafindan olusturulmus egitim setinde yapilmis omuz fizyoterapi hareketlerine
ne kadar benzer hareket yaptigi konusunda geri bildirim verilmis olur. Bu sekilde hasta,
fizyoterapistin hastaya 6zgu belirledigi basarim oraninin altinda bir hareketi yaparsa
basarimi arttirana kadar o egzersizi yapmasini gerektigini 6grenmis olur. Uygulama-
nin daha fazla hasta ile test edilmesi uygulamanin gavenirligini arttiracaktir. 5 hastaya
yonlendirilen Likert anketi ile ortalama olarak 3.46/4 sonucu elde edilmistir.
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Soru1 | Soru2 | Soru3 | Soru4 | Soru5 | Soru6 | Yas Saglik Cinsiyet | Ortalama
Kullanici 1 5 4 2 4 5 5 18 SLAP Rahatsizhgi K 30/35
Kullanici 2 5 5 5 5 5 5 44 Diz Bel Rahatsizligi E 35/35
Kullanici 3 4 5 5 5 5 5 39 | Omuz Agrisi, Boyun Fitig K 34/35
Kullanici 4 5 5 5 5 5 5 21 Saglikli K 35/35
Kullanici 5 5 5 5 5 5 5 27 Saglikli K 35/35
Ortalama | *8/% | 375 | 44/5 1 48/5 1 5/5 | 3/8 29,8 | 2 Saglikli/ 3 Rahatsizlik | 4K/1E -
%96 | %100 | %88 %96 | %100 | %100

Cizelge 7.5. Likert sorularina Deney Grubu 1 tarafindan verilen cevaplar ve cevap veren
kullanicilarin ézellikleri

Soru1 | Soru2 | Soru3 | Soru4 | Soru5 | Soru 6 | Yas Saghk Cinsiyet | Ortalama
Kullanici 1 5 5 5 5 5 5 28 Saghkh K 35/35
Kullanici 2 4 5 5 5 5 4 22 Saghkh E 33/35
Kullanici 3 5 5 5 5 5 5 19 Boyun Diizlegsmesi K 35/35
Kullanici 4 4 3 4 4 5 5 45 Saghkh E 25/35
Kullanici 5 4 3 4 4 4 4 26 Saghkh E 23/35
Ortalama | **/% | 42/5 | 467514675 | 48/5 1 46/5 | o0 |, Saglikli / 1 Rahatsiz | 2K /3 E -
%88 %84 %92 %92 %96 %92

Cizelge 7.6. Likert sorularina Deney Grubu 2 tarafindan verilen cevaplar ve cevap veren
kullanicilarin 6zellikleri

Soru1 | Soru2 | Soru3 | Soru4 | Soru5 | Soru 6 | Yas Saglik Cinsiyet | Ortalama
Kullanici 1 5 4 2 4 5 5 18 SLAP Rahatsizlig K 30/35
Kullanici 2 5 5 5 5 5 5 44 Diz, bel rahatsizligi E 35/35
Kullanici 3 4 5 5 5 5 5 39 | Omuz Agrisi, Boyun Fitig K 34/35
Kullanici 4 5 5 5 5 5 5 21 Saghkh K 35/35
Kullanici 5 5 5 5 5 5 5 27 Saghkh K 35/35
Kullanici 6 5 5 5 5 5 5 28 Saglkl K 35/35
Kullanici 7 4 5 5 5 5 4 22 Saghkh E 33/35
Kullanici 8 5 5 5 5 5 5 19 Boyun Duzlesmesi K 35/35
Kullanici 9 4 3 4 4 5 5 45 Saghkh E 25/35
Kullanici 10 4 3 4 4 4 4 26 Saghkh E 23/35
Ortalama 46/5 | 45/5 | 45/5 | 47/5 | 49/5 | 48/5 28,9 | 6 Saglikli / 4 Rahatsizlik | 6 K/ 4 E
%92 %90 %90 %94 %98 %96

Gizelge 7.7. Likert sorularina kullanicilar tarafindan verilen cevaplar ve kullanicilarin
Ozellikleri
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7.2.2 Hareketi En iyi Temsil Eden Kare (Frame) Sayisi Etkisi

Hareket Ozetleme Teknigi bél[]mijnde belirtildigi gibi egzersiz hareketleri "Veri Ma-
denciligi Modulu" tarafindan 6zetlenmekteydi. Bu bélimde birbirine benzer birgok(500-
1000) cerceveden olusan egzersiz hareketi 6zetlenerek, hareketi en iyi temsil eden
cercevelere donustirllerek veri madenciligi algoritmalarina girdi olarak verilmekteydi.
Bu bélimde en iyi kare sayisinin hareket benzerligi Gzerine olan etkisinin sonuglari
incelenecektir. En iyi kare sayisi 10 segilerek elde edilen sonuglar grup bazli olarak [Gi{
zelge 7.1] ve [Cizelge 7.2] tablolarinda ve grup bagimsiz olarak [Cizelge 7.3| tablosunda
verilmistir. En iyi gcergevesi sayisi 20 olarak belirlendiginde elde edilen sonuglar ise grup

bazh olarak [Cizelge 7.8|ve [Cizelge 7.9|tablolarinda, grup bagimsiz olarak |Cizelge 7.10
tablosunda verilmigtir. Bu tablolar birbiriyle kiyaslanarak incelendiginde, hareketi en iyi

temsil eden kare sayisinin artmasi egzersiz hareketinin benzerlik oranindaki dogrulukta

direkt artis veya azalisa neden olur gibi bir sonuca varmak olanaksizdir.

Hareket 1 | Hareket 2 | Hareket 3 | Hareket 4 | Hareket 5 | Hareket 6 | Hareket 7 | Yas Saglik Cinsiyet
Kullanici 1 | %97,76 %98,46 %96,47 %97,69 %96,93 %99,18 %98,18 18 SLAP Rahatsizhii K
Kullanici1 2 | %98,06 %99,35 %91,41 %95,84 %97,98 %92,33 %92,33 44 Diz, bel rahatsizligi E
Kullanic1 3 | %93,34 %99,50 %95,95 %98,59 %96,79 %97,38 %97,38 39 | Omuz Agrisi, Boyun Fitigi K
Kullanici1 4 | %92,70 %99,21 %79,77 %94,98 %89,79 %9741 %97,41 21 Saglikh K
Kullanic1 5 | %98,19 %81,49 %52,75 %90,11 %90,49 %96,18 %95,56 27 Saglikh K
Ortalama | %96,01 %95,60 %83,27 %95,44 %94,39 %94,92 %96,49 | 29,8 | 2Saghkli/3 Rahatsiz | 4K/ 1E

Cizelge 7.8. Fizyoterapi Bolumindeki Kullanicilarin Hareket Ytzdeleri - 1. Grup (En iyi
Kare Sayisi: 20, SVM)

Hareket 1 | Hareket 2 | Hareket 3 | Hareket 4 | Hareket 5 | Hareket 6 | Hareket 7 | Yas Saglik Cinsiyet
Kullanici 1 %96,59 %98,55 %98,27 %51,47 %96,00 %95,15 %99,56 28 Saglikh K
Kullanic1 2 | %97,94 %98,28 %93,67 %97,84 %97,36 %95,04 %94,14 22 Saglikh E
Kullanic1 3 | %74,36 %96,11 %56,26 %97,15 %88,78 %98,42 %96,18 19 Boyun Dizlesmesi K
Kullanic1 4 |  %99,36 %99,46 %76,35 %97,20 %98,51 %81,43 %90,03 45 Saglikh E
Kullanic1 5 |  %98,95 %99,66 %92,18 %84,62 %98,72 %96,86 %95,28 26 Saglikh E
Ortalama | %93,44 %98,41 %83,34 %85,65 %95,87 %93,38 %93,38 | 28 | 4 Saglikhi /1 Rahatsiz | 2K /3 E

Cizelge 7.9. Fizyoterapi Bolimindeki Kullanicilarin Hareket Ytzdeleri - 2. Grup (En iyi
Kare Sayisi: 20, SVM)

Ornegin, hareket-5 incelendiginde Grup-1 tablolar (Cizelge 7.1| ve [Cizelge 7.8) ince-

lediginde sonugta %7 civarinda basarim azalmasi olmaktayken, Grup-2 sonuglari (Gi{
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izelge 7.2\ve [Gizelge 7.9) kiyaslandiginda %3’lUk bir basarim artigi géralmastir. Benzer
sekilde tim hareketlere bakildiginda da (Cizelge 7.3|ve [Cizelge 7.10) basarim oraninda
azalma olmaktadir, bu ylizden genelleme yapmak glctir. Diger hareketlerde incelendi-

ginde en iyi kare sayisinin etkisini genellemek mimkiin degildir bu ylizden daha fazla
sayida ve veri seti ile bu sayl analiz edilerek baska bir ¢calismada bulunabilir. Sonug
olarak, VITES uygulamasi kapsaminda "hareketi en iyi temsil eden kare" sayisi, hiz,
CPU, RAM ve ag trafigi gibi faktorler g6z éniinde bulundurularak kiicik tutulmaya c¢a-
hsiimistir. Hareket tanima basariminin da ytksek olmasi sebebiyle bu sayi 10 olarak

belirlenmistir.
Hareket 1 | Hareket 2 | Hareket 3 | Hareket 4 | Hareket 5 | Hareket 6 | Hareket 7 | Yas Saglik Cinsiyet
Kullanici 1 %97,76 %98,46 %96,47 %97,69 %96,93 %99,18 %99,18 18 SLAP Rahatsizligi K
Kullanici 2 %98,06 %99,35 %91,41 %95,84 %97,98 %92,33 %92,33 44 Diz, bel rahatsizligi E
Kullanici 3 %93,34 %99,50 %95,95 %98,59 %96,79 %97,38 %97,38 39 | Omuz Agrisi, Boyun Fitigi K
Kullanici 4 %92,70 %99,21 %79,77 %94,98 %89,79 %97,41 %96,18 21 Saglikh K
Kullanici 5 %98,19 %81,49 %52,75 %90,11 %90,49 %96,18 %95,56 27 Saglikh K
Kullanici 6 %96,59 %98,55 %98,27 %51,47 %96,00 %95,15 %99,56 28 Saglikh K
Kullanic1 7 %97,94 %98,28 %93,67 %97,84 %97,36 %95,04 %94,14 22 Saglikh E
Kullanici 8 %74,36 %96,11 %56,26 %97,15 %88,78 %98,42 %96,18 19 Boyun Duzlesmesi K
Kullanici 9 %99,36 %99,46 %76,35 %97,20 %98,51 %81,43 %90,03 45 Saglhik E
Kullanici 10 |  %98,95 %99,66 %92,18 %84,62 %98,72 %96,86 %95,28 26 Saglikh E
Ortalama 94,72 97,00 83,30 90,54 95,13 94,93 96,62 28,9 | 6 Saghkh /4 Rahatsizlik | 6 K/4E

Gizelge 7.10. Fizyoterapi Bolumandeki Kullanicilarin Hareket Yizdeleri (En iyi Kare Sa-
yisi: 20, SVM)

7.3 Mimarinin Olusturulmasi Konusunda Sonuclar
7.3.1 1. Mimari Se¢imi

Tezimizin baslangic asamalarinda veri madenciligi icin "MATLAB 2016a" kullaniimak-
taydi. Veri okuma iglemleri cok zaman almaktaydi. "Python" dili ile bu moduli geligtir-
meyle kiyaslandiginda daha fazla zaman harcanmaktaydi. Bu gelistirme asamasinda
eksi oldugu icin "MATLAB"dan vazgecilmistir. MATLAB ile Uretilen veri madenciligi mo-
delinin istemci uygulama UGzerinden Uretilen egzersiz hareket verisine hangi hareketin
ne dogrulukta yapildigr sonucunu dénmesi gerekmektedir. Bu sorun "MATLAB" kodu-
nun "C#" koduna donusturilerek istemci (Unity) uygulamasi igerisinden ¢agriimasiyla
(CLI cagrisi) ¢6zilmastlr; ancak bu gercek zamanh bir ¢6ziim sunmak icin ¢cok yavas
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kalmaktaydi. Bu nedenle bu mimari ¢ézimden vazgegilmigtir.
7.3.2 2. Mimari Se¢imi

ikinci mimari seciminde istemci uygulama icerisinden "CLI" cagrisi yapmak yerine is-
temci - sunucu mimariye gecis yapilmistir. Sunucu tarafinda Java teknolojileri ve Spring
Boot uygulama catisi secilmistir. Daha sonra istemci uygulama UGzerinden REST bir
cagri ile veri génderimi saglanacak ve sunucu uygulama bu cevaba dénls yapacaktir.
Sunucu tarafinda "MATLAB" tarafindan Gretilen kod Java’ya dénustirltup, Spring Boot
sunucu uygulamasina dahil edilmistir. istemci tarafindan yapilan bir istek sunucu tara-
findan 50 saniye civarinda sonug Uretebilmistir. Bunun nedeni olarak Java uygulama-
sinda her defasinda "MATLAB Runtime Environment"in baglama siresi, istege cevap

déndlmesi slresini uzatmaktadir. Bu ylzden bu mimari yaklasim terk edilmistir.
7.3.3 3. Mimari Se¢imi

Bu mimari sec¢iminde de istemci - sunucu mimari yapisi kullaniimigtir. "MATLAB" ile
siniflandirma islemleri yerine "Python" dili ve "sklearn" kitiphaneleri kullanilarak su-
nucu uygulama "REST" olarak cevap verecek sekilde tasarlanmistir. Daha sonra is-
temci JSON veriyi POST istek olarak "Python" sunucusuna iletmistir ve cevap 5 saniye
civarinda donulmustir; ancak surenin hale gergek zamanl bir sistem igin gegerli ol-
mamasindan dolay1 bu mimaride iyilestirme yapilmistir. istemci uygulama {izerinde ve
sunucu uygulama Gzerinde JSON dénlsim( yapmak yerine ham veri génderimi sag-
lanmistir ve dontsim maliyetleri disartlmuastir. Bu sayede istemci sunucu arasi iletisim

suresi 0.5 milisaniyeyi gegmeyecek sekilde optimize edilmistir.
7.4 Sonug

Tezimizin ¢iktilarindan biri olarak Hacetepe-Omuz veri setleri olugturulmustur. Bu veri
setleri Fizyoterapi ve Rehabilitasyon omuz hareketleri alanindaki RGB-D veri eksigi-
ninin énlne gegecektir ve omuz fizyoterapisi alaninda veri madenciligi ¢alismalarinin
6ndnin acacaktir. Bu veri setlerinde yer alan hareketler, fizyoterapistler tarafindan Re-
habilitasyon seanslarinda ve hasta ev 6devlerinde aktif olarak kullaniimaktadir. Ev édevi

suresinde hastanin fizyoterapistten geri bildirim alma sansi bulunmamaktadir, tezimiz
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kapsaminda gelistirilen VITES sistemi ile kullanicilar ev fizyoterapisinde hareketlerin
dogrulugu hakkinda geri bildirim alabilmektedir ve saglanan sanal ortam sayesinde fiz-
yoterapi seanslarina olan bagliliklari artmaktadir (Bu konudaki hasta yorumlari Likert
calismasiyla verilmistir [Cizelge 7.7). VITES uygulamasi fizyoterapist bakis agisindan
bakildiginda, hastanin ev ddevi fizyoterapi sirecinin dogru igletiimesi konusuna yar-
dimci olmaktadir. Hastanin verilen hareketi ne dogrulukla, kag¢ tekrarda ve toplamda
ne kadar sire harcadigini gdézlemlemekte ve hastaya 6zgl bir tedavi programi hazirla-
yabilmektedir. Tezimiz kapsaminda gergcek zamanl bir sistem gelistirebilmek amaciyla,
bir cok kareden (frame) olugsan egzersiz hareketlerinin daha az kare ile temsil ederek
(Hareket Ozetleme Teknigi, veri madenciligi siniflandirict modalinan hizli bir
sekilde cevap dénmesi saglanmistir. Buna ek olarak istemci uygulama ile sunucu uygu-
lamasi arasinda egzersiz verinin iletilmesi, islenmesi konusunda bir¢ok mimari yaklagim
denenmis ve nihai olarak en fazla 0.5 ms. slresince egzersiz hareketinin istemci uygu-
lamadan sunucuya iletimi, egzersiz hareketinin 6zetlenmesi, siniflandirilmasi ve tekrar
istemci uygulamaya sonucun iletilmesi gibi stregler saglanmistir. Veri madenciligi sinif-
landirici modelleri sirasiyla dogruluk metrigi basarim oranlariyla Destek Vektdr Maki-
neleri (0.9857), Kalibre Edilmig Destek Vektdér Makineleri (0.9714), K-En Yakin Komsu-
lugu (0.9428), Karar Agaclari (0.7714), MLP (0.9857) ve Topluluk Ogrenmesi (0.9857)
siniflandiricilarlyla modellenmistir. Buna ek olarak Hacettepe Universitesi Fizyoterapi
ve Rehabilitasyon Bdlim{’nde fizyoterapistler tarafindan segcilmis 10 kiginin katihmiyla
Sanal Egzersiz Sistemi (VITES) test edilmistir. Egzersiz hareketlerini bilmeyen bu kulla-
nicilar iki gruba ayrilip ilk gruba fizyoterapistler tarafindan egitim verilip,ikinci gruba ise
VIiTES uygulamasi tzerinden egitim verilip egzersiz hareketlerini benzerlik basarimlar
gbzlemlenmigtir. Bu test sonucunda 7 hareketin 6’sinda fizyoterapisten egitim alan grup
hareketler bazinda en falza %6 oraninda daha fazla basarima sahiptir bir harekettin ba-
sariminda ise ViTES uygulamasi fizyoteapist egitiminin dniindedir (Cizelge 7.1] ve [Ci
zelge 7.2). Bu iki grubun ortak sonuglari gergek zamanli bu sistemin basarimi hakkinda
bilgiler vermektedir Hareket bazli bu bagarimlar incelendiginde Hareket-
1(%95,25), Hareket-2(%97,82), Hareket-3 (%80,02), Hareket-4 (%86,33), Hareket-5
(%94,16) ve Hareket-7(%94.99) VITES sisteminin ev ddevi fizyoteapi slrecinde veya
fizyoterapist sayisi azlihgi olan kliniklerde kullanimi gelecek vaad etmektedir. Son ola-
rak ViTES sisteminin kullanicilar tarafindan degerlendirilmesi saglamak amaciyla Likert
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calismasi yapilmistir ve kullanicilar tarafindan sistemiz %96 oraninda begenilmis, kul-
lanicilarin tamami (%100) tarafindan VITES sistemini ev 6devi fizyoterapisini kullanmak
istemisleridir. Bunun yani sira kullanicilar, fizyoterapi ve rehabilitasyon gerektiren rahat-

sizliklarin ¢ézumune VIiTES sisteminin %96 araninda katki yapacagini dugtinmektedir.
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