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Jiiri
Prof. Dr. Mehmet HACIBEYOGLU
Dr. Ogr. Uyesi Alper KILIC
Dr. Ogr. Uyesi Alperen EROGLU

Yirliyiis bozukluklari, 6zellikle protez uzuvlarin optimal sekilde takilmamasi durumunda,
asimetrik yiirliylis desenleri ve uzun vadede cesitli saglik sorunlartyla sonuglanarak bireylerin giinliik
yasam aktivitelerini ve rehabilitasyon siireglerini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Geleneksel yiiriiyiis
analizi yontemleri biiyiik Olciide uzman gozlemlerine dayansa da yapay zekd ve makine 6grenimi
alanindaki ilerlemeler, yiirilylisiin otomatik ve nesnel bir bigimde degerlendirilmesine olanak taniyan
yenilik¢i ¢coziimler sunmaktadir. Bu ¢aligmanin temel amaci, alt ekstremite ampute olanlarda anormal
ylirliylis paternlerini tespit etmek ve biyogeribildirim aracilifiyla rehabilitasyon siireglerini desteklemek
amaciyla, atalet sensor tabanli, yapay zeka ve makine 6grenimi teknolojilerinden faydalanan bir giyilebilir
sistem gelistirmektir. Gelistirilen sistem, dort adet atalet sensoriinden olugmakta olup, toplanan ham veriler;
sifir ortalama ve birim varyansa normalize edilerek, 5 saniyelik sabit uzunluktaki ve 4 saniyelik ¢akigmali
pencerelere boliinmek suretiyle kapsamli bir 6n igleme siirecinden gegirilmistir. Aykir1 degerler, Ceyrekler
Arast Aralik yontemiyle tespit edilerek veri setinden diglanmistir. Yiiriiyilis paternlerinin etiketlenmesinde,
yeniden yapilandirma hatalarindan faydalanan ve siralidan siraliya ¢alisan uzun kisa siireli bellek tabanli
bir otokodlayict modeli igeren yar1 denetimli bir yaklasim uygulanmistir. Bunu takiben, kapili tekrarlayan
birim modeli devreye alinmis ve bu model, amputeleri saglikli bireylerden ayirt etmede %99un {izerinde
dogruluk saglamanin yani sira, dort sinifli anomali siniflandirma gorevinde de ortalama %86 dogruluk orani
ile basarili sonuglar elde etmis, uzun kisa siireli bellek ve ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek modellerinin
performansin1 agmustir. Bununla birlikte, bu c¢alisma, Olgeklenebilir yiiriiyiis degerlendirmeleri igin
tekrarlayan sinir aglari tabanli modellerin uygulanabilirligini ortaya koymakta; giyilebilir sensor
teknolojisi, derin 6grenme yontemleri ve denetimsiz etiketleme yaklagimlarini bir araya getirmektedir.

Anahtar Kelimeler: Anormal yiiriiyiis tespiti, giyilebilir sensr, denetimsiz 6grenme
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Gait disorders, particularly in cases of improper fitting of prosthetic limbs, can lead to asymmetric
gait patterns and long-term various health issues, negatively impacting individuals' daily life activities and
rehabilitation processes. Although traditional gait analysis methods largely rely on expert observations,
advancements in artificial intelligence and machine learning offer innovative solutions for the automatic
and objective evaluation of gait. The primary aim of this study is to develop a wearable system based on
an inertial measurement unit that leverages artificial intelligence and machine learning technologies to
detect abnormal gait patterns in lower extremity amputees and support rehabilitation processes through
biofeedback. The developed system consists of four inertial sensors, and the collected raw data were
subjected to a comprehensive preprocessing process, normalized to zero mean and unit variance, and
segmented into fixed-length 5-second windows with 4-second overlaps. Outliers were identified and
excluded from the dataset using the Interquartile Range method. For the labeling of gait patterns, a semi-
supervised approach was applied, incorporating a long short-term memory-based autoencoder model that
utilizes reconstruction errors. Subsequently, a gated recurrent unit model was employed, achieving over
99% accuracy in distinguishing amputees from healthy individuals and successfully obtaining an average
accuracy rate of 86% in a four-class anomaly classification task, surpassing the performance of long short-
term memory and bidirectional long short-term memory models. Furthermore, this study demonstrates the
applicability of recurrent neural network-based models for scalable gait assessments, integrating wearable
sensor technology, deep learning methods, and unsupervised labeling approaches.

Keywords: Abnormal gait detection, wearable sensor, unsupervised learning



ONSOZ

Bu calisma siiresince akademik gelisimime katkida bulunan, degerli bilgi ve
tecriibeleriyle yol gosteren Prof. Dr. Mehmet HACIBEYOGLU’na en igten

tesekkiirlerimi sunarim.

Yousof ELAHMED
KONYA-2025

vi



ICINDEKILER

OZET ouooneireiiienntecsnensnenssessssecssnssssesssesssssssssssssssssasssssssssssssssssassssessasssssssssassssessassssasssns iv
ABSTRACT auuiiiiiiniuinsnissenssisssnssesssnsssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssas v
ONSOZ ereereereerressssssessssessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssassssassesass vi
ICINDEKILER .....uueeeececeencnenenenenenenesesesesesesesesssssssesesssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssseses vii
KISALTMALAR ..cccouiinuineininsnissnissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssns ix
L GIRIS caueecrcreeectenenssscsesesssssssesesesssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssesssssssassessssssssssessssses 1
1.1. Calismanin Arka Plan1 ve Yiirliylis Analizi........ccccoovieiiiiiiiniiiiienieeeeee e, 2
1.2. Anormal Yiiriiyiis Tespiti ve Klinik Onemi ...........cocococoeveveveveveereeeeeeeeeeeenne, 4
1.3. Laboratuvar Tabanli ve Giyilebilir Yiiriiylis Analiz Sistemleri.........c.ccceceevuennnenee. 5
1.3.1. Laboratuvar tabanli SiStemIer...........ccceviriirierieniieienieeeeeeee e 6
1.3.2. Giyilebilir SIStEMIET ......coouiiiiiiiiiiiiiieeeece e 6

1.4. Yiiriiyiis Analizinde Makine Ogrenimi ve Yapay ZeKA ...........cocoevevevereverererennnnn. 7

2. ILGILI ARASTIRMALAR .....ooueveverenerereresseesesesessssesesessssssssessssssssssesessssssssasesssssesses 9
2.1. InSan YUIHYHS ANAIZE c..ovovvveeeeceeeeeeeeceeeeee et 9
2.2. Protez Gelistirilmesinde Biyogeribildirim Sistemleri..........ccceeeeviiniincniicncenen. 11
2.3. Yiiriiyiis Analizinde Makine Ogrenimi Uygulamalari................cccococeevevevenennee.. 12
2.4. Atalet Sensorlerin Biyomekaniklerdeki Rolii.........cccocoeviriiniiiiiiiniiiniiies 15
2.5. Yiiriiyiis Verileri i¢in Ozellik Cikarma TekniKIeri...........c.cococoevevevevererererenennene. 16
3. KURAMSAL VE KAVRAMSAL CERCEVE.....iiininnninsnnsessanssssssssssssans 18
3.1. Yiiriime ve Biyomekanik Temelleri ..........ccceeviiivieiiieiiieniieiiecieeieeeee e 18
3.1.1. Yiirlime dOnglisli V€ @VICIeT.....cc.eeviiiiiiiiiiiiieiieeeeeee e 18
3.1.2. Normal yiiriimenin biyomekaniZi.........cccceeevierieerieenieeiiienieeie e e 19
3.1.3. Amputelerde yiirlime anormalileri...........ccooceeriiniiiniiiiiieceeeeee, 20

3.2. Giyilebilir Sistemler ve Sensor TeKNolojisi........cccveevrerreeriieriieriieiieeie e 20
3.2.1. Giyilebilir teknolojilerin geliSimi .........ccoveevueriiriiiiniinieieeieneeeeeeseee 20
3.2.2. Atalet sensorii ................ e 21

3.3. Yapay Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme Modelleri ..........ccoceeveevieniiniincnicncenens 22
3.3.1. Yapay sinir aglarinin temelleri ........ccocveevviieriieeniieenieeeeeeee e 22
3.3.2. Tekrarlayan Sinir aZlari........ccceecueerieiiiienieeiieie e 23
3.3.3. LSTM, GRU ve BiLSTM yapilarinin karsilastirtlmast ..........c.cccceeveenneennee. 25
3.3.4. Derin 6grenme ile siniflandirma...........coocoeeiieiiiiiiiniiie e, 29
3.3.5. Egitim, dogrulama ve test kavramlarinin rolii ...........ccoeceevieeiiieniencieeninenee. 30

4. YONTEM VE UYGULAMA SURECT ....uuuiuicircinisssscsscssssssssssssssssssscsss 33
4.1. Giyilebilir Cihazin Hazirlanmasi...........coccveeeviiriieniieniiecieeseecee e 33

vil



4.1.1. Donanim bilesenlerinin SECIMI ..........cccveeeeurieeirieeeeiiee et e eereeeevee e 33

4.1.2. Sensorlerin bacaklara yerlestirilmesi.........ccoeeverieneininiicniininicncceeeee, 36
4.1.3. Veri iletimi RazZirli@l......ccoviiiiiiiieiiieieceeeeee ettt 37
4.2, Vermi TOPLAMA .....coruiiiiiiiiiieieeieee ettt ettt 37
4.3. Verilerin On ISIENMESI........c.oooveveeeeeieeeeeeeeeee et 40
4.4. LSTM Tabanh Yeniden Yapilandirma Hatasi ile Veri Etiketleme ..................... 45
4.5. Denetimsiz Ogrenme ile Cok Sinifli Etiket Uretimi...........cccvovvvevevevevevevereneenennes 48
4.6. Yiiriiyiis Verileri Uzerinde Derin Ogrenme Modelleri ile Yiiriiyiis
SINHIANAITMAST ...ttt st 49
4.7. Anlik YUrGyls ANAlIZI....ccoeeeiiiieiiiieciie ettt evee et e e en 56
5. TARTISMA ....uuuieritininnenennnnnsnnssesssssessessssssssssssssassssssessessssssssssssssasssssssssessessessssses S8
KAYNAKLAR .cuiiiititinticinicinintississisissiesiesisssssssssssssssssstsssesssssesssssssssssssssssssssases 60

viil



KISALTMALAR

MO: Makine Ogrenmesi

YZ: Yapay Zeka

RNN: Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network)

LSTM: Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory)

BiLSTM: iki yonlii uzun-kisa siireli bellek (Bidirectional Long Short-Term Memory)
GRU: kapili tekrarlayan birim (Gaited Recurrent Unit)

MSE: Ortalama Kare Hata (Mean Square Error)

RMSE: Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error)
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1. GIRIS

Yiriimek, bireylerin ihtiyaclarin1 karsilayan, kisinin c¢evresiyle etkilesim
kurmasini saglayan ve ayn1 zamanda toplumdaki bireylerle iligki kurmanin bir yolu olan
en Oonemli giinliikk insan aktivitelerinden biridir. Bu nedenle, iki ayakli hareket insan
aktivitelerinin temellerinden biridir ve bu vazgegilmez aktiviteyi gelistirmek i¢in insan
ylriiylisiinii tartismaya, degerlendirmeye ve analiz etmeye yonelik literatiirde bircok
calisma yapilmaktadir.

Ancak, giiniimiizde bir¢ok insan yliriiylis bozuklugundan dolay1 giinliik islerini
diizgiin bir sekilde yapmakta zorlanmaktadir. Ayrica yanlis yiirliylis insanda baska
agrilara da yol acgabilir ve bu bazen yliriime korkusunun nedenlerinden biridir. Yiirtiyts
bozuklugu; noérolojik hastaliklardan, kas sistemi bozukluklarindan, ¢ocukluktan itibaren
anormal dogum nedeniyle veya yaslanmanin bir sonucu olarak yaslilarda ortaya ¢ikabilir
(Hwang vd., 2024).

Yiiriime engelliligi istatistiklerine gore, Amerikan niifusunun yaklasik %6,6’s1
yiirliylis bozuklugundan mustariptir (Sie, 2020). Bu calismada, bacak uzuvlarindan
birinin kesilmesinden kaynaklanan diz alt1 ekstremite protezlerindeki yiiriiyiis bozuklugu
ele alinmig ve bu rahatsizlia sahip olan kisilerde yiirliylis bozuklugu incelenmistir.
Amputasyon, bacak uzvunun cerrahi miidahale ile viicuttan kesilmesidir. Kanser,
enfeksiyon hastaliklari, savaglar, yol ve fabrika kazalari, yanginlar ve spor
aktivitelerinden kaynaklanan yaralanmalar dahil olmak {izere bir dizi nedenden
kaynaklanabilir. Bacak uzvu kesildikten sonra, yaralanan kisiye bir protez takilir. Pasif
ve aktif olmak iizere iki tiir protez vardir. Pasif protezlerin basitlik, hafiflik ve ekonomik
olmasi gibi avantajlar1 vardir. Ote yandan, aktif protezler eklemlerin dogal hareketini
simiile etme yetenegi saglar, ancak karsiliginda pahali, agir, karmasik ve elektrige ihtiyag
duyarlar, bu da onlar1 herkes i¢in uygun olmayan bir se¢enek haline getirir (Asif vd.,
2021).

[statistiklere gére sadece Amerika Birlesik Devletleri’nde her yil yaklasik 185,000
yeni alt ekstremite amputasyonu gergeklesmekte olup, toplam sayinin 2050 yilina kadar
3,6 milyona ulasmas1 beklenmektedir (Zhang vd., 2019). Bu durum bir¢ok ¢alismanin
ampute insanlara odaklanmasina yol agmistir. Aslinda protez uzuvlar kisiye uygun
degilse saglik agisindan tehdit olusturmaktadir. Protez uzuv, amputasyon nedeniyle
kaybedilen yiiriime aktivitesini saglarken birka¢ farkli ag¢idan da saghk tehdidi

olusturmaktadir. Kisiye uygun ve eklem hareketlerine uyumlu bir protez uzuva sahip



olmayan kisilerde yiiriirken denge saglamakta zorluk yasanmaktadir. Ayrica kisinin
ylriiyiis sekli de yasla birlikte degistiginden, protez uzuv ilk kullanilmaya baslandiginda
uygun olsa bile belli bir siire sonra uygunsuz hale gelebilmektedir. Protez uzuvlu olan bir
kisinin yiiriiyiisiinde tutarlilik veya simetri olmamasinin nedeni, her iki bacagindaki kas
kiitlesinin biiyiikliiklerindeki farkliliktir. Kisi protez bacaktan daha ¢ok saglikli bacaga
glivenirse, ylriiyliste asimetri olusur ve bu da genel olarak iskeletin ve Ozellikle
omurganin biitiinliigiinii etkiler. Protez bacak kullananlarin yan etkilerini belirlemeyi
amagclayan bir calismada, biyomekanik degisiklikler ve kas dengesizliklerinin bel agrisina
neden oldugu bulunmustur (Sivapuratharasu vd., 2019).

Ampute olan kisilerin saglik durumlarini, yasamlarini izlemek ve ayrica yiirlime
sorunlarin1 ¢ézmek icin insan ylriiylisii analiz edilmektedir. Yiiriiyiis analizi,
fizyoterapistin biyogeribildirim yoluyla hastay1 rehabilite etme siirecine yardim eder ve
boylece rehabilitasyon icin gereken tedavi seanslari azalir. Sonug olarak, ampute olan
kisilerde anormal yiirliylisiin nedenlerinin bulunmasi ve insan yiirliyligiiniin analiz

edilmesi rehabilitasyon egitiminin etkinligini arttirmaktadir (Escamilla-Nunez vd., 2020).

1.1. Calismanin Arka Plam ve Yiiriiyiis Analizi

Yapay zeka (YZ) ve makine 6grenimi (MO) teknolojilerinin ortaya ¢ikis, birgok
alanda hizli bir biliyiimeye yol agmuis; biiyiik sirketlerin bu teknolojilere olan ilgisi ve
talebinin artmasiyla birlikte, saglik alaninda da hizli bir gelisme gdzlemlenmistir. MO
algoritmalarimin ¢esitliligi, uygulama alanlarmin da ¢esitlenmesini saglamistir.
Giiniimiizde veri bollugu ve veriye ulasmanin kolaylasmasi, MO algoritmalarinin verileri
en verimli sekilde kullanacak bigimde gelismesine tesvik etmistir. Ozellikle akilli mobil
cihazlar ve internete baglanabilen diger teknolojik araclar sayesinde veri toplama ge¢cmise
kiyasla oldukca kolay hale gelmistir. Bu verilerden anlamli bilgiler elde edebilmek i¢in,
verinin arkasindaki yapiy1 kesfetmeyi amaglayan MO algoritmalar gelistirilmistir. Bu
algoritmalar, insan 6grenme mekanizmasina benzer bir yaklasim sergilemekte olup, elde
edilen sonuglara dayanarak kararlar alinmasini miimkiin kilmaktadir.

YZ’ye dayal1 karar destek sistemleri yayginlastik¢a, insanlar uzmanlara oldugu
kadar makinelere de giivenmeye baslamistir. Bu durum, saglikta YZ uygulamalarinin
ilgili kritik karar siireclerinde kullanilmasina yonelik yonlendirmelere neden olmustur.
Gilinlimiizde YZ teknolojileri destegiyle hastaliklarin teshis edilmesi miimkiin hale
gelmistir. Bu, ya viicuda ait rontgen goriintiilerinin analiz edilmesiyle ya da giinliik viicut

aktivitelerinin izlenmesiyle gergeklestirilebilmekte ve bdylece belirli hastaliklarin



olusumu 6nceden tahmin edilebilmektedir. Son zamanlarda bu tiir uygulamalarin, akilli
saatler, tibbi yliziikler ve benzeri giyilebilir teknolojiler araciligiyla yayginlastigi
goriilmektedir.

Saglik hizmetleri, gelismis tilkelerde bireylerin hayati aktivitelerini izleyen dijital
ikizlere sahip olmasi sayesinde, teshis dogrulugunun artirilmasina 6nemli katki saglayan
baslica alanlardan biri haline gelmistir (Katsoulakis vd., 2024). YZ’nin, protez cihazlar
gibi yapay wuzuvlarda uygulanmasi ise bu cihazlarin c¢evresel kosullara uyum
saglamasinda biiyiilk bir potansiyel sunmaktadir. Bu c¢alismada, alt ekstremite
amputasyonu olan bireyler i¢in YZ destekli giyilebilir bir cihaz gelistirilmistir.
Gelistirilen cihaz, anormal yiiriiyiisii tespit etmek amaciyla MO tekniklerinin yaninda
atalet sensorlerine dayali olarak da c¢alismaktadir. Olusturulan MO modeli, atalet
sensorlerinden elde edilen verileri kullanarak normal ve anormal insan yiiriiyiisiini ayirt
edebilmektedir. S6z konusu sensorler, dogrusal olmayan ve ¢ok boyutlu veri iireterek
analizde yiiksek hassasiyet saglamaktadir.

Atalet sensorleri, Parkinson hastalarinda yiiriiylisin donma gibi motor
semptomlarin algilanmasinda hareketlilik destek cihazlar1 iginde ©6nemli bir rol
oynamistir (Sie, 2020). Ayrica bu sensorler, ampute bireylerde yiirliyiis analizine yonelik
gelistirilen giyilebilir cihazlarda da etkin bir sekilde kullanilmigtir. Hwang ve arkadaslar
(2024), saglikl yetiskinler ile noropati kaynakli anormal yiirliylise sahip bireylerin
ylirliylis analizini gerceklestirmek amaciyla, sol ve sag baldira yerlestirilen atalet
sensorlerinden yararlanmstir.

Bu calismada, MO tabanli anormal yiiriiyiis simiflandirmas1 gergeklestirilmistir.
Yiirliylis analizi veya simiflandirmasi alaninda daha once yapilmis bircok calisma
bulunmaktadir. Bu c¢alismalar amaglar1 ve veri toplama yontemleri agisindan gesitlilik
gostermektedir. Baz1 ¢aligmalar kamera tabanli hareket yakalama sistemlerine, bazilar
ayaga yerlestirilen derinlik algilayici kameralara, bazilar1 aletli yiirliylis yollarina ve
bazilar1 ise atalet sensorlerine dayali giyilebilir cihazlara odaklanmistir. Atalet
sensorlerini diger yontemlerden ayiran en 6dnemli 6zellik, eklem agilarini 6l¢ebilme gibi
insan yiirliylis parametrelerini dogrudan 6lgebilme yeteneklerine sahip olmalar1 ve bu
islemler i¢in karmasik bir 6zellik se¢imi siirecine ihtiya¢ duymamalaridir. Bu yoniiyle,
Ozellikle asimetrik yiiriiyiis analizi i¢in ideal bir ¢6ziim sunarlar. Eklem agilarini 6l¢gmenin
yan1 sira, ylriiyiis sirasindaki ivmeyi de tespit edebilirler; bu da insan yiiriiytisiindeki
anormalliklerin ve titresimlerin belirlenmesinde 6nemli bir avantaj saglar. Sonug olarak,

YZ algoritmalari ile atalet sensorlerinin sundugu veriler birlestirilerek, ampute olan



kisilerin yiiriiyiislerindeki anormalliklerin tespitine ve rehabilitasyon siirecini

hizlandirmaya y6nelik biyogeribildirim saglayan giyilebilir cihazlar gelistirilebilir.

1.2. Anormal Yiiriiyiis Tespiti ve Klinik Onemi

Anormal yiirliylis tespitinin, hastalarin saglik durumlarina baglh olarak ¢esitli
faydalar1 bulunmaktadir. Uzmanlar genellikle norolojik, kas-iskelet sistemi veya sistemik
bozukluklar1 tespit edebilmek i¢in bireylerin yiiriiyiislerini inceler. Bu tiir durumlarin
erken teshisi, hastaligin ilerlemesini 6nleyerek tedavi siirecine 6nemli katki saglayabilir.
Ampute bireylerde ise anormal yiiriiyiis tespiti, protezin tasariminin veya hizalamasinin
yeniden diizenlenmesi agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Ayrica bu tespit, bireyin
proteze aligma siirecinde yanlis yliriiylisten kacinmasini saglayarak rehabilitasyon
stirecini destekler. Yasli bireyler agisindan degerlendirildiginde ise, anormal yiiriiyiisiin
erken tespiti diisme riskini azaltmada onemli rol oynar. Giiniimiizde ise giyilebilir
sensorlerin ve MO algoritmalarinin gelisimi sayesinde, Anlik anormal yiiriiyiis tespiti
miimkiin hale gelmistir. Bu sistemler, 6zellikle Parkinson hastaliginin giinliik takibi ve
erken teshisi gibi klinik uygulamalarda hekimlere 6nemli 6lgiide yardimci olmaktadir
(Balaji vd., 2020).

Insan vyiiriiyiisiiniin incelenmesi, baslangicta gorsel gdzleme dayanmaktadir.
Yiiriiylis, birden fazla yiiriiylis dongiisiinden olusan dongitisel bir aktivitedir. Bir yiiriiyiis
dongiisii, topugun yere temas ettigi an olan topuk vurusu ile baslar ve ayn1 bacagin bir
sonraki topuk vurusuna kadar devam eder. Bu dongii iki temel asamadan olusur: durus ve
salimim. Durug asamast, topuk vurusuyla baslar; viicut agirhiginin ilgili bacaga aktarilmasi
ve ayak parmaklarinin yerden ayrilmasina kadar siirer. Ardindan baglayan salinim
asamasi ise ayak parmaklarinin yerden kesilmesiyle baglar ve bacagin ileri dogru hareket
ederek yeniden topuk vurusu yapmasiyla sona erer. Bu asamalar sirasiyla her iki bacak
icinde gergeklestirilir. Bir yiirliylis dongiisiiniin yaklasik %601 durus, %40°1 ise salinim
asamasindan olusur. Bu oranlar, yiirliylisiin ritmi ve dengesi agisindan kritik oneme
sahiptir.

Klinisyen anormal yiiriiylisii teshis etmek icin yukarida belirtilen yiiriiylis

ozelliklerini gozlemler. Cizelge 1.1°de anormal yiiriiyiisiin nedenleri gosterilmektedir.



Cizelge 1.1. Anormal yiiriiylisiin en 6nemli nedenleri

Yiiriiyiis Anormalligi

Neden

Ozellikler

Tokat Yiirtylsi

Steppage Yiiriytiisi

Trendelenburg Yiirtytisii

Hemiplejik Yiiriiyiis

Diplejik Yiiriiyiis

Antaljik Yiiriiyts

Ataksik Yiirtytis

Parkinson Yiiriyiisii

Tibialis anteriorun zayifligi/felci
(ayak diismesi).

Tam ayak diismesi (sinir hasart).

Kalga abdiiktdrlerinin  (gluteus
medius/minimus) zayiflig1.

Inme (tek tarafl felg).

Her iki bacagin felci (6rn. omurilik
yaralanmast).

Alt ekstremitede agri (ayak bilegi,
diz, kalga).

Serebellar hasar (6rn. alkol
zehirlenmesi, norolojik
bozukluklar).

Parkinson hastaligi.

Dorsifleksiyon kontroliiniin eksikligi
nedeniyle topuk vurusu sirasinda ayak
yere carpar (Whittle, 2014).

Ayak parmaklar1 yere siirtiiniir; hasta
ayagl kaldirmak i¢in bacagini daha
yiiksege kaldirir (Whittle, 2014).
Etkilenmeyen tarafta kalca diiser;
govde denge ic¢in etkilenen tarafa
kayar (Whittle, 2014).

Etkilenen bacak dairesel bir hareketle
disar1 dogru sallanir; sert, uzatilmig
diz.(Hwang vd., 2024)

Makas benzeri bacak hareketi; hasta
one egilir ve yiirimek icin kalca
kaslarini kullanir (Hwang vd., 2024).
Agirlik tasimaktan kaginmak igin
etkilenen tarafta kisalmis durus evresi
(Hwang vd., 2024).

Genig tabanli yiiriiylls; dengesiz,
sallanan hareketler; denge eksikligi
(Hwang vd., 2024).

Kisa, siiriiklenen adimlar; 6ne egilen
durus, donme zorlugu (Raffegeau vd.,
2019).

Cizelge

gosterilmektedir.

1.2°de

amputasyondan kaynakli

anormal ylriiylisiin ~ ¢esitleri

Cizelge 1.2. amputasyondan kaynakli Anormal yiiriiyiisiin en dnemli nedenleri

Yiiriiyiis Anormalligi Neden Ozellikler
Kullanilan protez bacak; protez tarafta
Diz Alt1 Amputasyon Alt bacagin kaybi. daha kisa durus evresi, artan enerji
harcamasi (Schmiegelow vd., 2018).
Protez  bacagi  kaldirmak icin
Diz Ustii Amputasyon Biitiin bacagin kayb1 (diz dahil). sirkiimdilksiyon veya atlama

Kalga Dezartikiilasyonu

Swing-Through
Yiirtytst

Kalga eklemi dahil biitiin bacagin
kaybi.

Iki  tarafi  alt  ekstremite
amputasyonu (0rn. diz st ¢ift
amputasyon).

yiiriiyiisii; denge icin onemli govde
egilmesi (Schmiegelow vd., 2018).
Siddetli govde egilmesi; abartili kol
sallanmasi, siirlt hareket kabiliyeti ve
denge (Moura & Garrugo, 2017).
Koltuk degnegi veya yiiriiteg kullanir;
protezler lizerinde agirlik tagimadan
destekler arasinda viicudu 6ne dogru
sallar (Font-Llagunes vd., 2012).

1.3. Laboratuvar Tabanh ve Giyilebilir Yiriyiis Analiz Sistemleri

Insan yiiriiyiis verilerini toplamanin birkag yolu vardir, bunlardan bazlari

laboratuvar tabanli sistemler ve bazilar1 ise giyilebilir sistemlerdir. Asagida bu iki

sistemin 6zellikleri sirasiyla verilmektedir.



1.3.1. Laboratuvar tabanh sistemler

Yiiriiytis verilerinin toplanmasinda kullanilan bazi sistemler, yiiksek dogruluk ve
kontrol saglamalar1 nedeniyle “altin standart” olarak kabul edilmektedir. Bu sistemler,
veri toplamada yliksek verimlilik sunar ve genellikle laboratuvar ortaminda kullanilir.

e [lsaretleyici tabanli hareket yakalama sistemlerinde, bireyin viicuduna
yerlestirilen isaretleyiciler, laboratuvar ortamina yerlestirilen 6zel kameralar
tarafindan izlenerek ii¢c boyutlu hareket verileri elde edilir. Bu sistemler
olduk¢a hassas Ol¢iimler saglayabilir. Ornegin, Vicon kamera sistemi, bu
alandaki en yaygin kullanilan sistemlerden biridir (Goldfarb vd., 2021).

e Bir diger yontem ise isaretleyici kullanmayan insan poz tahmini sistemleridir.
Bu sistemler, tek veya coklu kamera kullanarak viicut noktalarinin
konumlarini tahmin eder. Ornek olarak, MediaPipe Pose sistemi, bu amacla
yaygin olarak kullanilmaktadir (Hii vd., 2023).

e Kuvvet plakalari, insan yiirliylis verilerini toplamada kullanilan bagka bir
onemli sistemdir. Bu plakalar laboratuvar zeminine sabitlenmistir ve birey, bu
plakalar iizerinde yiiriidiigiinde yere uyguladigi kuvvetler ol¢iiliir. Kuvvet
plakalari, ozellikle yiirliylis fazlarinin tespitinde yiiksek dogruluk
saglamalartyla 6ne ¢ikar. Bu tiir sistemlere drnek olarak GAITRite platformu
verilebilir (Rattanasak et al., 2022).

Laboratuvar tabanli sistemler hassas kinematik ve kinetik veri toplama i¢in uygun

olsa da kullanilmasi i¢in baz1 sinirlamalar1 vardir:

e Gerekli ekipmanla donatilmis 6zel bir yere ihtiya¢g vardir, gercek diinya
uygulamalari i¢in uygun degildirler.

e Gerekli ekipmanla donatilmis bir laboratuvar insa etmek yiiksek maliyet
olusturur.

e Ekipmani kurmak ve kullanima hazir hale getirmek i¢in uzmanlara ve zamana
ihtiyag vardir.

e Veri analizi siireci karmasikliklar igerir.

1.3.2. Giyilebilir sistemler
Bu sistemler, esneklik ve tasinabilirlik 6zellikleriyle 6ne ¢ikar. Olgiimlerini
gerceklestirmek icin laboratuvara kurulmus sabit ekipmanlara ihtiya¢ duymazlar. Ancak,

ayak, baldir, uyluk, govde, sirt, eller ve bag gibi viicudun belirli bolgelerine yerlestirilen



giyilebilir sensorlerle sinirhidirlar. En 6nemli avantajlarindan biri, ¢esitli ve gergek diinya
ortamlarinda yiirliylis analizine imkan saglamalaridir.

Bu sistemlerin en yaygin kullanilan tiirlerinden biri, ek o6zellik c¢ikarma
gerektirmeden ivme ve agisal hiz verilerinden yliriiyiis bilgisi toplayabilen, hafif ve
kullanimi kolay atalet sensorleri tabanli sistemlerdir. Bir diger 6nemli sistem ise, ayak ile
zemin arasindaki basing kuvvetlerini 6l¢gmek i¢in kullanilan kuvvet sensorleridir. Kuvvet
sensorleri, kuvvet plakalarindan farkli olarak, ayaklarin konumunu ve aralarindaki
mesafeyi belirleyemezler. Ayrica, Elektromiyografi sensorleri, insan kas aktivitesini
tespit etmek amaciyla kullanilir; bu sensorler, kaslarin elektriksel aktivitesinden
kaynaklanan sinyalleri kaydeder.

Bu teknolojiler, giinliik aktivitelerde hasta rehabilitasyonunun izlenmesinde
yaygin olarak kullanilmakta olup, ayn1 zamanda performans artirma ve yaralanma 6nleme
amactyla spor biyomekaniginde de uygulanmaktadir. Giyilebilir sensorler esnek kullanim
imkani1 sunarken, bazi zorluklar1 da igermektedir:

e Sensor hizalamasindan kaynaklanan nedenlerle, laboratuvar sistemlerine

kiyasla daha diisiik dogruluk seviyeleri gbzlemlenmektedir.

e Elektromiyografi sensorlerinden elde edilen sinyallerin yorumlanabilmesi i¢in
gelismis algoritmalar gerekmektedir. Atalet sensorleri ig¢in ise veri
giivenilirligini artirmak amaciyla tahmin filtreleri ve kalibrasyon protokolleri
kullanilmaktadir.

Her iki sensor tipini birlestiren hibrit sistemler lizerine bazi ¢alismalar yapilmistir

(Santos vd., 2022). Bu sistemlerin MO modelleriyle entegrasyonu, giyilebilir sistemlerin

laboratuvar diizeyinde hassasiyete ulagsmasinit miimkiin kilmistir.

1.4. Yiiriiyiis Analizinde Makine Ogrenimi ve Yapay Zeka

Geleneksel insan yiirliylis analizi, klinisyenin hastayr gorsel olarak
gézlemlemesine dayanmakta ve klinisyenin deneyimi dogrultusunda hastanin
biyomekanik hareketlerindeki anormallikler tespit edilmektedir. Ancak YZ
teknolojilerinin gelismesiyle, hastadan toplanan veriler YZ algoritmalar1 araciligiyla
analiz edilmekte ve bu sayede klinisyenin karar verme siireci desteklenmektedir. YZ’ nin
verilerden 6grenme yetenegi, onu diger geleneksel yontemlerden ayirmakta ve daha
karmasik, insan benzeri karar mekanizmalarinin gelistirilmesine olanak saglamaktadir.
Veri erisiminin yayginlagmasi, bu algoritmalarin performansini artirarak saglik alaninda

daha etkin kullanilmasint miimkiin kilmigtir. Bununla birlikte, YZ insan iglevlerinin



yerini almak yerine, klinisyenlerin elindeki tamamlayici bir ara¢ olarak gorev
yapmaktadir. Bu ¢alismada, yiirliyiis analizinde manuel veri yorumlama yontemlerinden,
YZ destekli otomatik analiz yontemlerine ge¢isin 6nemi vurgulanmistir.

MO teknikleri vyiiriiyiis analizinde farkli sekillerde kullamlir. En &nemli
uygulamalar yliriiyiisii siniflandirmak ve eklem hareketlerini tahmin etmektir. Bu
modeller normal ve anormal yiirliyiisii ayirt edebilir, bdylece Parkinson, felg veya
amputasyon gibi durumlarin tanisina yardimci olur. Parkinson hastalari i¢in diisme riskini
onceden tahmin eden sistemler gelistirilmistir. Rehabilitasyon siirecindeki hastalar ise
uzaktan izlenebilir ve biyolojik geri bildirimlerle yiiriiyiislerini iyilestirebilirler. Ayrica,

protez kullananlar i¢in adimlar fazlara ayirmak gibi uygulamalar da vardir.



2. ILGILI ARASTIRMALAR

Insan yiiriiyiisii analizi alaninda literatiirde ¢ok sayida ¢alisma mevcuttur ve her
biri 0zgiin amaglar dogrultusunda gergeklestirilmistir. Bazi arastirmalar, insan
adimlarinin kinematik verileri ile yiiriiyiisiin ¢esitli fazlara ayrilmasini incelerken; diger
caligmalarda, hastalarda diisme riskini azaltmaya yoOnelik yliriiylis tahmini {izerinde
durulmustur. Bu caligmalar, hedefledikleri insan gruplarina gore farklilasmaktadir. Bazi
arastirmalar alt ekstremite amputeleri iizerinde yogunlasirken; bazilar1 ndrolojik
hastaliklar, 6zellikle Parkinson hastalig1 gibi rahatsizliklar incelemistir. Ayrica, saglikli
bireylerde aktivite siniflandirmasi, birey tanimlama ve spor performansini destekleme
gibi amaglar dogrultusunda yiiriiylis analizleri yapilmistir. Veri toplama yontemlerinde
ise laboratuvar ortaminda gerceklestirilen kontrollii prosediirlerden, serbest ve gercek
diinya kosullarinda yapilan Slgiimlere kadar genis bir yelpaze s6z konusudur. Veri
analizinde ise geleneksel MO algoritmalari, derin 6grenme yontemleri ve diger analitik
yaklagimlar kullanilmistir. Bu bdéliimde, insan yiiriiylis analizine yonelik giincel

calismalara yer verilecektir.

2.1. insan Yiiriiyiis Analizi

Yiiriiylis verilerine dayali insan aktivitesi siniflandirmasi alaninda Jiang ve Yin
(2015), giyilebilir cihazlar kullanarak insan aktivitesinin taninmasina yonelik dogru ve
etkili bir yaklasim gelistirmeyi amaglayan bir ¢alisma sunmustur. Calismada, saglik
hizmetleri baglaminda sensor tabanli insan aktivitesi tanima konusu ele alinmis; bu
amagcla, viicudun farkli bolgelerine yerlestirilen ivmedlger ve jiroskoplardan olusan
sensor sistemleri kullanilmistir. Arastirmanin temel hedefi, aktivite tanima siirecindeki
hesaplama maliyetini azaltmaktir. Bu dogrultuda, arastirmacilar tiim sensorlerden elde
edilen zaman serilerini, aktivite goriintiisii olarak adlandirilan yeni bir temsile doniistiiren
yenilik¢i bir yontem gelistirmistir. Bu yontemde, farkli sensorlerden gelen sinyallerin bir
araya getirilerek hizalanmasi saglanmis ve ardindan ayrik Fourier doniisiimii kullanilarak
bu sinyaller tek bir sinyal goriintiisii icerisinde biitiinlestirilmistir. Elde edilen aktivite
goriintiileri, daha sonra derin evrisimli sinir agi ile analiz edilmistir. Deneysel
degerlendirme siireci, ii¢ farkli veri kiimesi (UCI, USC ve SHO) iizerinde
gercgeklestirilmis ve yiiksek siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Elde edilen dogruluk
oranlar1 sirastyla UCI veri seti i¢in %97,59, USC veri seti i¢in %97,83 ve SHO veri seti
i¢in %99,93 olarak raporlanmistir (Jiang & Yin, 2015).
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Transfemoral (diziistii) amputeler lizerine odaklanan g¢alismalardan biri olan
Ledoux ve arkadaslar1 (2018), govdeye monte edilmis tek bir atalet sensorii kullanilarak
ylirllylis asamalarinin tespiti i¢in bir yontem gelistirmistir. Calisma kapsaminda, aletli bir
kosu band1 tizerinde ¢esitli hiz ve egimlerde yiirliyen 10 saglikli birey ile 5 transfemoral
ampute birey lizerinde deneyler gerceklestirilmistir. Bu deneylerde, topuk vurusu ve ayak
parmaginin yerden kalkis1 gibi temel yiirliyiis olaylariin tespit edilmesi hedeflenmistir.
Aragtirmacilar, ticari protez sistemlerinde yilirimenin durus ve salinim fazlarinin tespiti
icin genellikle yiik hiicresi ve atalet sensorleri birlikte kullanildigini belirtmis; ancak
Onerilen bu yeni yontem sayesinde yalnizca tek bir atalet sensoriiyle ayni islevin yerine
getirilebilecegini gostermistir. Boylece, ylik sensorlerinin kullanimina gerek kalmadan
daha maliyet etkin ve verimli protez sistemlerinin gelistirilmesi miimkiin hale gelmistir.
Calismada ii¢ eksen verisi toplamistir: iki ivmedlcer ekseni ve bir jiroskop ekseni.
Yiiriiyiis yonii sabit tutularak, veriler 500 Hz 6rnekleme hizinda kaydedilmistir. Deneysel
analiz siirecinde ti¢ farkli algoritma uygulanmistir: esikleme yontemi, lineer diskriminant
analizi ve ikinci dereceden diskriminant analizi. Veriler filtrelendikten sonra bu ii¢
algoritma kullanilarak analiz edilmis ve iki temel performans 6l¢iitii degerlendirilmistir:
tespit edilen ylirliylis olaylarinin sayisi ve hatali tespit edilen olaylarin yiizdesi. Elde
edilen sonucglara gore, her ii¢ algoritma da yaklasik %92 dogruluk orani ile yiiriiyiis
olaylarin1 basarili sekilde siiflandirmistir. Bununla birlikte, genel olarak en yiiksek
dogruluk orani esikleme yontemi ile elde edilmistir. Calisma, 6zellikle durus ve salinim
yirliylis fazlarinin tek bir atalet sensorii kullanilarak siniflandirilabilecegini ortaya
koyarak, protez tasarimlarinda 6nemli bir potansiyel sunmaktadir(Ledoux, 2018).

Diizensiz yiizeyler nedeniyle ortaya ¢ikan diisme riskini dnlemeye yonelik insan
ylirllylis analizini ele alan calismalardan biri, Hu ve arkadaslar1 (2021) tarafindan
gerceklestirilmistir. Caligmanin amaci, diiz olmayan zeminlerin tespiti yoluyla bireylerin
potansiyel risk altinda olduklarin1 6nceden fark etmelerini saglamak ve anormal yiiriiylis
paternleri nedeniyle yasanabilecek diismeleri Onlemektir. Bu kapsamda, saglik
hizmetlerine yonelik tii¢ farkli derin O6grenme modeli kullanilarak analiz
gerceklestirilmistir. Veri toplama siirecinde, farkli viicut agirliklaria sahip 30 katilimcei,
yedi farkli zemin tlirtinde ve her biri yedi tekrar olacak sekilde yaklasik 15 metre
ylriimiis; bu siirecte toplamda 6 adet atalet sensorii kullanilmistir. Her atalet sensorii ti¢
eksenli ivmedlger, jiroskop ve manyetometre igermektedir. Ornekleme frekansi 100 Hz
olarak belirlenmistir. Bu atalet sensorleri, sol ve sag uyluklara, sol ve sag inciklere, sag

bilege ve belin orta hattina yerlestirilmistir. Caligma kapsaminda {i¢ farkli model
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uygulanmistir: Evrigimli Sinir Ag1, Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory,
LSTM) ag1 ve Gelistirilmis LSTM mimarisi olan Global-LSTM. LSTM modeli i¢in
arastirmacilar, veri dizileri arasindaki ardil baglantilardan yararlanacak sekilde 6zgiin bir
mimari tasarlamistir. Elde edilen sonuglara gore, Global-LSTM modeli %92 dogruluk
orani ile diger iki modelin Oniine ge¢mistir. Bu calisma, gercek diinya kosullarinda
bireylerin yliriiylis davraniglarini izlemek ve 6zellikle yash veya norolojik bozukluklara
sahip bireylerde diisme riskini azaltmak amaciyla, giyilebilir sensor teknolojisinin ve

derin 6grenme algoritmalarinin etkinligini ortaya koymaktadir (Hu vd., 2021).

2.2. Protez Gelistirilmesinde Biyogeribildirim Sistemleri

Biyogeribildirim, bireylerin saglik durumlarina dair belirsizlikten kaynaklanan
kayg1 diizeylerini yonetmelerine olanak tanirken, ayni zamanda stresli ya da baski
altindaki durumlarda performanslarini iyilestirmelerine de katki saglamaktadir. Bu
yoniiyle biyogeribildirim, fizik tedavi siireglerinde etkili bir ara¢ olarak
degerlendirilmektedir. Biyogeribildirim sistemleri genellikle kalp atim hizi, cilt sicakligi,
beyin aktivitesi, solunum hiz1 ve kas gerginligi gibi cesitli fizyolojik parametreleri
Olgmektedir. Elde edilen veriler, bireylere anlik olarak gorsel, isitsel ya da dokunsal
yollarla iletilmekte ve bireylerin bu verilere dayali bilingli kararlar almalari
saglanmaktadir. Boylece, kontroliin dogrudan kullaniciya aktarilmasi saglanmakta ve
bireyin 6z bakim siireglerinde aktif rol almasi miimkiin hale gelmektedir. Bu alandaki
literatiir incelendiginde, biyogeribildirimin klinik ve davranigsal uygulamalardaki yerini
arastiran ¢ok sayida calisma bulunmaktadir. Asagida, bu kapsamda yapilan bazi 6nceki
calismalar 6zetlenmistir.

Sie ve Hannaford tarafindan yiiriitiilen bu ¢aligma, diz alti1 ampute bireylerin
merdiven inisi sirasinda karsilastiklart hareket kisitliliklarini ve geri bildirim eksikligini
ele almay1 amaglamaktadir. Bu dogrultuda, MO ve dokunsal geribildirim teknolojilerini
kullanan akilli adim adli giyilebilir bir cihaz gelistirilmistir. Cihaz; ayakkabi tabanina
yerlestirilen bir kuvvet sensorii ve bir atalet sensoriinden olusan veri toplama birimi ile
uyluk veya bilege takilan dokunsal geri bildirim modiiliinden meydana gelmektedir. Cift
Yonlii Uzun-Kisa Siireli Bellek (Bidirectional Long Short-Term Memory, BILSTM) agi
kullanilarak sensor verileri analiz edilmis ve kullanicinin bir sonraki adimini nasil atmasi
gerektigine dair ipuclar1 liretilmistir. Bu ipuclar1 adimin uzatilmasi, kisaltilmasi veya
mevcut pozisyonun korunmasi yoOniinde olabilmektedir. Modelin en uygun

yapilandirmasi manuel 1zgara arama yontemiyle belirlenmis, ancak LSTM algoritmasinin
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islem siiresinin gercek zamanli uygulamalar i¢in yetersiz kalmasi 6nemli bir kisit olarak
belirtilmistir (Sie, 2020).

Nunez ve arkadaslan tarafindan gergeklestirilen sistematik bir incelemede, alt
ekstremite amputasyonu olan bireylerde yiirliylis rehabilitasyonu amaciyla kullanilan
biyolojik geribildirim sistemleri degerlendirilmigtir. Toplam 31 tam metin makalenin
incelendigi calismada, en yaygin kullanilan biyolojik geribildirim tiiriiniin gorsel geri
bildirim oldugu, bunu isitsel ve dokunsal geri bildirimin takip ettigi belirtilmistir. Ancak
isitsel ve dokunsal geri bildirimin, uygulama agisindan daha pratik olabilecegi
vurgulanmugtir.  Inceleme, kullanici  dostu  biyolojik geribildirim ~ sistemlerinin
gelistirilmesini Oonermekte ve erken rehabilitasyonun Onemine dikkat ¢ekmektedir.
Ayrica, diz lstii amputelerin diz altt amputelere kiyasla daha belirgin yiirlyiis
bozukluklar1  sergiledigi  bildirilmistir. ~ Biyolojik  geribildirim  sistemlerinin
gelistirilmesinde iki temel unsura vurgu yapilmistir: sistemin dogrulugu ve kullaniciya
asirt bilissel yiik getirmeyecek sekilde sade geri bildirim sunulmasi. Geri bildirimin,
kullaniciy1 yonlendiren ama karmasik olmayan, anlasilir ve rahatsiz etmeyen bigimde
sunulmasi gerektigi ifade edilmistir. Calisma ayrica, biyolojik geribildirim sistemlerinde
en sik hedeflenen parametrelerin uzuv yiiklemesi, zemin reaksiyon kuvvetleri, simetri
oranlari, durus ve adim siiresi, kal¢a ve diz eklem agilari ile govde salinimi oldugunu, bu
parametrelerin oneminin amputasyon seviyesine bagli olarak degisebilecegini ortaya

koymustur. (Escamilla-Nunez vd., 2020).

2.3. Yiiriiyiis Analizinde Makine Ogrenimi Uygulamalar1

Yapay zeka (YZ) alanindaki gelismeler, 6zellikle tip olmak iizere hemen hemen
her alanda kullanilmaya baslanmistir. Hastalardan veri toplanmasiyla birlikte YZ,
hastaliklarin taninmasi ve tedavisi gibi gorevlerde kullanilabilir. YZ’nin tip alaninda
kullanildig1 alanlardan biride, alt ekstremite amputasyonu olan bireylerin yasam kalitesini
tyilestirmede rehabilitasyon ve yardimci teknolojiler alanindadir. Uygulamalar, yiiriime
ylizeylerine uyum saglayan akilli protez uzuvlardan, simetriyi, verimliligi ve
anormallikleri degerlendirmek icin giyilebilir sensérler ve MO modelleri kullanan
ylirliylis analiz sistemlerine kadar uzanmaktadir. Bu teknolojiyi kullanarak ve giyilebilir
teknoloji, anlik veri isleme ve YZ odakli karar alma ile entegre ederek, rehabilitasyon
siirecinde yalnizca tek bir ¢oziimden ibaret olmayan, ayni zamanda akilli sistemler
gelistirilebilir. Bu bolimde, YZ’nin bu alandaki kullanimina odaklanan akademik

caligsmalara yer verilmektedir.



13

Clark’in “Insan Destekleyici Biyomekanigi icin Tahmini Modelleri Ogrenme”
baslikli ¢alismasinda, YZ ve MO niin tam islevli robotik protezlerin gelistirilmesindeki
rolii vurgulanmaktadir. Arastirmada, bir sonraki adimi tahmin edebilen ve protez
cihazinin mekanik hareketlerini kullanicinin dogal hareketleriyle uyumlu hale getiren bir
MO modeli gelistirilmistir. Bu sayede cihazin ergonomisi ve kullanilabilirligi
artirilmistir. Veri toplamak amaciyla, atalet sensorleri ve zemin reaksiyon kuvvetlerini
Olgen sensorler kullanilmis; bes katilimcinin verileri birlestirilerek tek bir birlesik model
olusturulmustur. Calisma, topuk temasi1 ve parmak ucu kalkisi gibi olaylarin analizde
kritik oldugunu ortaya koymus, adim tahmini i¢in elde edilen modelin Ortalama Mutlak
Hata degerinin 1,5 dereceden diisiik oldugunu gostererek yiiksek dogruluk saglamistir.
Modeldeki hata kaynaklarinin, biyomekanik modellemedeki eksiklikler ve yumusak
dokularin neden oldugu sensdr verisi bozulmalarina dayandigi belirtilmistir. Sistemin
sensor dlismesi ve ¢evresel giiriiltiiye karsi dayanikli olacak sekilde tasarlanmasi, modelin
giivenilirligini artirmistir. Ancak ¢alismanin sinirliliklart arasinda, farkli zemin kosullari
icin verilerin manuel olarak etiketlenme gerekliligi ve ger¢ek diinya uygulamalari
acisindan veri toplama siirecinin zahmetli olmasi yer almaktadir (Clark, 2023).

“Ivmelenme zaman serilerine dayali yasa bagl yiiriiyiis siniflandirmast i¢in derin
o0grenme modellerini agiklama” baslikli calismada Zheng ve arkadaglari agiklanabilir
yapay zekanin insan yiirllyiis analizi iizerindeki uygulanabilirligini incelemistir. Bu
calismanin temel amaci, yetiskinler ile yash yetiskinler arasinda yiiriiylise dayali
simiflandirmay1 degerlendirmektir. Arastirmada, yaslanmanin kas kiitlesinde azalma,
kemik yogunlugunun diismesi ve ylriiyiis paternlerinde degisikliklere yol agtigi
belirtilmis; dolayisiyla yasa dayal yiirliyiis siniflandirmasinin miimkiin oldugu ortaya
konulmustur. Calisma, saglik hizmetlerinde otomatik karar verme siireclerinin
aciklanabilirligini artrmay1 hedeflemisti. MO modellerindeki seffaflik eksikligi,
arastirmacilart saglik uygulamalarinda acgiklanabilir YZ yontemlerini kullanmaya
yoneltmistir. Veri toplama siirecinde, 129 yetiskin ve 115 yash yetiskinden, belin L3
segmentine yerlestirilen bir ivmedlger araciligiyla veriler elde edilmistir. Katilimcilardan
her biri ii¢ dakikalik yiirime gorevini tamamlamigtir. Sensér kurulumunun dogrulugu
titizlikle kontrol edilerek verilerin giivenilirligi saglanmis, ardindan giiriiltii azaltma
teknikleri ile on isleme adimlar1 gerceklestirilmistir. Elde edilen veriler egitim, test ve
dogrulama setlerine ayrilmis; ayrica giris sinyallerine genlik normalizasyonu
uygulanmistir. Modelleme asamasinda, siniflandirma i¢in Kapili Tekrarlayan Birim

(Gaited Recurrent Unit, GRU) ve evrisimli sinir agr mimarileri kullanilmis;
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hiperparametre optimizasyonu Bayes optimizasyonu yOntemi ile gergeklestirilmistir.
Modelin acgiklanabilirligini artirmak amaciyla, giris degiskenlerinin ¢iktilar iizerindeki
etkilerini degerlendirmek i¢in SHAP (SHapley Additive Explanations) yOntemi
kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore, evrisimli sinir ag1 modeli %81,4 dogruluk
oranina ulasirken, GRU modeli %84,5 dogruluk gostermistir (Zheng vd., 2023).

Alt ekstremite hareket bozuklugu bulunan bireyleri hedef alan “Sensérlii bir ug
kullanarak MO tabanli yiiriiyiis anomalisi tespiti: bireysellestirilmis bir yaklasim” baslikli
calismada, yazar insan yiiriiylis performansindaki bozulmay1 norolojik hastaliklar ve
yaslanma stirecleri ile iligkilendirmistir. Bu dogrultuda, terapistlerin rehabilitasyon
stirecinde karar verme mekanizmalarin1 destekleyecek teknolojik ¢oziimler dnerilmistir.
Aragtirma kapsaminda, kisisel yardimci cihazlara veya koltuk degneklerine entegre
edilebilecek sensorlii bir u¢ gelistirilmis ve bu u¢ kullanilarak yiiriiyiis verilerinin
toplanmasi1 yoluyla anormal yiiriiylis desenlerinin tespiti amac¢lanmistir. Gelistirilen
sensorlil ug; bir kuvvet sensorii, bir barometre ve bir atalet sensoriinden olusmaktadir.
Katilimcilardan diiz ¢izgide yiirime gorevleri esnasinda veri toplanmistir. Uygulanan
metodoloji li¢ temel asamadan olusmaktadir: 6zellik olusturma, 6zellik ¢ikarimi ve
siiflandirma. Aragtirmaci, bireysellestirilmis bir model olusturmak amaciyla, her bireye
Ozgl veriler kullanarak destek vektor makinesi tabanli bir anomali tespit modeli
gelistirmistir. Ozellik se¢imi siirecinde, veri fazlaligin1 azaltmak ve modelin verimliligini
artirmak amaciyla korelasyon analizi ve rastgele orman yontemleri kullanilmistir. Model,
ortalama olarak %87,5 dogruluk oranina ulagmistir (Otamendi vd., 2023).

Mundt ve arkadaslari tarafindan yayimlanan makale, yiiriiyiis kinematigi ve
kinetigini tahmin etmek i¢in yapay sinir agi tekniklerinin farkli yaklagimlarini
incelemektedir. German Sport University Cologne tarafindan saglanan veri seti, retro-
reflektif isaretleyiciler kullanilarak toplanmustir; bu isaretleyiciler, 116 katilimcinin
pelvis, uyluk ve kaval kemiklerine yerlestirilmistir. Calismada, ¢ok katmanli algilayici,
LSTM, evrisimsel sinir ag1 ve dnceden egitilmis bir evrisimli sinir ag1 modeli kullanilarak
transfer 0grenme olmak tizere dort farkli yapay sinir ag1 modeli degerlendirilmistir.
Dogrulama yontemi olarak bir deneyi disarida birak kullanilmig (LOSO, leave-one-
subject-out) ve farkli yapay sinir aglarinin modellerinin tahmin performanslarini
karsilastirmak i¢in kok ortalama kare hatast metrigi uygulanmistir. Tiim modeller 40
epoch boyunca egitilmis ve sonugclar, sifirdan olusturulan evrisimli sinir ag1 modelinin

diger modellere kiyasla en iyi performans sergiledigini gdstermistir (Mundt vd., 2021).
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2.4. Atalet Sensorlerin Biyomekaniklerdeki Rolii

Atalet sensorleri, yalnizca akilli ve giyilebilir cihazlarda degil, saglik alaninda da
onemli bir kullanim alanina sahiptir. Kii¢iik boyutlar1 ve uygun maliyetleri sayesinde
yiiksek kullanilabilirlik ve gii¢lii performans sunmaktadir (Hutabarat vd., 2021). Ozellikle
ylirliylis tespiti ¢aligmalarinda literatiirde en yaygin kullanilan sensor tiirii olup, bu
alandaki uygulamalarin %67 sinde tek basina, %77’sinde ise diger sensorlerle birlikte
kullanildig: bildirilmistir (Prasanth vd., 2021). Asagida, atalet sensorlerinin kullanimina
iligkin literatiirde yer alan bazi ¢alismalara yer verilmektedir.

Hwang ve a tarafindan gergeklestirilen “Eklem Bozuklugunu Géz Oniinde
Bulundurarak Atalet sensorler ile Makine Ogrenmesi Tabanli Anormal Yiirilyiis
Smiflandirmas1” baslikli c¢alisma, yasghlar ve alt ekstremite bozukluklar1 nedeniyle
rehabilitasyon gorenlerde yiirliylis siniflandirmasini incelemistir. Atalet sensorleri ve
ylirliylis  yolu sistemleri kullanilarak, diz veya ayak bilegi destekleriyle eklem
bozukluklar1 simiile edilen 10 saglikli bireyden veri toplanmistir. Atalet sensorler uyluk
ve baldirlara yerlestirilmis, yiiriiylis yolu sistemi ise ayak basinct Olgiilmiistiir.
Katilimcilar normal, diz destekli ve ayak bilegi destekli yiiriimiis; 50 Hz ornekleme
hiziyla, agisal, uzaysal-zamansal ve simetri metrikleri dahil 25 parametre elde edilmistir.
Destek vektor makineleri, rastgele orman ve asir1 gradyan artirma siniflandiricilari
kullanilarak atalet sensor tabanli sistem, farkli yiiriiyilis tiplerini %91’in {iizerinde
dogrulukla simiflandirmis fakat yiiriiyiis yolu sistemi ise eklem bozukluklarini ayirt
etmede daha diisiik performans gostermistir (Hwang vd., 2024).

Jacob S. ve arkadaslar1 tarafindan hazirlanan “Spor Hekimliginde Atalet
Sensérleri Tabanli Giyilebilir Cihazlarin Faydalari: Anlatisal Bir inceleme” baslikli
calismada, atalet sensdrlerinin spor ve tip alanindaki uygulamalar: ele alinmigtir. Son on
yilda bu sensorlerin dogrulugu ve teknolojik gelisiminde 6nemli ilerlemeler kaydedildigi,
ozellikle ziplama, zemin temasi, eklem hareketleri, gévde rotasyonu ve ylizme gibi ¢esitli
sportif aktivitelerde etkin bicimde kullanildiklar1 belirtilmistir.  Sporculardaki
hareketlerin degerlendirilmesinde yiiksek verimlilik sagladiklar1 ifade edilmistir. Bu
gelismeler, sensorlerin akillt mobil cihazlarla entegrasyonu sayesinde hiz kazanmis ve
tiretici firmalart sensor dogrulugunu artirmaya tesvik etmistir. (Arlotti vd., 2022).

Miguel ve arkadaglari tarafindan gergeklestirilen ¢calismada, yiiriiylis dongiisiiniin
topuk vurusu, diiz taban, topuk kaldirma ve salinim asamalarindan olusan dort asamasinin
tespiti incelenmistir. Norolojik rahatsizlig1 olan bireylere destek olmay1 hedefleyen bu

calisma, yalnizca sagital diizlemde tek bir ataletsel sensori kullanilarak
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gergeklestirilmistir. Atalet sensorii ayak tabanina yerlestirilmis, referans veri toplamak
icin kuvvete duyarl direngler kullanilmigtir. On sekiz katilimei (9 saglikli, 9 hasta) en az
180 saniye kosu bandinda yiiriimiis; sensor 6rnekleme hiz1 100 Hz olmustur. Veriler 6n
islemeye tabi tutulduktan sonra, Esik Tabanli ve Gizli Markov Modeli yontemleriyle
siiflandirma yapilmistir. Cevrimdist analiz icin MATLAB, gercek zamanli isleme igin
Raspberry Pi 3 Model B kullanilmistir. Modellerin performansi “zaman fark1” ve “Oklid
mesafesi” ile degerlendirilmis; Gizli markov modeli, esik tabanli modele kiyasla anlamli
derecede daha iyi performans gdstermistir (Manchola vd., 2019).

Kilig tarafindan gergeklestirilen c¢alisma, insan aktivitesinin taninmasi alanina
katki saglamaktadir. Her ne kadar saglik odakli olmasa da, viicuda yerlestirilen atalet
sensorlerden elde edilen verilerle kisi tanimlamasi yapilmistir. Calismada, UCI veri
tabanindan alinan ve sekiz kisiye ait ivmedlger, jiroskop ve manyetometre verilerini
iceren veri seti, 19 farkli insan aktivitesini siniflandirmak amaciyla kullanilmistir. Bu
dogrultuda 1D-LBP ve 1D-FbLBP adli iki yeni 6znitelik ¢ikarim yontemi Onerilmis,
ozellikle 1D-FbLBP ile rastgele orman algoritmasi kullanilarak %91,83 dogruluk elde
edilmistir. Ayrica, ¢oklu sensor verilerinin birlikte degerlendirilmesinin, tekil sensor
verilerine kiyasla daha yiiksek performans sagladigi gézlemlenmistir. Ek olarak, derin
O0grenme yaklagimlariyla sensor sinyallerinden goriintiiler tiretilmis ve bu goriintiiler
tizerinden ResNet tabanli transfer 6grenme yontemi kullanilarak basarili kisi tanima
sonuclar1 elde edilmistir. Bulgular, transfer 6grenmenin sensor verilerinden anlamli

Oznitelikler ¢ikarmada etkili bir yontem oldugunu gdstermektedir. (Kilig, 2021).

2.5. Yiiriiyiis Verileri icin Ozellik Cikarma Teknikleri

Cogu durumda, YZ modellerini egitmek amaciyla toplanan veriler dogrudan
modele girdi olarak kullanilmaz; bunun yerine, modelin hedeflenen amaca daha uygun
calismasini saglamak igin 6n islemden gecirilir. Ozellik ¢ikarma siireci, verilerin daha
anlamli ve verimli hale getirilmesini amaglayarak filtreleme ve boyut indirgeme gibi
teknikleri icerir. Bu islem yalnizca modelin performansini artirmakla kalmaz, ayni
zamanda verilerin yorumlanabilirligini ve i¢gorii potansiyelini de giiglendirir. Asagida
sunulan literatlir incelemeleri, bu siirecin YZ uygulamalarindaki 6nemini ortaya
koymaktadir.

Balaji E. ve arkadaslar tarafindan gergeklestirilen ¢aligma, Parkinson hastaliginin
evrelerini belirlemeye yonelik bir yaklasim sunmaktadir. Calismada, hastalarin yiiriiyiis

verilerini toplamak amaciyla 100 Hz 6rnekleme hizina sahip, sekiz adet dikey zemin
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reaksiyon kuvvet sensoril igeren giyilebilir bir cihaz kullanilmigtir. Agik erisimli 279
ylriiylis kaydindan olusan veri seti analiz edilmis; ortalama, medyan ve standart sapma
gibi istatistiksel 6l¢limlerle Parkinson hastalarinda daha yiiksek varyans gézlemlenmistir.
Kinematik analizle adim siiresi, durus siiresi, salinim siiresi gibi zamansal; adim uzunlugu
ve genisligi gibi mekansal ozellikler belirlenmis ve yiiriiylis verimliligini yansitan
salinim-durus orani hesaplanmistir. Hastaligin evrelendirilmesi i¢in karar agaci, destek
vektor makinesi, topluluk siniflandirici ve bayes siniflayici algoritmalar1 kullanilmis;
modeller dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, pozitif 6ngorii degeri ve F-skoru gibi performans
metrikleriyle degerlendirilmistir. En basarili sonuglar karar agaci ve destek vektor
maknesi modelleriyle elde edilmistir. Ancak calismanin smirliligi, yalnizca motor
verilerle sinirli kalmasi olup, gelecekte farkli klinik veya biligsel 6zelliklerin de eklenmesi
gerektigi belirtilmistir (Balaji vd., 2020).

Timilehin B. ve arkadaglar tarafindan yiiriitilen ¢alismada, yiiriiylis verileri
kullanilarak bireylerin yasa bagl yiiriiyiis kaliplarina gore ¢ocuk, yetigkin ve yash olmak
lizere lic gruba ayrilmasi amaglanmistir. Calismada, yiiriiylis videolarindan poz tahmini
icin AlphaPose yazilimi kullanilmis ve elde edilen eklem koordinatlari ile giiven puanlari
derin sinir aglar1 aracilifiyla analiz edilmistir. Veriler, Z-puan1 normalizasyonu ile
giiriiltii azaltilarak islenmis ve yalnizca tek kisinin yer aldig1 video segmentleri manuel
olarak ayrilmistir. Toplam 439 bireyin yas ve cinsiyet etiketli verileri lizerinde, poz
tahminiyle elde edilen grafiklerden yiiriiylisiin uzamsal ve zamansal ozellikleri
cikarilmigtir. Yas tahmininde, kismen uyarlanabilir kalint1 grafik evrigimsel sinir ag1 adli
0zel bir derin 6grenme modeli kullanilmis ve %99’a varan dogruluk elde edilmistir.
Otomatik Oznitelik c¢ikarimi1 basarili sonuglar verirken, bazi Ozelliklerin manuel

belirlenmesi yontemin bazi uygulamalarda sinirliliklarina isaret etmektedir (Aderinola

vd., 2024).
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3. KURAMSAL VE KAVRAMSAL CERCEVE

3.1. Yiiriime ve Biyomekanik Temelleri

Bu boliim, biyomekanik bir bakis acistyla ylirliylis analizinin temel prensiplerini
ve yiriyls saghgna iliskin temel kavramlari agiklayarak insan yiirliyiligiiniin
karakteristik Ozelliklerine dair genel bir ¢ergeve sunmaktadir. Ayrica, amputasyon
perspektifinden bakildiginda, ampute bireylerin siniflandirilmasi, kullanilan protez uzuv
tiirleri ve bu arastirmanin odaklandig1 protez sonras1 donemde, yliriiyiiste meydana gelen

sapmalarin tespiti siireci ele alinmaktadir.

3.1.1. Yiiriime dongiisii ve evreleri

Insan vyiiriiyiis dongiisii, zamansal ve mekansal bir karaktere sahip simetrik ve
ardisik bir harekettir. Her dongii, her biri birka¢ asamaya smiflandirilmis iki temel
asamadan olusur:

1- Durus asamasi: Bu, ayagin zemine temas ettigi asamadir. Ayak ile zemin
arasinda etki eden kuvvetler genellikle kinetik hareket perspektifinden incelenir. Bu
asama, insan yiiriiylis dongiisiiniin yaklasik %60’mn1 olusturur ve asagidaki asamalara
ayrilir:

e Topuk vurusu: Bu, ayagin zemine ilk temasini temsil eder. Bu asama, durus
asamasinin baglangicini belirlemede dnemli bir asamadir. Ayakkabinin tabanina
topukta bir basing sensorii takilarak veya hareket sensorlerinden alinan kinematik
veriler analiz edilerek belirlenir.

e Orta durus: Bu, bacagin diiz oldugu ve yere dik bir ¢izgi olusturdugu asamadir.
Bu asamada, viicudun agirlig1 en yiiksek seviyededir.

e Topuk kalkisi: Bu, orta durus asamasini takip eden asamadir ve topugun yerden
kalkmaya bagladig1 andan itibaren ayagin yalnizca 6n ucu yere temas edene kadar
devam eder. Bu agama, viicudun 6ne dogru hareket etmesini saglar.

e Ayak parmaklarmin kalkisi: Bu, topuk kalkis1 asamasindan sonra baslar ve ayak
parmaklarinin yerden kalkmasiyla sona erer, ardindan salinim agsamasi gelir.

2- Salinim agsamasi: Bu, ayagin salinim pozisyonunda oldugu durus asamasini
takip eden asamadir. Bu asama, insan yiirliylis dongiisiiniin %40’ olusturur ve

asagidaki asamalara ayrilir:
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e {lk salinim: Bu asama ayag1 yerden tamamen kaldirir, bdylece viicudun agirhg
tamamen diger ayaga uygulanir.

e Orta salmim: Bu faz salinim fazinin orta noktasinda gergeklesir, yani insan
yiirliylis dongiisti %80 tamamlanmistir.

e Son salinim: Bu, insan yliriiylis donglisiiniin son asamasidir ve ayak parmaklari
yere degdiginde sona erer. Bu noktada bir dongii tamamlanir ve yenisi baslar.

Sekil 3.1.’de insan yiirliylis dongiisiinii zaman i¢inde gostermektedir.

Topuk vurusu Orta durus Topuk kalkist Ayak parmaklarinin  {lk salinim Orta salinim Son salinim
kalkigt

Durus asamasi %60 Salinim asamast %40

Sekil 3.1. Insan yiiriiyiis fazlarinin adim adim temsili.

3.1.2. Normal yiiriimenin biyomekanigi

Onceki paragrafta belirtilen yiiriiyiis evreleri belirli bir zamansal ve mekansal
standarda gore ayarlanirsa, yiiriiyiis normal kabul edilebilir. Yiiriiyiisiin zamansal ve
mekansal Ozelliklerinde insanlar arasinda ufak farkliliklar vardir, bu nedenle bazi
caligmalar her bireyin yliriiylislinii ayr1 ayr1 incelemeye odaklanmistir (Otamendi vd.,
2023).

Ayak bilegi, diz ve kalca eklemlerinin uygun fleksiyonu, sirayla, uygun yliriiyiise
yol agar. Durusg evresinde, baslangicta kalga eklemi viicudun 6ne dogru hareket etmesini
saglamak i¢in 30 derece fleksiyona gelir ve sonunda itme i¢in 10 derece fleksiyona gelir.
Diz eklemi, soku emmek i¢in Durus evresinin basinda 5-15 derece fleksiyona gelir ve
salimim evresinde ayagi1 yerden kaldirmak i¢in 60 dereceye kadar fleksiyona gelir. Ayak
bilegi eklemi, Durus evresinin basinda ayagin yerle temasini kontrol eder ve sonunda ileri
itme saglar. Bu calismada ayak bilegi eklem fleksiyon agisin1 6l¢gmek i¢in herhangi bir
sensOr takilmamistir, ancak alt bacagin hareketinden dolayli olarak ¢ikarim

yapilabilmektedir.
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3.1.3. Amputelerde yiiriime anormalileri
Amputeler, genel biyomekanik sagliklarini etkileyen cesitli yiiriiylis sapmalari
sergiler. Bu yliriiyiis sapmalari, protezin amputeye uyacak sekilde ayarlanmasiyla telafi
edilir. Ancak, gorsel olarak tespit edilemeyen ve klinik rehabilitasyondan sonra bile
devam edebilen bazi yiiriiyilis sapmalari vardir. Bu yiirliylis sapmalari, geg tespit edilirse
kagmilmaz olabilen biyomekanik saglikta bozulmaya yol agar. Amputelerde yiirliyiis
sapmalarina katkida bulunan ¢esitli faktorler bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 asagida
siralanmustir:
e Asimetri: Bu, saglikli uzuv ile protez uzuv arasindaki hareket farkliliklarini ifade
eder.
e Degisen Durus ve Salimm Evreleri: Protez uzuv, viicudun saglikli uzuva
bagimlilig1 nedeniyle daha kisa bir durus evresine sahiptir.
e Atlama: Bu, protez uzvun salinim evresinde ilerlemesine yardimei olmak ig¢in
saglikli uzvun agir1 fleksiyonu anlamina gelir.
e Azaltilmis Itme: Bu, plantar fleksér kaslarin yoklugundan dolay1 protez uzvun
itme giiclinlin azalmas1 anlamina gelir.
e Artan Govde Egimi veya Yanal Kayma: Bu, viicut dengesini saglamak i¢in

viicudun govdesinin protez bacaga dogru biikiilmesini ifade eder.

3.2. Giyilebilir Sistemler ve Sensor Teknolojisi

3.2.1. Giyilebilir teknolojilerin gelisimi

Son yillarda, akilli saatlerden artirilmis gergeklik cihazlarima kadar uzanan
giyilebilir teknoloji alaninda 6nemli gelismeler yasanmistir. Bu cihazlar, kullaniciyla
anlik etkilesim kurarak bilingli karar alimin1 destekleyen veriler sunmakta; 6zellikle
saglik alaninda fizyolojik ve biyomekanik izleme imkan1 saglamaktadir. Bu teknolojinin
hizli gelisimi, mikroelektronik, sensor minyatiirizasyonu, kablosuz iletisim ve veri isleme
algoritmalarindaki ilerlemelere dayanmaktadir. Bununla birlikte, cihaz boyutlari, yiiksek
giic tiilketimi ve sinirli veri analiz yetenekleri gibi baz1 teknik zorluklar, yayginlagmasini
kisitlamaktadir. Ancak diisiik giiclii mikrodenetleyiciler, esnek elektronik sistemler ve
mikro-elektro-mekanik sistemler teknolojileri sayesinde, daha hafif ve diisiik enerji

titkketimli giyilebilir cihazlarin liretimi miimkiin hale gelmistir. Bu gelismeler sonucunda,
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s0z konusu cihazlar saglik, spor bilimi, rehabilitasyon ve insan-bilgisayar etkilesimi gibi
cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Ng & Andrysek, 2023).

Insan yiirilyiis analizi baglaminda, giyilebilir cihazlar optik hareket yakalamaya
dayanan geleneksel laboratuvar cihazlarinin yerini almistir. Ornegin, atalet sensorii
tabanl giyilebilir sistemler, agisal hiz ve dogrusal ve agisal ivme gibi insan hareketine
iliskin stirekli veri saglama kapasitesine sahiptir ve eklem hareket kaliplarina iliskin kritik
bilgiler sunar.

Donanim ve akilli yazilimin bu birlesimi, giyilebilir sistemleri pasif veri

kaydedicilerden aktif tan1 ve geri bildirim araglarina doniistlirmiistiir.

3.2.2. Atalet sensorii

Atalet sensorii, acisal hiz ve dogrusal ivme gibi kuvvetlerden bagimsiz olarak
fiziksel nesnelerin hareketinin geometrik yonlerini Olcebilen bir elektrikli cihazdir.
Genellikle bir jiroskop, bir ivmedlger ve manyometre igerir, ayrica bazi modellerde
yer¢ekimi sensorii bulunur (Sekil 3.2.).

o Ivmedlger: Bir nesnenin x, y ve z eksenleri boyunca dogrusal ivmesini lger.

o Jiroskop: Bir nesnenin x, y ve z eksenleri boyunca agisal hizini dlger.

o Manyetometre: Bir nesnenin Diinya’ya goére yoniinii belirleyebilen x, y ve z
eksenleri boyunca Diinya’nin manyetik alanini 6lger.

Bu cihaz, bir nesnenin zaman i¢indeki konumunu ve yoniinii 6l¢gmede énemli bir
rol oynar. Ayrica Kalman filtreleme veya Madgwick/Mahony filtreleri gibi sensor
birlestirme algoritmalarint uygulayarak sistemin yOniinii dogru bir sekilde olg¢ebilir.
Biyomekanik ve giyilebilir ylriiylis analizi baglaminda, ataletsel sensoriiler
taginabilirlikleri, hafiflikleri, anlik hareket verilerini yakalama yetenekleri ve yiiksek
zamansal ¢oziiniirlikleri nedeniyle degerli, bircok c¢aligmada kullanilmigtir (Fan vd.,
2021; Han vd., 2024; Marcos Mazon vd., 2022). Bu avantajlara ragmen, sensor

kaymasina ve ¢evresel giiriiltiiye kars1 hassastirlar.
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Sekil 3.2. Atalet sensorii bilesenleri

3.3. Yapay Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme Modelleri

3.3.1. Yapay sinir aglarinin temelleri

Yapay Sinir Aglar;, MO’niin bir alt dal1 olup, biyolojik noronlarin isleyisinden
esinlenerek gelistirilen bir hesaplama modelidir. Siniflandirma, desen tanima ve
regresyon gibi gorevleri yerine getirebilen YSA’lar, katmanlar halinde diizenlenmis ve
birbirine bagli yapay néronlardan olusur. Geleneksel YZ modellerinden temel farki, cok
sayida egitilebilir parametreye (ndronlar arasindaki agirliklara) sahip olmasi sayesinde
farkli boyutlardaki verilerle calisabilmesidir. Diiglim sayisindaki artis, modelin veri
icindeki karmagik desenleri Ogrenme yetenegini artirir. Tipik bir YSA {i¢ temel
katmandan olusur: girig katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani. Giris katmani verileri
modele hazirlar; gizli katman, 6grenme siirecinde agirliklar1 optimize eder; ¢ikt1 katmani
ise modelin nihai tahminlerini sunar. Egitim siireci, ileri yayilim adi verilen ve her
ndéronun ¢iktisini aktivasyon fonksiyonlariyla hesaplayan asamadan sonra, agirliklarin
giincellenmesini igeren geriye yayilim ile gergeklestirilir. Bu siliregte sik¢a kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda sigmoid, tanh, ReLU ve softmax yer almaktadir:

e Sigmoid: (0, 1) araliginda ¢ikt1 degerleri; ikili siniflandirma i¢in kullanighdir.

f(x) = (3.1)

1+ e™)
e Tanh (Hiperbolik Tanjant): (—1, 1) araliginda ¢ikt1 degerleri; sifir merkezli.
(e* = e™)
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o ReLU (Diizeltilmis Dogrusal Birim): Hesaplama verimliligi ve kaybolan gradyan

sorunlarinin azaltilmasi nedeniyle en yaygin kullanilanidir.
f(x) = max(0, x) (3.3)

o Softmax: Logitleri olasiliklara doniistiirmek icin c¢ikti katmanindaki c¢ok sinifli
siiflandirma problemlerinde kullanilir.
e

f(z) = e
(z1) e

(3.4)

Modelin 6grenme siireci, geri yayilim adi verilen yinelemeli bir optimizasyon
prosediiriine dayali olarak agirliklarin gilincellenmesini igerir. Bu siire¢ dort temel
asamadan olusur: Ilk olarak ileri yayilim asamasinda, giris verileri ag boyunca
ilerletilerek mevcut agirliklar kullanilarak ¢ikti degeri hesaplanir. Ardindan, hata
hesaplamasi yapilir; bu asamada, tahmin edilen ¢ikt1 ile ger¢ek ¢ikti arasindaki fark,
genellikle ortalama karesel hata veya ¢apraz entropi kaybi gibi bir kayip fonksiyonu ile
olgiiliir. Uglincii asamada, geri yayilim ydntemiyle hatalar ¢ikis katmanindan giris
katmanina dogru katman katman dagitilir; bu siiregte zincir kurali kullanilarak her
parametre i¢in gradyanlar (tlirevler) hesaplanir. Son olarak, agirlik giincelleme
asamasinda bu gradyanlar kullanilarak her néronun agirliklar1 ayarlanir (3.5). Hesaplama

maliyetini azaltmak ve verimliligi artirmak amaciyla veriler genellikle mini gruplara

ayrilir ve agirliklar her grup islendiginde giincellenir.

oL
Whew = Woig — 1 X % (3.5)

. oL .
Burada 1) 6grenme orani ve —— gradyam temsil eder.

3.3.2. Tekrarlayan sinir aglar

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks, RNN), ardigik veri veya
zaman serileri lizerinde caligsabilen derin 6grenme modelleridir. Bu yapilar, her zaman
adiminda 6nceki bilgiyi yeniden isleyerek sirali kaliplar1 6grenebilir; boylece zamansal
bagimliliklar1 yakalayabilirler. Diger yapay sinir aglarindan farkli olarak, sabit boyutlu
girig-¢cikis  varsayimina bagli kalmaksizin degisken wuzunlukta veri serilerini
isleyebilirler(Wan vd., 2015). Bu ozellikleri sayesinde konusma tanima, zaman serisi
tahmini ve insan hareketi analizi gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilirlar. Ornegin

Thu ve arkadaglar1 yapmis olduklar1 ¢alismada, diiz zemin yiirliyligii, ayakta durma,
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merdiven ¢ikma ve inme gibi dort lokomosyon modu basariyla siniflandirilmistir (Vu Thi
Thu, 2023; S. Yu vd., 2023).

RNN'lerin en temel yapitasi, ge¢mis bilgiyi tasiyan ve gelecekteki ¢iktilara katki
saglayan gizli durum mekanizmasidir. Model, girise ait agirlik matrisi W, ile 6nceki
gizli duruma ait agirlik matrisi Wy, kullanarak bu durumu giinceller; bdylece her bir
zaman adimindaki ¢ikti, hem mevcut girdiye hem de 6nceki zaman adimindaki bilgiye

bagli olarak tiretilir. Sekil 3.3.’de temel bir RNN modelini gdstermektedir.

i Yerr
oW, h+b,) (W, h,.+b,)
Wh): VVhy
ht—] W > O'(Whhht.1+VVxhx,+bh) > ht_W> O'(Vth ht+VKchxz+1+bh) > ht+l
hh i
WYh th
* Xirr

Sekil 3.3. Tekrarlayan sinir ag1 (RNN) mimarisi.

Matematiksel olarak, t zamanindaki gizli durum h, asagidaki gibi hesaplanir:
hy = o(Whnhe—1 + Wynx, + by) (3.6)
v: Ciktisi asagidaki gibi hesaplanir:
Ve = 0(Wyyhe + by) (3.7)

Burada:

X¢ : t zaman adimindaki girdi

h¢_; : Onceki zaman adimindan gizli durum
Wans Whin, Wy - Agirlik matrisleri

by, by : Sapma vektorleri

y; . t zaman adiminda ¢ikti

o : Aktivasyon fonksiyonu (genellikle tanh, sigmoid veya ReLU kullanilir)
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Yukaridaki denklemler, bir RNN modelinin ¢iktisin1 t zamaninda hesaplamanin
ileri beslemeli siirecini agiklar. Egitim siirecine zaman i¢inde geri yayilim denir.
Geleneksel sinir ag1 egitiminden daha karmasiktir ¢ilinkii tim zaman adimlar igin
gradyanlar1 hesaplamay1 gerektirir, bu da daha fazla islem giicii tiiketir ve paralel
hesaplamada uygulanmasi zordur. Ancak, zaman ic¢inde geri yayilim ¢iktidaki hata
oranini hesaplamay1 ve ardindan bunu ¢;’den T’ye kadar olan zaman adimlarina geri
yaymay1 igerir. Tekrarlayan ag her adimda ayni agirlik matrislerini kullandigindan,
zaman i¢inde geri yayilim uzun vadeli bagimliliklarin 6grenilmesini engelleyen kaybolan
ve patlayan gradyan sorunlarina karsi hassastir (Y. Yu vd., 2019). Bu sorunu ele almak

icin LSTM ve GRU gibi daha gelismis mimariler gelistirilmistir (Hewamalage vd., 2021).

3.3.3. LSTM, GRU ve BiLSTM yapilarinin karsilastirilmasi

Tekrarlayan sinir aglari, zaman adimlarinda bir bellek bi¢imini koruyarak ardisik
verileri iglemek iizere tasarlanmistir. Ancak, geleneksel RNN’ler, uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenme yeteneklerini engelleyen kaybolan ve patlayan egimler gibi
sorunlardan mustariptir. Bu sinirlamalar1 gidermek i¢in, en dikkat ¢ekenleri LSTM, GRU

ve BILSTM olmak {izere birka¢ kapili mimari tanitilmistir.

e Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM): Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan
tanitilan LSTM aglar1, standart RNN’lerdeki kaybolan egim sorununu agsmak i¢in 6zel
olarak tasarlanmigtir. LSTM mimarisi, hiicre durumuna giren ve hiicreden ¢ikan bilgi
akisin1 diizenleyen bir bellek hiicresi ve li¢ gecit mekanizmasi sunar: giris kapist,
unutma kapisi ve ¢ikis kapisi.

e @Giris Kapist: Yeni girdinin ne kadarinin hiicreye yazilmasi gerektigini belirler.
e Unutma Kapisi: Onceki hiicre durumu bilgilerinin ne dl¢iide saklanmasi veya
atilmasi gerektigini kontrol eder.
e (Cikt1 Kapisi: Hiicre durumunun hangi kisminin gegerli zaman adiminda ¢ikt
olarak verilmesi gerektigine karar verir.
Bu kapilar, LSTM’nin uzun menzilli bagimliliklart siirdiirmesini ve zaman
adimlar1 boyunca bilgileri secici olarak hatirlamasini veya unutmasini saglar ve bu da onu
cesitli dizi 6grenme gorevleri i¢in etkili hale getirir. Sekil 3.4. LSTM mimarisini, igsel

gecit mekanizmalar1 ve bellek hiicresiyle birlikte sematik olarak tasvir etmektedir.
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Sekil 3.4. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) hiicresi mimarisi.

Burada:

Unutma Kapist: f; = O'(fot + Rehi_q + bf)

Giris Kapist: i; = a(W;x; + R;hi_1 + b;)

Aday Hiicre Durumu: g, = a(ngt + Ryheq + bg)
Cikis Kapisi: o, = a(W,x; + Ryhe—q + b,)

Hiicre Durumu Glincelleme: ¢; = f; O ¢ + iy O g;
Gizli Durum: h; = o; © tanh(c;)

Cikti: y, = O'y(Whyht + by)

e Kapih Tekrarlayan Birim (GRU): Cho ve digerleri (2014) tarafindan Onerilen
GRU, hiicre durumu ve gizli durumu birlestiren ve unutma ve giris kapilarini tek bir
giincelleme kapisinda birlestiren LSTM’nin basitlestirilmis bir c¢esididir. Ayrica,
gecmis bilgilerin ne kadarinin unutulacagini kontrol eden bir sifirlama kapisi da sunar.
o Giincelleme Kapisi: Onceki bellegin ne kadarmin gelecege aktarilmasi gerektigini
belirler.

o Sifirlama Kapisi: Yeni durumu hesaplarken 6nceki durumun ne kadarimnin
unutulacagini kontrol eder.
Basitlestirilmis mimarisi nedeniyle GRU, bircok gorevde karsilagtirilabilir

performans elde ederken LSTM’den hesaplama acisindan daha verimlidir. Ozellikle
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hesaplama kaynaklari sinirlt oldugunda veya nispeten daha kii¢lik veri kiimeleri iizerinde
egitim yapildiginda faydalidir.
Sekil 3.5. GRU mimarisini, giincelleme ve sifirlama gegitleri aracilifiyla bilgi

akigini diizenleyen yapistyla birlikte sematik olarak tasvir etmektedir.

Y
a(W, h+b,)
h,, >(4) >+ » h,
r z g
todr 4 TW T ",
[
i’ [ |
xt

Sekil 3.5. Gated Recurrent Unit (GRU) hiicresi mimarisi.

Burada:

Giincelleme Kapist: z; = o(W,x; + R,h_1 + b,)

Sifirlama Kapist: r; = o(W,.x; + Ryhy_q + b,.)

Aday Gizli Durum: g; = tanh(ngt + Ry (1 © he—y) + bg)
Gizli Durum Giincelleme: hy = (1 —z;) © hi_ + 2 O g;
Cikt: y, = 0y, (Whyht + by)

e Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (BiLSTM): BiLSTM, iki ayr1 LSTM katmanini
birlestirerek LSTM’yi genisletir: biri giris dizisini ileri yonde, digeri geri yonde isler.
Daha sonra her iki yonden gelen ¢iktilar, genellikle birlestirme yoluyla birlestirilir.

Bu iki yonlii isleme, agin dizideki her nokta i¢in hem gegmis (geri) hem de gelecek

(ileri) baglamina erismesine olanak tanir.
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BiLSTM, tiim dizinin mevcut oldugu ve her iki yonden gelen baglamsal bilgilerin
performanst artirdigi gorevlerde, Ornegin konusma tanima, makine c¢evirisi ve
biyomedikal sinyal analizinde 6zellikle faydalidir.

Sekil 3.6. girdi dizisini hem ileri hem de geri yonde isleyen iki ayr1 LSTM

katmanindan olusan BiLSTM mimarisini sematik olarak tasvir etmektedir.

y;_] yt yt+1

A S

— — — —
oWy [he b, 140, oW, [h, h ]+ ) oW, [k, h, ]+D,)

— 1

<+ LSTM o LSTM <T LSTM 47—

LSTM LSTM LSTM —»
A A A
xt—] xt xt+I

Sekil 3.6. Yigilmis Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (BiLSTM) mimarisi.

Model, LSTM’deki gibi ayn1 sekilde hesaplanir, ancak ¢ikti hesaplamasi farklidir.
Burada:

ileri LSTM Gizli Durumu: hy = LSTMj;ops (e, Re—1)

Geri LSTM Gizli Durumu: hy = LSTMgeyi (x¢, Besr)

Birlestirme: h; = [ﬁt,(ﬁt]

Cikt1 Hesabi: y, = G(Whyht + by)

BiLSTM, yalnizca gecmis degil gelecekteki girdilere de erisebildigi igin dzellikle
dogal dil isleme, zaman serisi ve konusma tanima gibi gorevlerde daha yiiksek basari
saglar.

Bu modellerin mimari farkliliklarinin uygulama performanslarina ve hesaplama

gereksinimlerine nasil yansidigini daha iyi anlayabilmek i¢in, LSTM, GRU ve BiLSTM
yapilarini bazi temel acgilardan karsilastirmak faydali olacaktir. Cizelge 3.1.’de bu ii¢
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modelin kapt yapilari, bellek kullanimi, hesaplama karmasikligi, egitim siiresi ve

uygulama uygunlugu gibi ¢esitli yonlerden karsilastirmasi sunulmustur.

Cizelge 3.1. LSTM, GRU ve BiLSTM modellerinin temel farklarinin karsilagtirmasi

Ozellik LSTM GRU BiLSTM (Cift Yonlii LSTM)
.. Giincelleme, . e
Kapilar Girig, Unutma, Cikis Sufirlama LSTM ile ayni (iki yonde ¢alisir)
Bellek Hiicresi  Var Yok Var (ileri ve geri LSTM igerir)
Karmagiklik  Yiiksek Daha diisiik LSTM’den daha yiiksek (cift yonli
yapidan Otlirii)
Egitim Siiresi  Daha uzun Daha hizli En uzun
Performans Yiiksek LSTM’ye benzer Ge,n elhklevdaha stiin (daha zengin
baglam saglar)
Uzun vadeli Verimli sirali Baglam farkindalig1 gerektiren
Uygunluk - . ..
bagimliliklar Ogrenme gorevler

3.3.4. Derin 68renme ile simiflandirma

MO algoritmalarmin saglik alanindaki en kritik kullanim alanlarindan biri, teshisi

zor olan hastaliklarin tespiti ve tanilanmasidir (Javaid vd., 2022).

modeli

Siniflandirma gorevleri, sinir aglarinin temel gorevlerinden biridir. Sinir ag1

girdiyi isler ve onceden tanimlanmig siniflara gore siniflandirir. Giris verileri,

dogrusal olmayan dontistimler uygulayan modelin birka¢ katmanindan gecer. Bu islem,

verilerde hemen belirgin olmayan desenleri algilayarak, yiiksek dogrulukla siniflandirma

gorevlerini gerceklestirmesini saglar. Asagidakiler de dahil olmak iizere birkag

siiflandirict mimarisi vardir:

Tam baglantili sinir aglari: Bunlar, onceden ¢ikarilmig oOzelliklere sahip
yapilandirilmig veriler {izerindeki siniflandirma gérevlerine uygulanir.

Evrigimli sinir aglari: Bunlar genellikle yerel 6zellikleri ¢ikarabilen bir evrigimli
filtre uyguladiklar1 2B verileri islemek i¢in kullanilir. Ayrica, zaman serileri gibi
tek boyutlu veriler i¢in de uygulamalar1 vardir, ancak bu daha az yaygindir.
Tekrarlayan sinir aglari: Bunlar, zamansal bagimliliklar1 modelleyebildikleri igin
oncelikle sirali veya zaman serisi veri smiflandirmast i¢in kullanilir. Bu
calismada, li¢ ¢esit RNN uygulanmustir.

Transformator tabanli mimariler: Paralellestirilebilir yapilar1 ve dikkat
mekanizmalart nedeniyle dogal dil isleme ve diger alanlarda giderek daha fazla

kullanilmaktadir.
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Sinir ag1 modelleri verileri bes asamada isler. Ik asama veri hazirlama, veri
normallestirme ve temizleme ile smif hazirlamay1 igerir. Daha sonra model, atanan
goreve uyacak sekilde tasarlanir. Bu, parametre ince ayar1 ve ¢apraz dogrulamay1 iceren
veriler iizerinde egitimi igerir. Daha sonra dogrulama gergeklestirilir ve asirt 6grenmeyi
onlemek i¢in performans ayri bir dogrulama kiimesinde izlenir. Daha sonra, modeli daha
once egitilmemis veriler lizerinde test eden degerlendirme ve test baslar. Daha sonra
dogruluk, kesinlik, F1-Skoru ve karisiklik matrisi gibi ol¢iitleri kullanarak genelleme

yetenegini degerlendirir.

3.3.5. Egitim, dogrulama ve test kavramlarinin rolii

Bir sinir ag1 modelinin egitilmesi siireci, oncelikle egitim, dogrulama ve test veri
kiimelerinin kullanimini igerir. Bu asamalar, modelin daha genel ve kapsamli veri
kiimelerine genellestirilebilmesini saglamak icin modeli iyilestirir ve modelin egitim
verilerini ezberlemediginden emin olur. Bu {i¢ agama, 6zellikle siniflandirma i¢in LSTM
aglarinin kullanildig1 sira modelleme gorevlerinde, model gelistirme yasam dongiisiinde
onemli bir rol oynar.

e Egitim Asamasi: Egitim asamasi, LSTM modelinin, giris, unutma ve ¢ikis
kapilariyla iliskili agirliklar dahil olmak iizere, onceden tanimlanmis bir kayip
fonksiyonunu en aza indirmek i¢in i¢ parametrelerini yinelemeli olarak ayarladigi
temel 6grenme asamasidir. Optimizasyon, genellikle Adam veya RMSprop gibi
gradyan inis varyantlarimi kullanir ve c¢ok smifli simiflandirma durumunda
kategorik capraz entropi kaybini en aza indirmeyi amaglar. Cikistaki hatay1
hesaplamak i¢in genellikle Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error,
RMSE) (3.8) ve Ortalama Kare Hata (Mean Square Error, MSE) (3.9) kullanilir;
bu fonksiyonlar, istenen c¢ikt1 ile gercek c¢ikti arasindaki farki Ol¢en hata

metrikleridir.

n
1
RMSE = ;Zm —9)? (3.8)
i=1

n
1
MSE = ;Z(yi —5)? (3.9)
i=1
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Dogrulama Asamasi: Dogrulama asamasi, model se¢imi ve hiperparametre ayari

icin gereklidir. Egitim sirasinda modelin performansini degerlendirmek i¢in ayr1

bir alt kiime kullanilir ancak gradyan giincellemelerinden harig tutulur. Bu asama,

her boliimde modelin tarafsiz bir degerlendirmesini saglayarak asir1 uyum veya

yetersiz uyum davranisini belirlemeye yardime1 olur.

Test Asamasi: Test asamasi, modelin genelleme yeteneklerinin tamamen

goriilmemis bir veri kiimesi ilizerinde nihai, nesnel degerlendirmesini sunar.

Model ayarini etkileyebilecek dogrulama kiimesinin aksine, test kiimesi egitim ve

hiperparametre sec¢imi sirasinda dokunulmadan kalir. Bu kiimede bildirilen

performans Ol¢iimleri, modelin gergek diinyadaki uygulanabilirliginin gostergesi

olarak kabul edilir. Siniflandirma baglaminda, yaygin 6l¢iimler sunlari igerir:

Hassasiyet, modelin pozitif olarak tahmin ettigi Orneklerden kaginin

gergekten pozitif oldugunu dlger.

Hassasiyet = ﬁ (3.10)
Ozgiilliikk, modelin negatif smifi dogru bir sekilde tanimlama yetenegini
Olcer.

Ozgillik = @y (3.11)
(FP + TN)
Kesinlik, aslinda dogru olan pozitif tanimlamalarin oranini dlger.
Kesinlik = L (3.12)
(TP + FP)

F1-Skoru, kesinlik ve hatirlamanin harmonik ortalamasidir ve bu iki
oOlciitii dengeler.

F1.Sk _ 2(Precision X Recall) (3.13)
oru = (Precision + Recall) '

Dogruluk, modelin tiim tahminler genelindeki genel dogrulugunu 6lger.

(TP + TN)
(TP + TN + FP + FN)

Dogruluk = (3.14)

Burada:

Gergek Pozitif (TP), anormal veri noktasinin anormal olarak dogru sekilde

siiflandirildigint gosterir.

Gergek Negatif (TN), normal veri noktasinin normal olarak dogru sekilde

siniflandirildigini gosterir.
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Yanlis Pozitif (FP), normal veri noktasinin anormal olarak yanlis sekilde
siniflandirildigini gosterir.
Yanlis Negatif (FN), anormal veri noktasinin normal olarak yanls sekilde

siiflandirildigint gosterir.
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4. YONTEM VE UYGULAMA SURECI

Bu béliimde, giyilebilir bir insan yiiriiylis analiz sistemi gelistirme siirecine iliskin
metodoloji  ayrintili  olarak  agiklanmaktadir.  Siireg, atalet sensorler ve
mikrodenetleyicinin hazirlanmasiyla baslayip giyilebilir yapilandirma, anlik veri toplama
ve veri iletimi ile sensor kalibrasyon adimlariyla devam etmektedir. Ardindan, elde edilen
veriler derin 6grenme modelleriyle analiz edilmek {izere islenmekte ve LSTM, GRU ve
BiLSTM modelleriyle egitilmek iizere dogrulama ve test kiimelerine ayrilmaktadir. Tiim
bu adimlarin temel amaci, insan yiiriiyiis anomalilerini dogru ve saglam bir sekilde tespit

ederek dort ayr sinifa ayirmaktir.

4.1. Giyilebilir Cihazin Hazirlanmasi
Insan yiiriiyiisiinii analiz etmeye yonelik gelistirilen giyilebilir sistemin donanim
secimi, fiziksel yerlesimi ve kablosuz veri iletimi siirecleri bu boliimde

detaylandirilmistir.

4.1.1. Donanim bilesenlerinin secimi

e Atalet Sensorii: BNO0055, iic eksenli 14 bit ivmedlger, +2000 derece/saniye
araliginda ii¢ eksenli 16 bit jiroskop, li¢ eksenli jeomanyetik sensér ve Bosch
Sensortec’in  sensdr fiizyon yazilimini ¢alistiran 32  bitlik Cortex MO+
mikrodenetleyiciyi tek bir pakette birlestiren biitiinlesmis bir sistemdir. Sensoérlerin
ve sensor flizyonunun tek bir cihazda birlesmesi, 6zellikle giyilebilir donanim gibi
uygulamalarda entegrasyonu kolaylastirarak gelistirme siiresini ve karmagikligin
azaltir. Sekil 4.1.A cihazin fiziksel boyutlarini, Sekil 4.1.B ise mikrodenetleyicilerle
baglantiy1 saglayan elektronik bilesenleri iceren GY-BNOO0S5S5 breakout kartini

gostermektedir.
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BNOO055

I,13mm \

5,2mm

A B

Sekil 4.1. BNOOS5S5 atalet sensorii (A) fiziksel boyutlari ve eksen yonelimi, (B) bir baskili devre karti

(PCB) iizerindeki goriniimii.

Cizelge 4.1, bu calismada kullanilan BNOO55 sensoriine ait teknik &zellikleri

Ozetlemektedir.
Cizelge 4.1. BNOO0SS5 sensoriiniin teknik 6zellikleri
Ozellik Aciklama / Deger
e 9 eksenli mutlak yonelim sensorii (lvmedlger + Jiroskop +
Sensor Tipi
Manyetometre)
A Dahili 32-bit Cortex MO+ MCU ile Bosch Sensortec fiizyon
Sensor Fiizyonu .
algoritmasi
Ivmedlger Olgiim Aralig +2g /+4g/+8g /+16g
Jiroskop Olgiim Aralig +125 /4250 /+£500 / £1000 / £2000 derece/saniye (dps)
Manyetometre Olgiim Araligi  +1300 uT (X, Y ekseni), £2500 uT (Z ekseni)
Arayiiz I2C ve UART (yapilandirilabilir)
Config, AccOnly, MagOnly, GyroOnly, AMG, IMU,
Caligma Modlart Compass, M4G, NDOF, NDOF_FMC_OFF
Giincelleme Hizi Moda bagli olarak 100 Hz’e kadar
Kalibrasyon Otomatik ve manuel kalibrasyon desteklenmektedir

Mikrodenetleyici: ESP32-S3, Espressif Systems tarafindan gelistirilen giiclii ve ¢cok
yonlii bir mikrodenetleyicidir. Modern gomiilii sistemlerin taleplerini karsilamak
lizere tasarlanmistir. YZ hizlandirmali ¢ift ¢ekirdekli Xtensa® 32-bit LX7 islemciye
sahiptir. ESP32-S3’iin temel avantajlarindan biri, iki sensoriin tek bir porta
baglanmasina izin veren ve her sensor arasindaki iletisim i¢in adres degistirme
yiikiinii azaltan iki [°C portu da dahil olmak {izere zengin biitiinlesmis ¢evre birimleri

setidir. Ek olarak, mikrodenetleyici yerel USB OTG (On-The-Go) islevselligini
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destekler, yiiksek hizli veri aktarimini etkinlestirir, bu da onu ylriiyiis verilerini
depolamak i¢in harici bir USB bellegi baglamak i¢in uygun bir segenek haline getirir.
Dahili Wi-Fi (802.11 b/g/n) destegi, ESP32-S3’{in kablosuz baglant1 yeteneklerini
gelistirerek, Anlik sistemlerde giivenilir ve hizli veri iletimi i¢in uygun bir platform
sunmaktadir. Bu 0Ozelligi sayesinde, bu c¢alismada Onerilen sistemin
gerceklestirilmesinde ESP32-S3 mikrodenetleyicisi uygun bir tercih olarak one
cikmaktadir. Sekil 4.2, mikrodenetleyicinin diger sistem bilesenleriyle olan baglanti

yapisini sematik olarak gostermektedir.

USB bellek —‘ Wi-Fi
ol 2C-
PGl | gpopap.g3 [ 1C-2
IMU-1 IMU-3
IMU-2 IMU-4

Sekil 4.2. Yiiriiyis verisi toplamak i¢in tasarlanmis giyilebilir cihazin mimarisi.

Dort atalet sensorii, 1C protokolii {izerinden kablolu mikrodenetleyiciye
baglanmistir. Veriler, TCP protokolii iizerinden kablosuz ag aracilifiyla bilgisayara
gonderilmistir. Sekil 4.3, ortada mikrodenetleyici ve dort sensér bulunan giyilebilir

sistemi gostermektedir.
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Sekil 4.3. Yiiriiyiis verisi toplamak i¢in gelistirilen giyilebilir cihazin prototipi.

4.1.2. Sensorlerin bacaklara yerlestirilmesi

Sensorler, alt ekstremite segmentlerinin hareketini dogru sekilde izlemek
amaciyla uyluk ve baldir bolgelerine stratejik olarak yerlestirilmistir. Bu yerlesim,
yiirliylisiin durus ve salinim evrelerinde segmental ivme ve agisal hiz 6l¢limiinii miimkiin
kilar. Sensorlerin dogru hizalanmasi ve giivenli bir sekilde sabitlenmesi, hareket kaynakli
hatalar azaltarak verilerin uzuv hareketini dogru yansitmasini saglar. Secilen konumlar,
yiirilyiis dinamiklerini analiz etmek, anormallikleri tespit etmek ve MO ile siniflandirma
yapmak i¢in gerekli kinematik verileri saglamaktadir.

Sekil 4.4, sensorlerin nasil yerlestirildigini gostermekte olup, A kisminda ampute
bireylerin, B kisminda ise saglikli bireylerin uzuvlarina uygulanan sensor yerlesim

yontemleri sunulmaktadir.
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ESP32-53

A B

Sekil 4.4. Gelistirilen giyilebilir cihazin (A) Ampute birey ve (B) Saglikli birey iizerindeki konumu.

4.1.3. Veri iletimi hazirhgi

Kullanilan sensdrler hem otomatik hem de manuel kalibrasyon yeteneklerine
sahiptir. Ancak, mevcut ¢aligmada manuel kalibrasyon uygulamast miimkiin
olmadigindan, sensorler otomatik kalibrasyon modunda ¢alistirilmistir. Her sensor, ¢
eksende jiroskop ve ii¢ eksende dogrusal ivme verisi olmak iizere alt1 veri iiretmektedir.
Dort sensoriin es zamanli kullanimi sonucunda, toplamda 24 6zellik iceren ve zaman
damgasiyla desteklenen bir veri seti elde edilmektedir. Olgiilen veriler ya USB bellek
tizerine kaydedilmekte ya da anlik analiz amaciyla dogrudan bir bilgisayara
aktarilmaktadir. Veri iletiminin dogrulugunu ve siirekliligini géstermek amaciyla her

calisma modunda bir LED gostergesi kullanilmaktadir.

4.2. Veri Toplama

Bu c¢aligmada, katilimcilar kontrollii yiirime kosullar1 altinda karakteristik
ylriiylis modellerini temsil edecek sekilde secilmistir. Deneylere toplam on kisi katilmis
ve iki gruptan olugmaktadir: bes saglikli kisi ve bes tek tarafli transtibial (diz alt1)
amputasyonu olan kisi.

Her katilimci, standart yiizey kosullari altinda, 6zellikle egim veya basamak
olmayan diiz zeminde, yaklasik 300 metre uzunlugunda belirlenmis bir yolda
ylriimiislerdir. Her yiirliylis seans1 katilimci bagina yaklasik bes dakika slirmiistiir.
Toplamda, saglikli bireylerden yaklagik 25 dakikalik yiiriiyiis verisi toplanmis ve alt

ekstremite amputasyonu olan bireylerden esdeger bir siire kaydedilmistir. Bu dengeli veri



38

toplama islemi saglikli ve ampute smif arasinda giivenilir karsilastirmali analiz
yapilmasini kolaylagtirmistir.

Kapsamli bir insan yiiriiyiis kaliplar1 yelpazesini yakalamak i¢in iki ayr1 yiiriiyiis
protokolii kullanilmustir. {1k protokol, kisa ve diiz bir yol boyunca gidip gelme seklinde
yilirlimeyi igeren bir protokoldiir (Sekil 4.5.A). Bu yontem, tipik i¢ mekan yiirliylis
kosullarin1 simiile ederek, sik sik baslama-durma gecisleriyle dogrusal hareket sirasinda
yiirilyiis verilerinin toplanmasini saglamustir. Ikinci protokol, katilimcilarin déniisleri de
iceren daha dogal yiirlime desenlerini elde edebilmek amaciyla oval bi¢imli bir yolda
stirekli olarak yiiriimeleridir (Sekil 4.5.B). Bu yaklasim, ger¢ek diinya ortamlarinda denge
ve koordinasyonu degerlendirmek i¢in kritik olan doniis ve kavisli yiiriiyiis gibi yon
degisiklikleri sirasinda yiirliylis dinamiklerini yakalamak igin tasarlanmistir (Ur Rehman
vd., 2019). Bu iki yontemi birlestirerek, caligma hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
yiirliylis yoriingelerini kapsamay1 ve boylece yakalanan yiiriiylis verilerinin saglamligini

ve genellestirilebilirligini artirmay1 amaglamgtir.

>

Sekil 4.5. Yiiriiyiis protokolleri: (A) Diiz ¢izgide yiiriime ve (B) Oval yiiriime.
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e Ham Verileri Kaydetme: Yiiriiylis 6l¢iimlerinin biitiinliigiind, erisilebilirligini ve
kronolojik sirasini saglamak icin, tlim ham sensor verileri dogrudan yapilandirilmis
bir dosya bigiminde flas bellege kaydedilmistir. Depolama sistemi, minimum
gecikme ve giivenilir zaman damgasiyla anlik veri kaydini desteklemek iizere
tasarlanmig ve bu sayede son islem sirasinda yiiriiyiis dizilerinin hassas zamansal

analizi saglanmistir.

e Flas Bellek ve Dosya Yapisi: Her atalet sensorii tarafindan toplanan, {i¢ eksen
boyunca dogrusal ivme ve agisal hiz dahil ham veriler, flag bellege sirayla yazilmigtir.
Veri kaydi protokolii, hizli yazma islemlerini ve bellek alaninin verimli kullanimin
saglayan kompakt ve tutarli bir CSV bi¢imini izlemistir. Her veri kaydi, otomatik
olarak eklenen bir zaman damgasiyla birlikte tiim aktif kanallardan gelen sensor
okumalarimi i¢cermektedir. Veriler, zamana bagl olarak siralanmis bir zaman serisi
yapisinda organize edilmistir; bu yap1, yliriiyiis sekanslarinin analitik olarak dogrusal

ve tutarl bir bi¢imde yeniden olusturulmasini miimkiin kilmistir.

e Otomatik Zaman Damgasi1 Ekleme: Her bir veri girigine, sistemin gergek zamanl
saati temel alinarak, veri yakalama aninda otomatik olarak bir zaman damgasi
atanmigtir. Bu uygulama, sensor verilerinin yliksek dogrulukla senkronize edilmesini
saglamis ve birden fazla atalet sensoriinden elde edilen verilerin zaman agisindan
hizalanmis bi¢imde analiz edilmesini miimkiin kilmistir. Zaman damgalama
mekanizmasi, veri toplama siirecinde gecikmeleri en aza indirmek amaciyla
ornekleme is parcacigindan bagimsiz sekilde ¢alisacak bigimde yapilandirilmistir.
Tim zaman damgalari, oturum baglangicina gére milisaniye cinsinden kaydedilmis
olup, yilriiyiis dongiilerinin zamansal dinamiklerinin ayrintili  bigcimde
incelenebilmesi i¢in yeterli zaman ¢oziiniirliigli sunmustur.

Cizelge 4.2., flag bellege kaydedilen bir atalet sensoriine ait alt1 veri giriginin
yapisint gostermektedir. CSV dosya, tiim sensorlerdeki kayith 6zelliklerin tam setini
iceren ve her zaman damgasi i¢in 24 ayri veri girisinden olugmaktadir. Ancak, burada

yalnizca yedi temsili alan 6rnek olarak sunulmustur.
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g?n Alan Ad1 }lle;ll Aciklama gzg::(
1 (Zrirsl;an Damgasi Lint32 &Tlrltsl:; il;aes)langlcmdan itibaren gegen siire 15320
2 fvme X (m/s?) float X ekseni dogrultusunda dogrusal ivime 0,18
3 fvme Y (m/s?) float Y ekseni dogrultusunda dogrusal ivime -9,62
4 fvme Z (m/s?) float Z ekseni dogrultusunda dogrusal ivme 0,91
5 Jiroskop X (°/s)  float X ekseni dogrultusunda agisal hiz 2,34
6 Jiroskop Y (°/s)  float Y ekseni dogrultusunda agisal hiz -1,17
7 Jiroskop Z (°/s) float Z ekseni dogrultusunda agisal hiz 0,09

Bu yapi, her bir veri girisinin sonraki segmentasyon, senkronizasyon ve MO

stiregleri icin gerekli tiim bilgileri eksiksiz bigimde igermesini saglamaktadir.

4.3. Verilerin On islenmesi

On isleme, giyilebilir sensérlerden elde edilen ham eylemsizlik verilerinin temiz,

anlaml1 ve sonraki MO gérevleri igin uygun olmasini sagladig igin yiiriiyiis analizinde

kritik bir adimdir. Bu béliim, giiriiltiiyli azaltmak, sensor verilerini normallestirmek ve

zaman serisi kayitlarini1 anlamli dizilere bolmek i¢in kullanilan ¢esitli teknikleri ayrintili

olarak agiklamaktadir.

e Sensor Diizeltme ve Eksen Hizalamasi: BNOO55 sensorlerinden elde edilen veriler,

sol ve sag uyluk ve baldirdan gelen 3 eksenli jiroskop ve ivmedlger sinyallerini igerir.

On isleme sirasinda, sol uyluk ve baldirdan gelen X ekseni verileri, tim uzuvlar

boyunca hareket yoniinde tutarliligt saglamak igin ters c¢evrilmistir. Bu eksen

diizeltme islemi, Ozellikle saglikli ve ampute bireylerin yiirime desenlerinin

karsilagtirmali analizinde, veri temsili agisindan simetrinin korunmasini saglamak

adina kritik bir 6neme sahiptir (Cizelge 4.3.).

Cizelge 4.3. Sol bacak sensorlerinden elde edilen verilerde uygulanan simetri diizeltmeleri

Sensor Konumu

Sinyal Adi

Uygulanan islem

Sol Uyluk
Sol Uyluk
Sol Baldir
Sol Baldir

Agisal Hiz - X Eksen (rps)
Dogrusal Ivme - X Eksen (m/s?)
Agisal Hiz - X Eksen (rps)
Dogrusal Ivme - X Eksen (m/s?)

Isaret Tersleme (x -1)
Isaret Tersleme (x -1)
Isaret Tersleme (x -1)
Isaret Tersleme (x -1)
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e Bant Geciren Filtreleme: Yiiksek frekanslh giirtiltiileri ve diisiik frekansli kaymalar1
ortadan kaldirmak amaciyla, kesim frekanslar1 0,5-10 Hz. arasinda olan ikinci
dereceden Butterworth bant geciren bir filtre uygulanmistir. Bu frekans bandi, yiirlime
dinamiklerini etkili bir sekilde yakalarken, alakasiz hareket kaynakli bozulmalar1 ve
temel sapmalar1 bastirmada oldukga etkilidir (Tiwari & Joshi, 2020).

Filtreleme islemi asagidaki sekilde tanimlanir:

[b,a] = butter(Z, [flow, fhigh]/(fS/Z), bandpass) 4.1

Parametreler:
fiow = 0,5 (Alt kesim frekansi)
fnigh = 10 (Ust kesim frekans)
fs = 50 (Ornekleme frekansidir)
Cok degiskenli zaman serisi sinyallerine bu filtreyi uygulamak i¢cin MATLAB’da
1dfilt() fonksiyonu kullanilmigtir.

e Normalizasyon: Tiim 6zelliklerin 6grenme siirecine esit sekilde katkida bulunmasini
saglamak i¢in, filtrelenmis sinyaller z-puani normalizasyonu kullanilarak

normallestirilmistir:

- (4.2)

Burada:
X: sinyalin ham degeri
o: Verinin ortalamasi
w: Verinin standart sapmasi
Bu odl¢ekleme yaklagimi, her sensor kanalini sifir ortalama ve birim varyansa

standartlastirir.

e Segmentasyon ve Zaman Serisi Doniisiimii: Veriler giiriiltiden arindirilip
normallestirildikten sonra, siirekli akist 6grenilebilir dizilere doniistiirmek i¢in sabit
uzunlukta pencerelere boliinmiistiir. Her bir zaman serisi kaydi, her biri 5 X f;
ornekleme adimi igeren sabit uzunlukta, 5 saniyelik segmentlere ayrilmistir. Bu
pencereleme siiresi, yiiriiylis dongiilerinin zamansal olarak yeterli diizeyde temsil
edilmesini saglarken, analiz i¢in gerekli olan ¢oziiniirlilkle de dengeli bir yapi

sunmaktadir (Hu vd., 2021). Pencere uzunlugu, literatiirde dnerilen araliklar dikkate
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almarak ve deneysel gozlemler temel alinarak belirlenmistir. Bu yaklasim hem
saglikli hem de ampute bireylerin yiirliylis karakteristiklerinin anlamli sekilde

karsilastirilabilmesi i¢in uygun bir zaman Sl¢egi sunar.

e Ortiismeli Pencereler: Veri cesitliligini artirmak ve egitim verisinin boyutunu
genigletmek amaciyla, her biri 4 saniyelik Ortlismeye sahip pencereler
olusturulmustur. Bu kayan pencere yaklasimi, segment sinirlarinda bilgi kaybini
onleyerek modelin genelleme kabiliyetini artirmaktadir. Ortiismeli pencereleme
islemi, MATLAB ortaminda buffer() fonksiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu
islemde kullanilan parametreler asagidaki gibidir:

Pencere Boyutu: 5 saniye (250 6rnek)

Ortiisme Siiresi: 4 saniye (200 6rnek)

Adim Boyutu: 1 saniye (50 6rnek)

Bu yontem, derin 6grenme modelleri 6zellikle RNN i¢in uygun, yeterli bir veri
temsili elde edilmesini saglar. Her bir segment, modelin bekledigi giris formatiyla
uyumlu hale gelmesi icin transpoze edilerek hiicre dizileri i¢inde depolanmaktadir. Bu
yap1, zaman serisi verilerinin ardigik yapisini korurken modelin 6grenme kapasitesini
maksimize etmeyi hedefler.

Sinyalin her iki ucundan 15 saniyelik boliim, sensér yerlestirme, denegin
hazirlanmas1 gibi analizle ilgisi olmayan hareketleri ortadan kaldirmak amaciyla
kesilmistir.

Bu boéliimde sunulan 6n isleme asamalari, giyilebilir atalet sensorlerinden elde
edilen yiirliylis verilerinin tutarl, giiriiltiistiz ve model egitimi i¢in uygun formatta
olmasini saglamaktadir. Uygulanan bant gegiren filtreleme, normalizasyon ve ortiismeli
pencereleme gibi teknikler, yiiriiylise 6zgii kritik hareket dinamiklerinin korunmasina
olanak tanirken, saglam oznitelik ¢ikarimi i¢in gerekli yapiyr da olusturmaktadir. Bu
sekilde hazirlanan veri kiimesi, yiiriiyiis siniflandirmas1 ve anomali tespiti gibi sonraki
analiz adimlari i¢in gii¢lii bir temel olusturmaktadir.

Sekil 4.6. ve Sekil 4.7., ham sinyallerin 6rnek temsillerini gostermektedir.
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Sekil 4.6. Bir saglikli bireyden elde edilen sol uyluk jiroskop x-ekseni verisinin 5 saniyelik bolimii.
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C. Jiroskop Sol Baldir

— X
e

— 7

0s ls 2s 3s 4s 5s

D. Ivmeslger Sol Baldir

Sekil 4.7. Bir saglikli bireyden elde edilen jiroskop ve ivmedlger verilerinin 5 saniyelik 6rnekleri: (A) Sol
uyluk jiroskop, (B) Sol uyluk ivmedlger, (C) Sol baldir jiroskop ve (D) Sol baldir ivmedlger.
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4.4. LSTM Tabanh Yeniden Yapilandirma Hatasi ile Veri Etiketleme

MO tabanl yiiriiyiis analizinde, dzellikle ampute olan kisiler ve saglikli bireyler
gibi heterojen deneklerden elde edilen biyomedikal sinyallerle ¢alisirken, ytiksek kaliteli
etiketli veri elde etmek, en zorlu gorevlerden biri olmaya devam etmektedir. Manuel
etiketleme zaman alic1 olmakla kalmayip, farkli degerlendiriciler arasinda tutarsizliklara
yol acabilmektedir. Geleneksel esik tabanli yontemler ise ardisik hareket verilerindeki
zamansal bagimliliklar1 yakalamakta yetersiz kalabilmektedir. Bu zorluklar1 agmak
amactyla, LSTM katmanlar1 kullanarak, bir otomatik kodlayict yapisin taklit eden derin
O0grenme tabanli yar1 denetimli bir etiketleme yaklasimi benimsenmistir. Bu yontem,
yeniden yapilandirma hatasindan yararlanarak, veri odakli ve denetimsiz bigimde saglikli

ve anormal yiirliylis kaliplarin etkili sekilde ayirt etmeyi miimkiin kilmaktadir.

e Modele Genel Bakis: Genellikle otomatik kodlayici olarak adlandirilsa da
uygulamamiz klasik otomatik kodlayict mimarilerinden farklidir. Darbogaz temsili
kullanan ayr1 bir kodlayici-kod ¢oziicli eslestirmesi yerine, modelimiz, ¢ikis modu
dizi olarak yapilandirilmis iki y1g1lmis LSTM katmanindan olusmaktadir (Sekil 4.8.).
Model, her zaman adiminda giris dizisini yeniden yapilandiracak sekilde egitilmekte
ve boylece zamansal kisitlamalar altinda girdiyle kendi arasindaki doniistimii
ogrenmektedir. Son katman, girdi ile ayn1 sayida 6zellik ¢ikisi veren tam baglantilt
bir katmandir ve sinir ag1, MSE fonksiyonu kullanilarak egitilmektedir. Bu tasarimin
temel mantig1, modelin yalnizca saglikli yiiriiyiis dizileri iizerinde egitildiginde, bu
kaliplara iyi genelleme yapabilmesi; ancak anormal dizileri dogru sekilde yeniden
yapilandiramamas: ve dolayisiyla daha yiiksek yeniden yapilandirma hatalar

uretmesidir.
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X, xl
X, X,
X, X,
% LSTM-1 > LSTM-2 X,
X, Xj
X, x.'].

Sekil 4.8. Yeniden yapilandirma hatasini elde e‘Fmek' igin kullanilan dizi-dizi (sequence-to-sequence)
mimarisi.

e Veri Hazirhgi ve Capraz Dogrulama Stratejisi: Modelin saglamligi ve
genellenebilirligi saglamak amaciyla, saglikli bireylerin veri seti K kath capraz
dogrulama yontemiyle 5 alt kiimeye boliinmiistiir. Her katmanda, bir alt kiime
dogrulama i¢in ayrilirken kalan K—1 alt kiime egitim i¢in kullanilmistir. Bu yontem,
asirt 6grenmenin Onlenmesine yardimeir olmus ve model performansinin farkli

orneklerde daha giivenilir sekilde degerlendirilmesini saglamistir.

¢ Yeniden Yapilandirma Hatasinin Hesaplanmasi: Her katmanda model egitildikten

sonra hem saglikli dogrulama seti hem de ampute veri seti i¢in tahminler yapilmistir.

Her dizi i¢in yeniden yapilandirma hatasi, ger¢ek ve tahmin edilen diziler arasindaki

RMSE olarak hesaplanmis ve tiim zaman adimlar ile Ozellikler iizerinden
ortalanmistir. Bu da sonraki siniflandirma islemleri i¢in temel teskil etmistir.

Anomali tespiti i¢in karar esigi belirlemek amaciyla, saglikli dogrulama setinden

elde edilen yeniden yapilandirma hatalarinin ortalama ve standart sapmas1 hesaplanmastir.

Esik degeri su sekilde tanimlanmistir (Moore vd., 2009):
Esik = Usaghkn t 2O-S::'tghkll (4.3)

Bu istatistiksel olarak belirlenmis esik, saglikli 6rneklerin biiylik ¢cogunlugunun
altinda kalmasini saglarken, ampute bireyler gibi dinamikleri belirgin sekilde farkli olan
orneklerin anormal olarak isaretlenmesine imkan tanimaktadir.

Esige dayali olarak, her diziye ikili bir etiket atanmistir:
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e Saglikli (Etiket = 0): Yeniden yapilandirma hatas1 < esik

e Anormal (Etiket = 1): Yeniden yapilandirma hatasi > esik

Cizelge 4.4. dizi-dizi model ile yeniden yapilandirma hatasina dayali siniflandirma dogruluklari

Veri Kiimesi Toplam Ornek Sayisi Dogru Simiflandirilan Dogruluk (%)
Saglhikl 1575 1540 %97,70
Ampute 1600 1525 %95,30

Capraz dogrulama islemi tamamlandiktan sonra, 6grenme kapasitesini maksimize
etmek amaciyla model tiim saglikli diziler iizerinde yeniden egitilmistir. Bu nihai model,
tiim veri setinde degerlendirilmis ve yeniden yapilandirma hatalar1 hesaplanarak daha
once belirlenen esikle karsilagtirllmigtir (Sekil 4.9.). Etiketleme performansi dogrulama
asamastyla tutarli kalmis ve modelin denetimsiz anomali algilayici olarak etkinligini bir

kez daha dogrulamastir.

Cizelge 4.5. RMSE tabanli anomali tespiti igin esik degeri ve grup istatistikleri

Metrik Saghkh Ampute Std Sapma Esik

Ortalama Ortalama (Saghkl) Degeri
Yeniden Yapilandirma 0,3 0,45 0,04 0,38
Hatasi

; _
\

0,4

0,3

0,2

0,1

Saglikli Ampute

Sekil 4.9. Saglikl bireyler ve ampute bireyler icin yeniden yapilandirma hatasi dagiliminin karsilastirmast.

Yeniden yapilandirma hatalar1 hesaplanip ikili etiketler atandiktan sonra, bu
etiketler ve hata vektorleri, anomali dizileri daha ayrintili siniflandirmak igin bir

kiimeleme modeline beslenmistir. Boylece, normal yiirliylisten diisiik, orta ve yiiksek
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sapma gibi daha ince siniflandirmalar yapilmis ve sonraki asamalarda denetimli modeller

i¢cin temel veri saglanmistir.

4.5. Denetimsiz Ogrenme ile Cok Simfli Etiket Uretimi

e Aykirn Degerlerin Interkuartil Aralik Yontemi ile Elenmesi: Denetimsiz
kiimeleme isleminden 6nce, ampute bireylerin yeniden yapilandirma hatalarindaki
istatistiksel aykir1 degerler filtrelenmistir. Bu amagla, interkuartil aralik (Interquartile
Range) yontemi kullanilmistir. Yeniden yapilandirma hatasi1 dagiliminin 25. (Q1) ve
75. (Q3) yiizdelik degerleri hesaplanarak, interkuartil aralik degeri su sekilde
tanimlanmistir (Moore vd., 2009):

IQR = Q3 —-Q1 (4.4)

Veri noktalarinin, [Q1 — 1,5 X IQR, Q3 + 1,5 X IQR] araliginin disinda kalmasi
durumunda, s6z konusu Ornekler aykiri deger olarak smiflandirilmis ve analiz dist
birakilmistir. Bu 6n isleme adimi, sensor kaynakli anomaliler veya agir1 sapma gdsteren
ylriiylis Orneklerinin, izleyen kiimeleme siirecini istatistiksel olarak bozmamasini

saglamstir.

e Ampute Yeniden Yapilandirma Hatalarinin K-Ortalamalar (K-Means) ile
Kiimelenmesi: Aykir1 degerlerden arindirilmis ampute yeniden yapilandirma
hatalar1, yiiriiylis sapmalarindaki dogal gruplamalar1 ortaya ¢ikarmak amaciyla K-
Ortalamalar algoritmasi ile kiimelenmistir. K-ortalamalar, saglik alanindaki bir¢ok
calismada kullanilmaktadir (Eckhardt vd., 2023). Klinik degerlendirmelere ve ampute
yirliylisiindeki cesitlilige dayanarak kiime sayis1 k = 3 olarak belirlenmistir. Yerel
minimumlara takilmay1 énlemek ve yakinsamanin kalitesini artirmak icin algoritma
10 tekrar ile ¢alistirilmis ve maksimum iterasyon sayisi 500 olarak sinirlandirilmastir.
Benzerlik 6lgiitii olarak, zamansal ve biyomekanik verilere duyarli oldugu gosterilmis
olan Manhattan uzaklik metrigi tercih edilmistir.

Kiime merkezleri, ortalama yeniden yapilandirma hatalarina gore artan sirada
siralanmis ve her kiimeye klinik anlam tasiyan su etiketler atanmistir: ‘Saglikli Benzeri’,
‘Hafif Sapmis’, ‘Sapmus’.

Bu islem, yalnizca yeniden yapilandirma hatalarina dayanarak, ampute bireylerin
yiriiylis orneklerinin klinik olarak anlamli sekilde kategorize edilmesini miimkiin

kilmustir.
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o [Etiket Atama ve Siniflandirma icin Veri Hazirhgi: Kiimeleme isleminin ardindan,
her bir ampute 6rnege, ait oldugu kiime dogrultusunda bir sinif etiketi atanmistir. Bu
etiketler, tamami ‘Saglikli’ olarak etiketlenmis kontrol grubundaki oOrneklerle
birlestirilmistir. Verilerin dengeli ve rastgele sekilde dagilmasi i¢in tiim G6rnekler
karistirilmis ve %80 egitim — %20 test oraninda ayrilmistir. Etiketler, denetimli
simiflandirma algoritmalarinda kullanilmak iizere kategorik degisken bi¢iminde
kodlanmustir.

Bu islem sonucunda, yeniden yapilandirma hatasina dayali anomali tespiti
problemi, ¢ok sinifli bir siniflandirma problemine doniistiiriilmiistiir. Cizelge 4.6., sinif

bazinda egitim ve test veri kiimesi dagilimini sunmaktadir.

Cizelge 4.6. Sinif bazinda egitim-test veri kiimesi dagilimi

Sinif Etiketi Toplam Ornek Sayis1  Egitim Kiimesi (%80) Test Kiimesi (%20)
Saghkl 500 400 100

Saglikli Benzeri 558 457 101

Hafif Sapmis 569 447 122

Sapmig 412 327 85

Toplam 2039 1631 408

4.6. Yiiriiyiis Verileri Uzerinde Derin Ogrenme Modelleri ile Yiiriiyiis
Siniflandirmasi

Onceden etiketlenmis zaman serisi verilerine dayali insan yiiriiyiisiiniin
siniflandirilmasi, amputasyon gibi yiiriiyiis bozukluklarinin oldugu klinik senaryolarda
bireylerin islevsel durumuna dair kritik bilgiler saglar. Bu boliimde, daha onceki
kiimeleme adimindan elde edilen onceden etiketlenmis yiiriiylis desenlerini
siiflandirmak i¢in derin 6grenme modelleri LSTM, GRU ve BiLSTM kullanilmistir. Her
model egitilip degerlendirildikten sonra, en iyi performansi gosteren mimari iizerinde 5
kath capraz dogrulama uygulanarak saglam genellestirme performansi saglanmistir.

Bir onceki bolimde belirtildigi iizere, ylirliylis veri seti, ilgili 6zelliklerin
cikarilmast i¢in 6nceden islenmis ve yeniden yapilandirma kaybina dayali denetimsiz bir
kiimeleme yaklasimiyla etiketlenmis zaman serisi verilerinden olugsmaktadir. Veri seti,
3175 ornek (250 zaman adimi ve 24 ozellik) igermektedir. Kiimelemeden tiiretilen
etiketler, dort simifa ayrilmis farkh yiiriiyiis desenlerini temsil eder: Saglikli, Saglikli

Benzeri, Hafif Sapmis ve Sapmus.
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Model Mimarileri: Her model, MATLAB’in Derin Ogrenme Ara¢ Kutusu
kullanilarak uygulanmis olup, adil karsilagtirmalar icin tutarli giris 6zellikleri ve
hiperparametreler kullanilmistir. Mimariler, yalnizca tekrarlayan katmanda (LSTM,
GRU veya BILSTM) farklilik gosteren ortak bir yapiya sahiptir. Genel mimari
asagidaki gibidir:
1. Dizi Giris Katmani: [24, 250] boyutunda giris dizilerini kabul eder; burada 24
ozellik sayist, 250 ise dizi uzunlugudur.
2. Tekrarlayan Katman: 128 gizli birim igeren LstmLayer, GruLayer veya
BilstmLayer.
3. Dropout Katmani: Asir1 6grenmeyi 6nlemek icin p = 0,3 olasilikla dropout
uygular.
4. Tam Baglantili Katman: Tekrarlayan katmanin ¢iktisini 4 sinif puanina esler.
5. Softmax Katmani: Puanlar1 siif olasiliklarina doniistiirtir.

6. Smiflandirma Katmani: Cok sinifli siniflandirma i¢in ¢apraz entropi kaybini

hesaplar.
Verilen bir x = [x1, X2, ..., x1] dizisi i¢in matematiksel ¢ikt1 formiilasyonu su
sekildedir:

h’T = frecurrent(x; erecurrent) (45)

zZ = WfChT + be (46)
exp(z

p = softmax(z) = P@) 4.7)
=1 exp( )

y = argmaxp; (4.8)

Burada (fecurrent) tekrarlayan katman fonksiyonu (LSTM, GRU veya BiLSTM),

(Brecurrent) parametreleri, (W;.) ve (bg.) ise tam baglantili katmanin agirliklar ve

sapmalaridir; ( ¥ ) ise tahmin edilen siiftir.

LSTM Tabanh Yiiriiyiis Siniflandiricisi: LSTM modeli, bellek hiicreleri ve kapilar
(unutma, giris ve c¢ikis kapilar1) kullanarak yiirliyiis dizilerindeki uzun vadeli
bagimliliklar1 yakalamak i¢in tasarlanmistir. LSTM katmani, girig dizisini tek yonli
olarak igler ve son zaman adiminda gizli bir durum (h;) iiretir (Cikis Modu = ‘son’).

LSTM’nin denklemleri soyledir:
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fe = o(Wlxy, he_q] + bf) (4.9)
ie = o(W;[x¢, he_q] + by) (4.10)
0 = o(W,[xy, he_1] + b,) (4.11)
¢t = f; © croq + i © tanh(W, [x;, he—q] + b.) (4.12)
he = o, © tanh(c,) (4.13)

Burada f;, i;, ve o, sirastyla unutma, giris ve ¢ikis kapilaridir; ¢;, hiicre durumudur

ve o, sigmoid fonksiyonudur.

e GRU Tabanh Yiiriiyiis Siniflandiricisi: GRU modeli, bilgi akisini kontrol etmek
i¢in giincelleme ve sifirlama kapilarini kullanan, LSTM’ye gore hesaplama acisindan
daha verimli bir alternatiftir. Daha az parametreye sahip olmasi, orta diizey

karmasiklikta veri setleri i¢in uygun olmasini saglar. GRU denklemleri soyledir:

1, = o(Wp[x¢, he—1] + by) (4.14)
zp = o(Wylxe, he—1] + by) (4.15)
he = (1 —2z) O he—q + 2 © tanh(Wy,[x, e O he—q] + by) (4.16)

Burada (1), sifirlama kapisi, (z;), giincelleme kapisidir.

e BiLSTM Tabanh Yiiriiyiis Stmflandiricisi: BiILSTM modeli, dizileri hem ileri hem
de geri yonde isleyerek c¢ift yonlii zamansal bagimliliklar1 yakalar. Bu, gecmis ve
gelecek baglaminin siniflandirma dogrulugunu artirabilecegi yliriiyiis analizi igin

ozellikle onemlidir. BILSTM, ileri ve geri gizli durumlart birlestirir:

d
h;orwar = Lfg%ard (%5 Oforward) (4.17)
h?ackward = beS%[(‘:I\ljlward (X; ebackward) (418)

hy = [RLOTVT4, pbackward) (4.19)
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Birlestirilmis gizli durum (hr), tam baglantili katmana gegcirilir ve ¢ikt1 boyutu 2H

olarak iki katina ¢ikar.

e Egitim Yapilandirmasi: Tiim modeller, uyarlanabilir §grenme orani nedeniyle derin
o0grenme gorevlerinde etkili olan Adam optimize edici kullanilarak egitilmistir.

Modeller arasinda tutarli olan egitim hiperparametreleri Cizelge 4.7.’de 6zetlenmistir:

Cizelge 4.7. RNN modellerinin egitimi i¢in kullanilan hiperparametreler

Parametre Deger
Optimize Edici Adam
Maksimum Epok 50

Mini Grup Boyutu 32
Ogrenme Orani 0,002
Gradyan Kirpma Esigi 1

Veri Karigtirma Her epokta
Dropout Olasilig1 0,3

Kay1p fonksiyonu, ¢apraz entropi kaybi olarak tanimlanmustir:

L= —iim log(py.c) (4.20)

i=1 c=1

Burada (y; (), i 6rnegi i¢in dogru sif ¢ ise 1, degilse 0 olan gergek etikettir ve
(p; ), tahmin edilen olasiliktir.

Asirt 6grenmeyi azaltmak i¢in veriler her epokta karistirilmigtir. Dropout katmani,
egitim sirasinda tekrarlayan katman c¢iktilarinin %30’unu rastgele devre dis1 birakarak
asirt 6grenmeyi azaltir. Sekil 4.10., Sekil 4.11. ve Sekil 4.12. sirasiyla LSTM, GRU ve
BiLSTM modellerine ait kayip fonksiyonu egrilerini gostermektedir.

0,5 . 1

Sekil 4.10. LSTM modelinin egitim sirasindaki kayip egrisi.



53

Sekil 4.11. GRU modelinin egitim sirasindaki kayip egrisi.

1,5

Sekil 4.12. BiLSTM modelinin egitim sirasindaki kayip (loss) egrisi.

e Model Degerlendirme ve Secimi: Her model, veri setinin %20’sini olusturan
ayrilmis bir test seti lizerinde baslangicta degerlendirilmistir. Performans metrikleri
arasinda dogruluk, hassasiyet, geri cagirma ve Fl-skoru, ozgiillik yer almistir

(Cizelge 4.8.).

Cizelge 4.8. Farkli RNN modellerinin siniflandirma metrikleri

Model Dogruluk (%) Makro Hassasiyet = Makro Geri Cagirma Makro F1-Skoru
LSTM 81,62 0,81 0,82 0,81
GRU 86,03 0,86 0,85 0,86
BiLSTM 78,19 0,78 0,78 0,78

Sirastyla  LSTM, GRU ve Cift Yonli LSTM (BiLSTM) modellerinin
siiflandirma performansina iliskin karigiklik matrisleri Sekil 4.13., Sekil 4.14. ve Sekil

4.15.’te detaylariyla birlikte sunulmustur.



AW
Saghkl
Saglikl1 Benzeri %90,1 XY
Hafif Sapmug %33,6
Sapmis %28,2

%100,0 %81,2 %75,3

%18,8 %29.6 %24,7

Sekil 4.13. LSTM modeli performansinin karigiklik matrisi.

Saglikli

Saglikli Benzeri %89,1 EAUK

Hafif Sapmus %79,5 [RZZIS

Sapmis %753 KL

%100,0 %874 %752

%12.,6 %24.8

Q,e?q) %Q’s“\a
> >
& & & &
xS & P %&2

Saglikli %100,0

Saglikli Benzeri 10 %90,1
Hafif Sapmisg 26 17 %35,2
Sapmis 36

%100,0 %77,8

%22,2 %25.8

Sekil 4.15. BiLSTM modeli performansinin karigiklik matrisi.
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Model performanslarinin  degerlendirilmesinde kullanilan metrikler olan

Hassasiyet, Geri Cagirma, F1-Skoru ve Ozgiilliik degerleri, Cizelge 4.9., Cizelge 4.10. ve

Cizelge 4.11.’de ayrintili olarak sunulmustur.

Cizelge 4.9. LSTM modelinin siniflandirma performans metrikleri

Siif Hassasiyet Geri Cagirma F1-Skoru Ozgiilliik
Saglikli 1 1 1 1

Saglikli Benzeri 0,8125 0,901 0,8545 0,9316
Hafif Sapmus 0,7044 0,6639 0,6835 0,8811
Sapmug 0,7531 0,7177 0,7349 0,9381

Cizelge 4.10. GRU modelinin siniflandirma performans metrikleri

Siif Hassasiyet Geri Cagirma F1-Skoru Ozgiilliik
Saglikli 1 1 1 |

Saglikli Benzeri 0,8738 0,8911 0,8824 0,9577
Hafif Sapmus 0,7519 0,7951 0,7729 0,8881
Sapmig 0,8421 0,7529 0,795 0,9629

Cizelge 4.11. BILSTM modelinin smiflandirma performans metrikleri

Simif Hassasiyet Geri Cagirma F1-Skoru Ozgiilliik
Saglikli 1 1 1 1

Saglikli Benzeri 0,7778 0,901 0,8349 0,9153
Hafif Sapmis 0,632 0,6475 0,6397 0,8392
Sapmis 0,7424 0,5765 0,649 0,9474

En yiiksek dogruluk ve dengeli metrikler temelinde, GRU modeli 5 katli ¢apraz

dogrulama ile daha fazla dogrulama icin secilmistir.

K-Kath Capraz Dogrulama: Saglam genellestirme saglamak i¢cin GRU modeli
tizerinde 5 katli capraz dogrulama gerceklestirilmistir. Veri seti bes esit kata
boliinmiis, her kat icin %80 egitim ve %20 test i¢in kullanilmistir. Capraz dogrulama

stireci su sekilde tanimlanmistir:

Veri Seti = {(x;,y;)}*;, Bolmeler = {D;,D,, ..., D5} (4.21)

Egitim Seti, = U D;, Test Seti, = Dy (4.22)
j#k
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GRU modeli, her katin egitim setinde bagimsiz olarak egitilmis ve ilgili test
setinde degerlendirilmistir. Katlar arasi ortalama karisiklik matrisi Sekil 4.16.’da
gosterilmistir.

Capraz dogrulama sonuglar1 Cizelge 4.12.°de Gzetlenmis olup, katlar arasi

ortalama dogruluk ve makro ortalamali metrikler sunulmustur.

Cizelge 4.12. GRU modelinin K-kat ¢apraz dogrulama performans sonuglari

Kat Dogruluk (%) Makro Hassasiyet Makro Geri Cagirma Makro F1-Skoru
1 86,73 0,885 0,862 0,87

2 85,05 0,875 0,858 0,856

3 86,03 0,86 0,867 0,861

4 79,41 0,797 0,798 0,793

5 85,54 0,864 0,85 0,855

Ortalama 84,55 0,856 0,847 0,847

Standart Sapma 2,94 0,035 0,028 0,031

Sekil 4.16., 5 kath capraz dogrulama sonucunda elde edilen ortalama karisiklik

matrisini gostermektedir.

Saglikli

Saglikli Benzeri %14,34  %0,36

Hafif Sapmis [IECZUMOA VN 9,73,99 BOATRD)
Sapmis [RAU AR TYON 980,58

Sekil 4.16. 5 katli capraz dogrulama ile elde edilen GRU modeli performansinin ortalama karisiklik
matrisi.

4.7. Anlik Yiiriiyiis Analizi

Bu bdliimde, sistemin anlik yiiriiylis analizine olanak taniyan uygulama yapisi
sunulmaktadir. Daha 6nceki boliimlerde detaylandirilan donanim ve yazilim bilesenleri
ile olusturulan sistem, sensor verilerinin anlik olarak toplanmasini, islenmesini ve

kullanicrya gorsel olarak sunulmasini saglamaktadir.
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Anlik analiz, verilerin bekletilmeden islenmesi ve kayipsiz sekilde iletilmesi ile
miimkiin kilimmistir. Bu yapi, klinik ortamlarda ya da saha testlerinde protez
kullanicilarinin yiiriiylis paternlerinin aninda izlenmesini miimkiin hale getirmektedir.

Sekil 4.17.’de anlik veri toplama ve analiz siirecini gosteren sistem diyagrami yer

almaktadir:

Giyilebilir Cihazdan Veri Gonderimi

TCP Protokolii Uzerinden Veri Alim1

Verilerin 50 Hz’e Yeniden Orneklenmesi

Her 1 Saniyede, 5 Saniyelik Veri
Biriktirme

On Isleme

Egitilmis GRU Modeline Girig

Saglikl Hafif

Saghkd Benzeri Sapmusg

Sapmis

Sekil 4.17. Anlik yiiriiylis analizi sistem akis semasi.
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5. TARTISMA

GRU modeli, dogruluk agisindan LSTM ve BiLSTM modellerini geride birakarak
%86,03 dogruluk orani elde etmistir. Bu iistiinliik, GRU’nun etkili kap1 mekanizmasina
baglanabilir; bu mekanizma, hesaplama basitligini korurken yliriiylis dizilerindeki
zamansal bagimliliklar1 yakalamada basariidir. Ozellikle klinik ortamlarda, protez
yluriiytisteki telafi edici hareketler gibi karmasik dinamikler sik¢a goriilir. GRU’ nun
giincelleme ve sifirlama kapilar1 igeren sadelestirilmis mimarisi, bu desenleri
BiLSTM’den daha az hesaplama kaynag1 kullanarak etkili bir sekilde modellemektedir.

LSTM modeli, uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama yetenegine ragmen, daha
yliksek parametre karmasikligi nedeniyle bu veri setinde asir1 6grenmeye yatkin olabilir
ve daha diisiik performans gostermistir. BILSTM modeli, ¢ift yonlii islem kapasitesine
sahip olmasina ragmen, GRU tarafindan geride birakilmistir; bu, tek yonlii islem ve etkili
kapt mekanizmasinin bu yiirliylis siniflandirma gorevi icin yeterli oldugunu
gostermektedir.

GRU i¢in 5 katli ¢apraz dogrulama sonuglari, %84,55 ortalama dogruluk ve %2,94
standart sapma ile orta diizeyde bir stabilite gostermektedir. BILSTM ye kiyasla nispeten
yiiksek varyans, veri boliimlerine duyarliligi yansitabilir ve bu, hastalardaki yiirliylis
desenlerindeki ¢esitlilige isaret edebilir. Sekil 4.16.’de verilen ortalama karigiklik matrisi,
yanlis smiflandirmalarin agirlikli olarak komsu siniflar arasinda meydana geldigini
gostermektedir. Ozellikle, “Saglikli Benzeri” ile “Hafif Sapmis” ve “Hafif Sapmuis™ ile
“Sapmig” smiflart arasinda smirli diizeyde ortiismeler gozlemlenmistir. Bu durum,
ylriiylis desenlerinin sinir durumlarinda benzerlik gostermesinden kaynaklanabilir. Bu
gbzlem, denetimsiz kiimeleme sonucu elde edilen etiketlerin dogasiyla da ortiismektedir.
Etiketler otomatik olarak olusturuldugu i¢in, siniflar arasinda ince farklar tam olarak ayirt
edilememis olabilir. Bununla birlikte, uzak smiflar arasinda (6rnegin “Saglkli” ile
“Sapmis” arasinda) herhangi bir yanlis siniflandirma tespit edilmemistir. Bu da modelin
genel egiliminin tutarli oldugunu ve ciddi bozukluklar1 saglkli yiirliylislerle
karigtirmadigini gostermektedir.

Denetimsiz kiimeleme kullanilarak etiketlerin olusturulmasi, bir anomali tespit
problemini denetimli bir siniflandirma goérevine doniistiirmiis ve GRU gibi gii¢clii RNN
modellerinin uygulanmasin1 miimkiin kilmistir. GRU’nun verimli mimarisi, ylriyls

dongiilerindeki (6rnegin, durus ve salimim fazlar1) temel zamansal bagimliliklari
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BiLSTM’den daha diisiik hesaplama karmagsiklig1 ile yakalamada ozellikle etkili
olmustur.

Onceki yiiriiyiis stniflandirma galismalarina kiyasla, GRU modelimiz, denetimsiz
etiketleme yaklasimi sayesinde pahali manuel etiketleme ihtiyacini azaltirken rekabetci
dogruluk sunmaktadir. Ornegin, (Hwang vd., 2024), atalet sensorii tabanli bir sistemle RF
kullanarak ii¢ sinifli siniflandirmada %91, iki sinifli (normal-anormal) ayrimda ise %99
dogruluk rapor etmistir. (Otamendi vd., 2023) ise sensorlii baston ucu verileriyle OC-
Destek Vektor Makineleri kullanarak multipl skleroz hastalarinda 9%82,5, saglikli
bireylerde %87,5 dogruluk elde etmistir. Her iki calisma ya saglikli bireylerde simiile
bozukluklara ya da multipl skleroz hastalarina odaklanirken, bu ¢alisma gergek ampute
bireylerden veri toplayarak klinik gecerliligi yiiksek bir yaklasim sunmaktadir. Hwang
daha az 6zellik (6-18) ve geleneksel MO ydntemleri, Otamendi ise bastondan tiiretilmis
90 ozellik ile tek sinifli destek vektor makinesi kullanirken, GRU modelimiz, denetimsiz
kiimeleme ile belirlenen dort sinif i¢in %86 ortalama, saglikli vs. ampute ayrimi igin ise
%99 un tlizerinde dogruluk saglamaktadir.

Zamansal modelleme yetenegi sayesinde, RNN tabanli yaklasimimiz hem
Ol¢ceklenebilir hem de karmagik yiiriiylis dinamiklerini yakalama agisindan istiindir.
Ozellikle BiLSTM, Hwang’m diisik dogruluklu destek vektdr makineleri ve
Otamendi’nin statik Ozelliklere dayali tek simifli destek vektor makinesine kiyasla
zamansal baglami daha etkili modellemektedir. Ote yandan, bu galismalarin kinematik
ozelliklere (6r. diz veya baston agis1) odaklanmasi, bizim agisal parametrelerin 6nemine
dair bulgularimizla 6rtiismektedir.

Bu calismada elde edilen sonu¢lar umut verici olsa da bazi 6nemli sinirlamalar
mevecuttur. i1k olarak, kullanilan veri kiimesi sinirl1 bir ¢esitlilige sahiptir. Veriler yalnizca
bes amputeye ait olup, tamami erkek katilimcilardan toplanmistir. Bu durum, modelin
genellenebilirligini sinirlandirmakta ve farkli demografik gruplardaki (6rnegin kadin,
yash bireyler) ylriiyiis paternlerini temsil etme kapasitesini azaltmaktadir.

Bu sinirlamalar goz 6niine alindiginda, gelecekteki ¢aligmalarin daha cesitli veri
kiimeleri, uzman etiketleme siirecleri ve agiklanabilir yapay zeka tekniklerini icermesi
onerilmektedir. Ayrica, sensorlerin konum bilgisine gore normalize edilmesi durumunda
daha hassas ve basarili bir simiflandirma performansi elde edilebilir. Bunun yani sira,
konum bilgisinin 25. parametre olarak bir 6zellik seklinde kullanilmasi da modelin

etkinligini artirabilir.
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