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Oz

Psikiyatrik hastaliklarin neredeyse tiimiinde oldugu gibi
depresyonun da klinik olarak degerlendirilmesi gézleme ve
subjektif hasta sikdyetlerine dayanmaktadir. Psikomotor
retardasyon  (gerileme) depresyonun o6nde gelen
semptomlarindan biridir ve bunun gostergesi olarak
depresyonlu hastalarda fiziksel aktivite azalir. Bu
calismada, depresyonu olan ve olmayan bireylerin giinliik
fiziksel aktivite verileri ile olusturulmus bir veri setini
referans olarak kullanarak, depresyon tanisi i¢in makine
O0grenimi temelli objektif bir tani destekleyici yontem
gelistirmek amaclanmustir. Genis bir 6znitelik arastirmasi
yapildiktan sonra, Fisher Oznitelik Se¢imi ile en iyi dort
Oznitelik belirlenmis ve Toplu Torbali Aga¢ ydntemini
kullanarak 0,88 dogruluk ile referans ¢alismasindan daha
iyi bir smiflandirma sonucu elde edilmistir. Ayrica,
referans ¢aligma ile karsilasgtirmak i¢in sinirlandirtlan dort
Oznitelikten daha fazlasi se¢ildiginde dogrulugun 0,90 nin
iizerine ¢iktig1 belirlenmistir. Boylece, fiziksel aktivite
verilerini kullanarak gelistirilen makine 6grenimi temelli
yontemle depresyonu olan ve olmayan bireyleri yiiksek
dogruluk pay1 ile ayirt edilmesi bagarilmistir. Bu ¢alisma,
aktivite verilerinin depresyonda tani destekleyici bir arag
olarak kullanilabilecegine dair umut verici sonuglar ortaya
koymustur. Elde edilen sonuglar, fiziksel aktivite gibi farkls
biyobelirteglerin de makine Ogrenimi ile Dbirlikte
kullanildiginda, psikiyatrik degerlendirmedeki objektif tan1
destekleyici  kriterlerin  eksikligini  giderebilecek
potansiyele sahip oldugunu gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Makine 6grenmesi; Oznitelik,
Depresyon; Fiziksel aktivite; Psikomotor retardasyon

1 Giris

Diinya Saglik Orgiiti'ne gore depresyon tiim diinyada
300 milyondan fazla kisiyi etkileyen ciddi ve yaygin bir
ruhsal bozukluktur [1]. Depresyon, depresif duygudurum,
anhedonia (hayattan zevk alamama), ilgi-istek azalmasi,
istah ve uyku degisiklikleri, psikomotor yavaslama ya da
ajitasyon, enerji azalmasi, yorgunluk, konsantrasyon
giicligii gibi belirtilerle seyreder, giinliik hayati etkiler ve
kiginin iglevselliginde bozulmaya yol agar [2]. Depresyon
Kliniginde depresif duygudurum 6n planda olsa da enerji
azalmasi, isteksizlik, yorgunluk ve eslik eden psikomotor
retardasyon, giindelik aktivitelerin yerine getirilmesini

Abstract

The clinical assessment of depression is based on
observation and subjective patient complaints of almost all
psychiatric disorders. Psychomotor retardation is one of the
leading symptoms of depression, and as an indicator of this,
physical activity is reduced in depressed patients. In this
study, we aimed to develop a machine learning-based
objective diagnostic support method for diagnosing
depression using a dataset of daily physical activity data of
individuals with and without depression as a reference.
After detailed feature searches, we identified the four best
features by Fisher Feature Selection. Using the Ensemble
Bagged Tree method, we achieved a better classification
result than the reference study, with an accuracy of 0.88. In
addition, we found that the accuracy exceeded 0.90 when
more than the four features we limited to compare with the
reference study were selected. Thus, we could distinguish
between individuals with and without depression with high
accuracy with the machine learning-based method, which
we developed using physical activity data. This study has
shown promising results that activity data can be used as a
diagnostic tool for depression. Our results show that
different biomarkers, such as physical activity, when used
with machine learning, can potentially overcome the lack
of objective diagnostic support criteria in psychiatric
evaluation.

Keywords: Machine learning; feature; depression;
physical activity; psychomotor retardation

zorlastirir. Bu nedenle depresyon tiim diinyada yetiyitiminin
(bireyin ruhsal veya genel tibbi hastaligi nedeniyle genel
yasamsal islevlerinde aksama) onde gelen nedenlerinden
biridir [3, 4]. Depresyonun 2030 yilina kadar bir numarali
kiiresel hastalik yiikii haline gelecegi tahmin edilmektedir
[5].

Psikomotor retardasyon (gerileme), depresyondan
etkilenen kisinin emosyonel davranislarini etkilemesinin
yaninda fiziksel hareketi de azaltir [6]. Depresyonda
psikomotor retardasyon, konusma, yiiz ifadesi, durus,
hareketlerin hizi ve kapsamini igerir [7]. Psikomotor
retardasyon, depresyonun siddeti ve bipolarite ile iligkilidir
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[8]. Psikomotor retardasyonu fazla olan hastalarda daha
erken depresyon baslangi¢ yasi, daha uzun hastalik siiresi,
depresif ataklarin daha sik, yasam boyu suisidal girisim
sikliginin  daha yiiksek ve ailede psikiyatrik hastalik
Oykistiniin daha fazla oldugu bildirilmektedir [8]. Ayrica
psikomotor retardasyon antidepresanlara yanit ile de
iligkilidir [9]. Psikomotor retardasyon varligi depresyon alt
tiplerinin (psikotik ozellikli olan ve olmayan, melankolik
depresyon, bipolar depresyon gibi) belirlenmesini
saglayabildigi belirtilmektedir [10].

Major depresyonda goriilen psikomotor retardasyon
beyin yapist ve islevinde degisikliklerle iligkilidir.
Psikomotor retardasyon ile beyin yapisi veya islevi
arasindaki iligkileri aragtiran arastirmalarin  sonuglari
prefrontal beyin bolgelerine lokalize olmustur. Depresyonlu
bireylerde motor aktivite, prefrontal korteks motor
devrelerindeki beyaz cevher biitiinliigi ile iligkilidir. Beyin
goriintiilleme ¢aligmalarinda, psikomotor retardasyonun
beynin davranigla iligkili bolgeleri olan dorsolateral
prefrontal korteks, anterior singulat korteks, orbitofrontal
korteks, suplementer motor alan ve bazal ganglionlar ile
iligki oldugu bildirilmektedir [9].

fleri goriintiileme tekniklerinden olan difiizyon tensor
goriintiileme  ¢alismalarinda  depresyonlu  hastalarda
gosterilen beyaz cevher mikro degisikliklerinin depresyonda
motor planlamanin bozulmasi ve ylirlimenin yavaglamasi
gibi motor davraniglarla iligkili oldugu bildirilmistir.
Depresyonlu hastalarda fiziksel aktivitede azalma ve
yiiriiyiiste yavaslama oldugu gosterilmistir [9]. Ince ve kaba
motor aktivitede gecikme, depresyonda Onemli bir
semptomdur. Bu durum kaudat g¢ekirdek ve putamende
dopamin azalmasi ile iligkilidir [9]. Hickie ve ark.
norogoriintilleme ¢alismalarinda kaudat ¢ekirdek bolgesel
serebral kan akisi yiizdesinin psikomotor yavaslama ve
beyaz cevher lezyonlariyla iligkili oldugunu bildirmistir [11].
Depresyonda DTI ve 24 saatlik aktigrafi verilerini inceleyen
bir ¢aligmada, major depresyonda kortiko-kortikal beyaz
cevher motor yollarinda yapisal degisiklikler oldugu ve
bunun depresyonda hareketin baglatilmasi ile iliskili oldugu
saptanmustir [9].

Psikiyatrik  hastaliklarin  tamaminda oldugu gibi
depresyon tanisi da altta yatan nedenlerden bagimsiz olarak
g6zlem ve subjektif hasta sikdyetlerine dayanilarak belirlenir
ve takip edilir. Ayn1 semptomun klinik gériiniimii hastadan
hastaya ¢ok farkli olabilmektedir. Tan1 koydurucu herhangi
bir tetkik ya da goriintiileme yontemi heniiz mevcut degildir.
Klinik dl¢ekler sadece dngoriilen taniy1 destekleyici olarak
kullanilabilmektedir, ancak tani koydurucu o&zellikleri
yoktur. Ayrica kullanilan 6lgekler farkli uygulayicilar
tarafindan farkli skorlanabilmektedir.

Psikomotor retardasyonun izlenmesi, major depresyonda
depresyonun siddetinin belirlenmesinde ve tedavi seyrinin
takibinde tanisal, prognostik ve klinik 6neme sahiptir [8,10].
Ancak psikomotor retardasyon tipik olarak gézlemlenebilen
belirti ve semptomlara dayanan ve goriismeci tarafindan
derecelendirilen 6lgeklerle degerlendirilmektedir [8]. Bu
nedenle depresyonda yapilabilecek objektif psikomotor
degerlendirmeler, depresyonun siddetinin belirlenmesi,

smiflandirma ve tedavi siirecinin izlenmesinde faydali
olabilir [1].

Depresyon i¢in kullanilabilecek objektif psikomotor
degerlendirmelerden biri ses ve konusma analizidir.
Depresyonla iliskili norofizyolojik degisikliklerin laringeal
dinamikleri etkilemesi nedeniyle konugmada negatif igerik,
yavaglama, ritm ve ton degisiklikleri gozlemlenebilir
[12,13]. Makine ogreniminin son yillarda verimi artan
teknikleri sayesinde [14-16] gibi konugma verisi ile
depresyon analizi ¢alismalari hiz kazanmustir.

Ruhsal hastaliklarin teghisinde potansiyel bir biyobelirteg
olarak kabul edilen bir diger objektif yontem olan g6z
hareketlerinin izlenmesi ve analizi, depresyonda dikkat,
odaklanma ve duygusal tepkilerle iligkilendirilebilir [17,18].
Bu nedenle goz hareketlerinin takibi de objektif psikomotor
degerlendirme olarak kullanilabilir. Nitekim depresyonlu
hastalarin anormal g6z hareketlerinin arastirildigl  bir
calismada, Gao depresif hastalar ve saglikli kontroller
arasindaki goz hareketlerindeki farkliliklar1 karsilagtirmak
i¢in prosaccade ve antisakkade gorevleri kullanilmis ve elde
edilen sonuglar, depresif hastalarm, depresif olmayan
kontrollerle karsilastirildiginda farkli goz hareketlerine sahip
oldugunu kanitlamigtir [19].

Depresyonda refleks ve koordinasyon degisikliklerinin
yaninda, gorsel ve isitsel uyaranlara verilen tepkilerin
Olciimlerindeki degisiklikler de objektif degerlendirme
parametresi olarak kullanilabilir. Kangas, caligmasinda
depresif bozuklugu olan hastalar1 ve depresif olmayan
kontrolleri ayirmada isitsel olayla ilgili potansiyelleri
inceleyen ayrintili bir meta analiz ¢aligmast sunmustur [20].

Biligsel testler, depresyon hastalarinin bilissel islev
degisikliklerinin  belirlenmesinde objektif bir 0Olglim
parametresi olarak kullanilabilir. Li, depresyon hastalarinda
bilissel bozuklugun tanimlanmast, egitimi ve
degerlendirilmesi siirecini arastirdigi hafif ila orta siddette
depresyonu olan deneklerle ortaya koydugu ¢aligmasinda
VR teknolojisine dayali bilissel islev egitimi ve tedavisinin
depresif hastalarin biligsel diizeyini etkili bir sekilde
iyilestirebilecegini gostermistir [21].

Depresyonda kortizol diizeyi, uyku diizeni gibi biyolojik
belirtegler objektif degerlendirme imkani sunabilir. Baek,
orta yagh yetiskinlerde kisa siireli uyku kisitlamasinin 6znel
parametreler (uykululuk, stres, yorgunluk) ve kortizoliin de
yer aldig1 fizyolojik parametreler tizerindeki etkilerini, bu
parametrelerin dinlenme sonrast iyilesme durumunu ve
parametreler arasindaki iligkiler arastirilmistir [22]. Sonug
olarak, kisa siireli uyku kisitlamasinin bile orta yash
yetiskinlerde psikolojik ve fizyolojik stres parametreleri
iizerinde olumsuz bir etkiye sahip olabilecegini ve bunlar
normal seviyelere getirmek i¢in yeterli dinlenme ve uykunun
gerekli oldugunu gdstermistir.

Bu c¢aligmadaki veri setini olusturan hareketlilik ve
fiziksel aktivite Olglimleri de depresyonun objektif
psikomotor degerlendirmesinde kullanilabilecek Onemli
parametrelerden biridir.

Choi vd. ivmedlger tabanli aktigrafi verilerinden
cikarllan on dort sirkadiyen ritim o6zelligini kullanmus,
sectigi dort siniflandirma algoritmast iginden XGBoost
siiflandiricinin depresyon seviyelerini siniflandirmada daha
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basarili bir sonug elde ettigini gdstermistir [23]. Yapilan
caligma hem depresyonun tamimlanmasi hem de aktigrafi
verilerinin uygulanmas1 agisindan depresyon ve fiziksel
aktivite arasindaki iliskiye yeni bir bakis agis1 getirmistir.

Kim vd., major depresif bozuklugu (MDB) olan
hastalarda ve saglikli bireylerde psiko-davranissal
korelasyonlari, 6zellikle de anlik depresif ruh hali ile nesnel
olarak olgiilen davranig dinamikleri arasindaki istatistiksel
iliskileri aragtirmistir [24]. Lokomotor adi verilen bir cihaz
ile giinliik yasamdaki spontan fiziksel aktivite siirekli olarak
Ol¢iilmiistiir. Sonuglarin, fiziksel aktivite oriintiisiine dayalt
olarak anlik depresif ruh halini objektif olarak tahmin
etmenin istatistiksel bir model kullanarak miimkiin
olabilecegi; boylece MDB'nin patojenik siireglerinin ve
patolojik durumlarinin siirekli izlenmesini saglayabilecegi
bildirilmistir.

Abbas vd. [25], apatik depresyonu olan ve olmayan ileri
yas eriskinleri belirlemek igin bilege takilan bir aktivite
monitoriinden alinan fiziksel aktivite verilerini kullanmustir.
Zamana bagli olarak elde edilen verilerden 6nisleme sonrasi
alt1 adet Oznitelik cikarilmistir. Onerilen 6zellikler,
sigmoidal fonksiyon kullanilarak dogrusal olmayan bir
doniisimden ve temel bilesenler analizi (PCA) ile ortogonal
bir doniisimden gectikten sonra, oznitelikleri iligkisiz
degiskenlere  doniistiirerek, apatik  bireyleri,  diger
deneklerden olduk¢a kabul edilebilir bir dogrulukla
ayirabilmistir.

Thelagathoti [26], “Depresjon” veri setini [27] kullandig
calismasinda ilk adimda, her bir birey ¢ifti arasindaki ¢ift
yonlil korelasyon degerlerini 6lgerek temsili korelasyon ag1
modeli olugturan bir grafik modeli igeren hesaplama modeli
sunmustur. Ardindan, olusturulan agin grafik ozelliklerini
kullanarak her bir katilimcinin depresyon siddet indeksini
elde etmistir. Elde edilen sonuglar, dnerilen korelasyon ag1
modelinin depresyon tanisi konulan katilimeilart kontrol
grubundan ayirt etme potansiyeline sahip oldugunu
gostermektedir. Ayn1 veri setini kullanan Raihan, Rastgele
Orman, AdaBoost ve Yapay Sinir Ag1 gibi makine grenimi
algoritmalarim kullandig1 ¢aligmasinda ilgili veri setini ham
ve sentezlenmis sekilde ti¢ farkli sekilde kullanmugtir [28].
Bu calisma demografik bilgilerle birlestirilen motor aktivite
sensOri  verilerinin  depresyonu  tahmin  etmede
kullanilabilecegini gostermistir. Benzer sekilde ayni veri
setini kullanan bir diger calismada, aktivite verisi 6zellikleri,
degisken uzunluga sahip kisa donem bellek ydntemi
kullanilarak g¢ikarilmis ve Destek Vektor Makinesi yontemi
ile temel derin Ogrenme algoritmalarina kiyasla iistiin
performans elde edilebilecegi belirtilmistir [29]. Aymi veri
setini kullanan bir diger ¢aliymada ise diizgiin manifold
yaklagimi ve projeksiyon tabanl 6zellik ¢ikarma ve sinir ag1
simiflandiricisinin - kullanildigr bir yontem Onerilmis, bu
yontemin internet {izerinden tibbi cihazlar yardimiyla
depresyonu tespit edilebilecegi bir yontem oldugunun
tizerinde durmustur [30].

Bu ¢alismada, depresyon grubu ve kontrol grubunda olan
bireylerden giyilebilir bir aktigraftan alinan fiziksel aktivite
verileri kullanilarak olugturulan “Depresjon” veri seti [27]
kullanilmistir. Zamana bagl olarak kaydedilen fiziksel
aktivite verilerini ayristirabilecek zaman bolgesi i¢in uygun

11 adet Ozniteligin (karekok ortalama, ortalama mutlak
deger, varyans, dalga formu uzunlugu, basit kare integrali,
standart sapma, aritmetik ortalama, minimum ve maksimum
deger, carpiklik, basiklik) arastirilmasi yapilmustir. Etkin
Ozniteliklerin belirlenmesi i¢in 6 farkli filtre tipi 6znitelik
se¢im yontemi (sonsuz gizli, sonsuz, relief-f, karsilikli bilgi,
fisher ve korelasyon tabanli) kullanilarak 8 farkli makine
Ogrenmesi tabanli smiflandiricilar (k-en yakin komsuluk,
toplu torbali agag, karar agaci, genis yapay sinir aglari, naive
bayes, dogrusal ve radyal tabanli destek vektor makineleri,
karesel diskriminant analizi) aracilig1 ile ayrintili bir yontem
geligtirme arastirilmast yapilmigtir. Fisher 6znitelik se¢im
algoritmasinin belirledigi dort 6znitelik ve toplu torbali agag
smiflandiricist ile %88 in ilizerinde siniflandirma bagarimi
elde edilmistir.

2 Materyal ve metot

Bu c¢aligmada ilk adim olarak ilgili veri seti igeri
aktarilmig ve 6n igleme sonucu giinliik aktivite verileri elde
edilmistir. Daha sonra Oznitelikler, bu veriler {lizerinden
hesaplanmustir. Oznitelikler etiket verileri ile birlikte
smiflandirma modelinin egitiminde ve sinanmasinda
kullanilmak {izere, %80 egitim ve %20 test olacak sekilde
ikiye boliinmiistir. Egitim asamasinda filtre tipi farkli
Oznitelik se¢im yontemleri uygulanarak 6zniteliklerin nem
sirasina gore siralanmasi saglanmigtir. Daha sonra sinirl
sayida Oznitelik, 10 kat ¢apraz dogrulama teknigi
kullanilarak farkli makine 6grenmesi tabanli smiflandirma
algoritmalar1 uygulanmistir. Son asamada ise test verileri ile
smiflandiricilarin basarimlari hesaplanmigtir.  Sekil 1°de
yonteme ait akis semas1 gosterilmektedir.

Depresjon
Veri Seti

Giinliik Aktivite
2  Verilerinin Elde
Edilmesi

Ozniteliklerin
Cikarilmasi

Verilerin Egitim ve
4 Test Olarak

Boliinmesi
Ozniteliklerin
Secilmesi

Siniflandirma
6 Modelinin
Olusturulmasi

Sekil 1. Sistemin akis semasi
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2.1 Veri seti

Gelistirdigimiz yontemi ortak bir tabanda karsilastirmak
amaciyla literatirde yer alan ‘Depresjon’ veri seti [27]
kullanilmugtir. Veri kiimesi, hastalarin depresif durumunun
siddeti, Montgomery-Asberg Depresyon Derecelendirme
Olgegi (MADRS) iizerinde tibbi uzmanlar tarafindan yapilan
derecelendirmeler kullanilarak etiketlenen unipolar ve
bipolar depresyonu olan 23 hastanin ve 32 saglikli kontroliin
motor aktivite kayitlarin1 igermektedir. Hasta kisilerin yas
ortalamalar1 42,8+11, Saglikli kontrollerin ise 38,2+13
olarak verilmektedir. Ayrica hasta kisilerden 13’iiniin (%57)
ve saglikli kontrollerden 12’sinin (%38) erkek oldugu da
belirtilmektedir.

Motor aktivite verileri, kisinin tim yonlerdeki
hareketinin  yogunlugunu, miktarmi ve siiresini bir
piezoelektrik ivmedlger sensorii kullanilarak dlgen ve sag
bilege takilan bir aktigraf saat yardimiyla elde edilmistir
(Actiwatch, Cambridge Neurotechnology Ltd, Ingiltere,
model AW4). Ornekleme frekansi 32Hz olan aktigraf saati
ile 0,05 g degerinin iizerindeki hareketleri toplam aktivite
sayilar1 bir dakikalik araliklarla olacak sekilde siirekli olarak
kaydedilmistir. Aktigraf cihazlari, 5 ile 20 giin arasinda
degisebilecek sekilde kontrol ve kosul gruplarinda ortalama
12,6 giin boyunca kullanilmigtir. Bu ¢aligmada kullanilan
veriler gece yarisi baglangicindan itibaren bir tam giin
gecgecek sekilde hazirlanmig ve ham veriden elde edilmistir.
Sekil 2’de veri setindeki unipolar depresyonu olan bir
hastanin 24 saatlik aktivite degerlerine ait 6rnek degerler
gosterilmektedir.

2000 o
O
1600 f : o
J o
© O o
1200 %0
o @]
® o o
800 5
O
g 9 o
o @
400 % o1
o 8 Q0

o el oo U 8
00:00  04:00  08:00  12:00 16:00  20:00
Sekil 2. Aktivite verisi

2.2 Kullanmilan oznitelikler

Oznitelikler, farkli siniflara ait verileri belirgin sekilde
ayristirmak igin hesaplanan parametrelerdir. Ornegin, giin
boyunca fiziksel aktivite verisi elde edilen bireylerden
depresyon hatalarmin, saglikli bireylere gore giin i¢inde ya
da uzun siire boyunca ortalama olarak daha az hareket
etmeleri beklenir. Dolayisiyla fiziksel verilerin ortalamasini
gosteren parametre 6znitelik olarak adlandirilir. Cogu zaman
sadece tek bir 6znitelik kullanarak dogru bir smiflandirma
tahmini yapmak ¢ok zordur. Bu nedenle detayli bir 6znitelik
aragtirmasi yapilmasi, her Ozniteligin basarima katkisinin

irdelenmesi  ve  Ozniteliklerin  birlikte
kombinasyonlarin basarimlar1 da incelenmelidir.

Referans veri setini sunan ¢aligmada [27] giin bazinda
ortalama etkinlik seviyesi, ilgili standart sapma ve etkinlik
olmayan olaylarin yiizdesi 6znitelikleri kullanilmistir. Giin
icerisinde birer dakikalik araliklarla toplam olarak
kaydedilen fiziksel aktivite verileri zamana bagli genlik
deger olarak elde edildiginden ¢aligmamizda zaman alaninda
degerlendirilmesine ~ uygun  Ozniteliklerin  bagarimi
arastirllmis ve bu Ozniteliklerin smiflandirma sonucuna
katkilar1 sonuglar boliimiinde sunulmustur. Bu ¢alismada
sirastyla asagida verilen 6znitelikler kullanilmisgtir.

2.2.1 Karekok ortalama

Karekok Ortalama (KO), bir dizi degerin ortalamasini
belirlemek icin kullanilan istatistiksel bir terimdir. Ozellikle
degerler zamanm bir fonksiyonu olarak degistiginde
kullanighdir. x, ,n=1,..,N deger kiimesinin Karekdk
Ortalamasi, kareleri hesaplanan degerlerin ortalamasi
alindiktan sonra elde edilen degerin kare kokiiniin alinmasi
ile Denklem 1°deki gibi hesaplanir. Ozellikle degerler

zamanin bir fonksiyonu olarak degistiginde kullanislidir.

kullanildig:

)

2.2.2  Ortalama mutlak deger

Ortalama mutlak deger (OMD), her bir veri degeri ile
ortalama arasindaki ortalama mesafeyi gosterir. OMD, x,
deger kiimesinin mutlak degerinin ortalamasidir. Denklem
2’de gosterildigi sekilde tanimlanir.

N
1
OMD = f, =2 x| @
n=1

2.2.3 Varyans

Varyans, x, deger kiimesi i¢indeki verilerin ne kadar
yayilmis oldugunun istatistiksel bir Ol¢iisiidiir ve standart
sapmanin karesi olarak Denklem 3’teki gibi hesaplanir.

N

or=f;= Z Gon — 7 . © 3)

n=1

2.2.4 Dalga formu uzunlugu

Dalga Formu Uzunlugu (DFU) 6zniteligi, x, deger
kiimesi i¢inde hareketin gergeklestigi bolgeyi belirlemek igin
kullanilmistir. DFU, karmasikligin bir dl¢iisiinii gdsterir ve
dalga formunun zaman segmentindeki kiimiilatif
uzunlugudur. Denklem 4°te belirtildigi sekilde hesaplanir;
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N-1
DFU = fy = ) Pns = % @
n=1

2.2.5 Basit kare integrali

Basit Kare Integrali (BKI), x,, deger kiimesinin Kare
degerlerinin toplami olarak tanimlanir. Bu ¢alismada aktivite
verilerinin giinlik enerjisi olarak da tanimlanabilir ve
Denklem 5’teki gosterildigi iizere hesaplanir.

N
BKI = fy = ) I, (5)

2.2.6 Standart sapma

Dalga Formu Uzunlugu (DFU) o&zniteligi, x, deger
kiimesi i¢inde hareketin gerceklestigi bolgeyi belirlemek i¢in
kullanilmistir. DFU, karmasikligin bir 6l¢iisiinii gosterir ve
dalga formunun zaman segmentindeki kiimiilatif
uzunlugudur. Hesaplanmas1 Denklem 6’da verilmektedir.

- G = 1)’
== ) ®

2.2.7 Aritmetik ortalama
Aritmetik Ortalama (), x, deger kiimesindeki tim

degerler toplaminin deger sayisina boliinmesiyle Denklem
7’de gosterildigi sekilde hesaplanir.

e (7)

2.2.8 Minimum ve maksimum deger

Minimum deger (f,), veri setindeki en kiigiik deger iken
maksimum deger (f3) ise veri setindeki en biiyiik degerdir.
Kullandigimiz veri setinde bu degerler en hareketli ve
hareketsiz olunan aktivite durumlarini ifade etmektedir.

2.2.9 Carpikiik

Carpiklik (C) simetri eksikliginin bir dl¢tistidiir. x,, deger
kiimesindeki dagilimin simetrik olmadigi durumlarda
carpiklik s6z konusudur. Normal bir dagilimda ise carpiklik
sifirdir. Denklem 8’de belirtildigi gibi hesaplanmaktadr.

(xn - 7-[)3

o3

C=fio= (8)

2.2.10 Basiklik

Carpiklik (C) simetri eksikliginin bir dl¢tistidiir. x,, deger
kiimesindeki dagilimin simetrik olmadigi durumlarda

carpiklik s6z konusudur. Normal bir dagilimda ise ¢arpiklik
sifirdir. Denklem 9°da belirtildigi sekilde hesaplanmaktadir.

(xn - T[)4

B=f,= P

)

2.3 Ozniteliklerin se¢imi

Siniflandirma  siirecinde  6znitelikler hesaplandiktan
sonra ilgili gruplar1 en iyi temsil eden Ozniteliklerin
secilmesi onemlidir. Oznitelik segimi vasitastyla gereksiz
veriler kaldirilarak 6znitelik vektdr boyutu azaltilir ve bu
sayede makine 6grenmesi yontemlerinin tatbik edilmesinde
ilgili yonteme ait algoritmanin ¢alisma siiresi kisalir [31].
Oznitelik segim yOntemleri literatiirde filtre, saric1 ve
gomiilii olmak tizere iig¢ farkli baglikta incelenmektedir [32].
Kullanilan smiflandirma yonteminden bagimsiz
hesaplanabilmesi  sebebiyle yapilan ¢alismada bu
yontemlerden sadece filtre tipi olan yontemler kullanilmistir.
Bir siniflandirma igleminde farkli siniflandiricilarin
basariminin hesaplanmasi amaglaniyor ise filtre tipi 6znitelik
secim yontemlerinin kullanilmast islem yiikiiniin az olmasi
sebebi ile hizli calisacaktir. Yapilan g¢alismada mevcut
calismalarda ¢okga tercih edilen Sonsuz Gizli (ILFS) [33],
Sonsuz (Inf-FS) [34], Relief-F [35], Karsilikli Bilgi [36],
Fisher [37] ve Korelasyon Tabanli (CFS) [38], Oznitelik
Segimi yontemleri kullanilmugtir. 1lgili yontemlere ait
hesaplama karmasikliklar1 Tablo 1°de gosterilmektedir.

Tablo 1. Se¢im yontemlerine ait islem yiikleri

Yontem Hesaplama Karmagiklig
ILFS 0(m?*¥” +in+ T+ C)
Inf-FS 0(n**¥(1+ 1))
Relief-F 0(iTnC)
Ml 0(iT?n?)
Fisher 0(Tn)

n2
CFs 0 (7 T)

2.4 Kullanilan siiflandirma yontemleri

Yapilan ¢alismada Oznitelik se¢im yontemleri sonucu
siralanmis Ozniteliklerden ilk dort tanesi kullanilarak makine
O0grenmesi tabanli farki siniflandiricilar  aracilign ile
siiflandirma modeli olusturulmustur. Kullanilan ydntemler
asagida basliklar halinde tanimlanmaktadir.

2.4.1 K-En yakin komsuluk (KNN)

Kullanim kolaylig1 ve hizli sonug vermesi nedenleri ile
siklikla tercih edilen makine 6grenme algoritmalarindan biri
olan KNN algoritmasi, diger ¢ogu siniflandiricilarin aksine
verilerin i¢ i¢e girdigi zor durumlarda yiiksek bagarim elde
edebilir. Ancak bunun i¢in veri kiimesinin tim degisken
kosullara uygun sekilde ve sayida olusturulmas: gerekir. Bir
test verisinin sinifi tahmin edilmek istendiginde, test
edilecek veriye egitim kiimesindeki en yakin k adet noktanin
smifina bakilir. En yakin noktalarin belirlenmesinde bu
calismada Oklid uzaklig1 hesabi kullanilmustir. Elde edilen k
adet en yakin egitim kiimesi verilerinin en ¢ok hangi sinifa
ait verisi var ise test verisinin o sinifa ait olduguna karar
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verilir. Bu nedenle kesin karar verebilmek i¢in ¢cogu zaman
k katsayis1 tek say1 olarak segilir. Diger durumlarda ise
siifin belirlenmesinde uzaklik siralamasina bakilir. Yapilan
calismada k katsayis1 bir olarak alinmugtr.

2.4.2 Toplu torbali agag (TTA)

Toplu (ensemble) siniflandirma yontemleri, birkag karar
agacindan olusan kombinasyonu bir araya getirerek karar
agact tahminlerin birlestirilmesi ile daha etkin bir
simiflandirma sonucunu saglamak amaciyla gelistirilmistir.
Dolayistyla, tek bir karar agaci smiflandiricisindan daha
giivenilirdir ve daha yiiksek bir performans sunar. Asirt
uymayr  (overfitting)  azaltigit  ve  karar  agact
siiflandiricisindaki varyansi en aza indirdigi icin torbali
agac (bagged tree) islemi tercih edilmistir [39].

Yontemde Oncelikle egitim  kiimesi, birbiri ile
cakismayacak sekilde ayni boyutta alt veri kiimelerine
boliiniir. Boylece birbirinden benzersiz bir veri 6rnekleme
saglanmis olur. Her alt kiime i¢in ayr1 bir karar agaci
olusturulur. Karar Agacinda torbalama kullanmak, birden
fazla Karar Agacindan elde edilen sonuglarin birlestirilmesi
anlamina gelir [40]. Yapilan ¢aligmada maksimum boliinme
sayist 1592 egitilen sayisi ise 30 olarak alinmustir.

2.4.3 Karar agact (KA)

Karar Agaci  algoritmasi, regresyonun yaninda
siiflandirmada da kullanilan bir makine 6grenimi
algoritmasidir.  Karar  agaci  algoritmasinin  temel
avantajlarindan biri, dolayli olarak 6zellik se¢imi yapmasidir
[41]. Oznitelikleri degerlendirerek, verileri adim adim
siniflara atayan bir aga¢ yapisi olusturur. Bazi metrikler
kullanarak veriyi en iyi sekilde smiflara ayiran en iyi
Ozniteligi belirler. Segilen 6znitelik kullanilarak veri kiimesi
alt gruplara ayrilir. Olusturulan her alt grup igin ayni islemler
tekrarlanir. Benzer sekilde, her alt grup i¢in en iyi 6znitelik
belirlenir ve yeni alt gruplar ve diigiimler olusturulur. Olusan
bu dallanma iglemi sonucunda elde edilen son diigiimler
yaprak diigiimlerdir. Bu diigiimlerde ise siniflandirmanin
nihai sonucu elde edilir. Yapilan caligmada maksimum
boliinme sayist 100 ve bolinme kriteri olarak Gini’nin
cesitlilik endeksi kullanilmgtir.

2.4.4  Genis yapay sinir aglari (YSA)

Genis Yapay Sinir Aglart (Wide Neural Networks),
genellikle girdi katmaninda daha fazla ndron veya diigim
iceren yapilardir. Boylece daha karmagik 6grenme iglevlerini
gerceklestirebilmektir. Ancak, Genis Yapay Sinir Aglarn
daha fazla hesaplama yikii gerektirmektedir. Yapilan
calismada 1 adet tam bagl katman, ilk katman boyutu 100,
aktivasyon ReLU ve yineleme sinir1 1000 olarak alinmuistir.

2.4.5 Destek vektor makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri (DVM), smiflandirma
problemlerinde kullanilan denetimli 6grenme metotlarindan
biridir [42]. Bu yontemde bir diizlem tizerindeki siniflara ait
noktalar1 ayirmak igin iki sinifa da maksimum uzaklikta olan
bir dogru ¢izilir. Karar noktalarna ¢izilecek en yakin
noktalar destek olarak adlandirilir. Dogrusal olarak bir
vektor ile siniflar ayrilabiliyorsa bu durumda lineer ¢ekirdek
kullanilmustir. DVM, boyutu diisiik olan veri setlerinde daha

gercekei sonuglar ortaya koysa da ¢ogu zaman bir dogru
cizilerek smiflari ayristirmak yeterli olmaz. Bu durumda
Radyal tabanli islev ¢ekirdegi (RBF) gibi farkli kernel
fonksiyonlar1 eksenleri carpmada kullanilir ve dogrusal
olmayan bir ¢izgi ile de siiflar ayristirilir. Calismada hem
lineer hem de RBF yontemleri kullanilmigs ve
karsilastirilmstir.

2.4.6 Naive bayes (NB)

Bayes teoremini temel alan Naive Bayes (NB)
siniflandirict, bir 6rnegin 6nceki olasiligina dayanarak yeni
ornegin belirli bir sinifa ait olma olasiliklarinin en yiiksek
degerine gore tahmin eden bir siniflandirma yontemidir [43].
Bu algoritma i¢in her 6zellik olasiliga katkida bulunur, ancak
birbirleriyle iliskisiz olarak degerlendirilirler [44]. Yapilan
calismada sayisal tahmin ediciler i¢in Gauss dagilimi
kullanilmistir.

2.4.7 Karesel diskriminant analizi (KDA)

Karesel diskriminant analizi (KDA), maksimum
olabilirlik tahminine dayanan basit bir dogrusal olmayan
diskriminant analizidir [45]. Istatistiksel bir siniflandirma
yontemi olan bu yontemin adi kuadratik bir karar yiizeyine
sahip olmasindan gelmektedir. Bu yontemde veri noktalari,
her sinifin kendi i¢ dagilimina uygun bir sekilde modellenir.
Temel amag, smiflar arasindaki istatistiksel farkliliklar
kullanarak verileri en iyi sekilde simflandirmaktir. Yapilan
calismada tam kovaryans yapist kullanilmistir.

2.5 Karsilastirma metrikleri

Simiflandirma modelinin sinanmasinda hata matrisi ve bu
matristen elde edilen metrikler kullanilmaktadir. Hata
matrisi bir siniflandirma modelindeki gergek etiket degerleri
ile tahmin edilen etiket degerlerinin gosterildigi bir tablodur.
Tablo 2’de bu degerlerin detayli gdsterimlerine yer
verilmektedir.

Tablo 2. Hata matrisi

L. Gergek
Hata Matrisi Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
. (TP) (FP)
Tahmin . < -
Negatif Yanlis Negatif Dogru Negatif
(FN) (TN)

Tablo 2’de verilen degerlere gore hesaplanan metrikler
ise Tablo 3’te ylizde olarak belirtilmektedir.

Tablo 3. Smiflandirmada bagarim 6l¢iim metrikleri

Metrik Denklem Numara
Dogruluk (IP+TN) 10)
(TP + TN + FP + FN)
TP
Duyarhhk m (11)
R TN
Ozgiillik m (12)
. TP
Kesinlik m (13)
F1 Skoru 2 X (Kesinlik x Duyarlilik) (14)

Kesinlik + Duyarhlik
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3 Bulgular ve tartisma

Fiziksel aktivite verileri birer dakikalik araliklarla
zamana gore alinan veriler igerdiginden bu ¢aligmada zaman
bolgesi Oznitelik ¢ikarma yoOntemleri genis sekilde
arastirllmistir.  Ayrica, farklt Oznitelik se¢im yontemleri
kullanilarak 6zniteliklerin énem sirasina gore siralanmasi
saglanmustir. Oznitelik se¢im algoritmasinin calisma siiresi
ve ilgili veri tabanina ait 6zniteliklerin siralanmasi Tablo 4’te
belirtilmektedir.

Tablo 4. Kullanilan se¢im yontemlerine ait sonuglar

Yontem Si(i:rzlslf I(rslfl.) Oznitelik Siralamast

ILFS 0.056991 3, 15, 6, f1, f4, 8, 2, 7, f10, f11, f9
Inf-FS 0.016444 f5, 19, 6, f1, f4, 8, 3, 2, 17, f11, f10
Relief-F 0.362623 f4, 18, 19, 110, f6, 2, f7, 1, f11, f5, f3
Ml 0.041658 9, 13, 15, 6, 8, f1, f4, f11, 10, f2, f7
Fisher 0.063520 9, f6, f1, f4, 8, 15, 3, 2, 17, f11, f10
CFS 0.012652 f3, 19, 18, 6, f11, 15, 10, f1, 4, 2, f7

Yapilan caligmada dznitelikler ilgili secim algoritmast ile
siralandiktan sonra Toplu Torbali Aga¢ siniflandiricist
kullanilarak ~ kullanilan ~ &znitelik  sayisina  gore
siniflandirilmistir. Elde edilen siniflandirma dogruluklarina
karsilik kullanilan O6znitelik sayis1 grafigi Sekil 3’te
gosterilmektedir.

ILFS
o 09
S ]
2
20.85
o L L L L L L L L L
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1"
Oznitelik Sayisi
Inf-FS
™ 0.88F T T T T T T T T n ]
2 .
20.86F ’
i)
S 0845 1
OO e ™
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Oznitelik Sayisi
Relief-F
“ 0.9 ;= = T
] S —
5
2085 1
o
Q 0. L L I L L L 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
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Mi .
.
<
20.85F L
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o
O 0.8 : s . . . . \ . M
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
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o
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5088 w —
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o
O 0845 - ‘ ‘ ‘ ‘ . —
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Oznitelik Sayisi

Sekil 3. Oznitelik secim yontemlerinin simiflandirma
bagarimina etkisi

Oznitelik secim yontemlerinin kullamlmast sonucu tiim
Ozniteliklerin 6dnem sirasina gore siralanmasi saglanmasina
ragmen, Sekil 3’te goriilecegi lizere belirli sayida 6zniteligin
kullanilmast durumunda tiim Ozniteliklerin kullanildig1
duruma gore daha yiliksek smiflandirma basariminin
edilebilecegi goriilmektedir. Yapilan ¢aligmada diger
caligmalar ile esit sartlarda karsilagtirma yapilabilmesi
acisindan Oznitelik sayist 4 ile sinirlandirilmistir. Bu sartlar
altinda farkli siniflandiricilarinda kullanilmasi ile elde edilen
sonuglar Tablo 5’te gosterilmektedir. Tablo 5’teki sonuglarin
elde edilmesinde veri tabanindaki tiim veriler %80 egitim ve
%20 test olarak ayrilmistir. Egitim asamasinda kullanilan
Oznitelik se¢im yontemleri 10 katmanli ¢apraz dogrulama ile
ele alinmigtir. Egitim asamasinda olusturulan siiflandirma
modeli daha sonra test verileri ile smanmustir. Tiim bu
islemler her siniflandirma yontemi i¢in 10 defa tekrarlanmis
ortalama dogruluk ve standart sapma degerleri Tablo 5’te
verilmigtir.

Tablo 5. Oznitelik segim yontemlerinin farkli stmiflandirma
yontemleriyle birlikte kullanilmasi

Yontem KNN TTA KA YSA

ILFS 0.843+0.013  0.845+0.017  0.795+£0.014  0.781+0.023

Inf-FS 0.846+0.014  0.854+0.008  0.848+0.003  0.806+0.007

Relief-F  0.842+0.016  0.865+0.011  0.848+0.010  0.855+0.020

Ml 0.831+0.016  0.846+0.009  0.820+0.018  0.804+0.019

Fisher 0.845:0.008  0.882+0.005  0.833+0.023  0.826+0.009

CFS 0.849+0.012  0.872+0.016 ~ 0.842+0.036  0.807+0.018

Lineer RBF

DVM DVM NB KDA

ILFS 0.748+0.018  0.697+0.001  0.718+0.013  0.721+0.018

Inf-FS 0.779+0.011  0.768+0.008  0.714+0.009  0.717+0.008

Relief-F  0.746+0.018  0.787+0.011  0.783+0.018  0.691+0.009

MI 0.724+0.012  0.777£0.014  0.726+0.009  0.699+0.017

Fisher 0.765+0.028  0.784+0.019  0.736+0.015  0.719+0.035

CFS 0.769+0.014  0.697+0.009  0.719+0.040  0.691+0.018

Tablo 5’¢ bakildiginda segili ilk 4 Oznitelige gére en
basarili sonuglara, Fisher Oznitelik secim algoritmasinin
TTA simiflandiricisi ile beraber kullanildiginda ulagilabildigi
tespit edilmistir. En basarili sonuglara ait hata matrisi Sekil
4’de gosterilmektedir.
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True Class

Predicted Class

Sekil 4. Fisher ve TTA yontemlerinin beraber kullanilmasi
ile elde edilen test hata matrisi

Sekil 5’te her bir sinif igin alict igletim karakteristigi
(receiver  operating  characteristic, ROC)  egrileri
gosterilmektedir. Bu egriler, en iyi Oznitelik birlesimi
durumu i¢in dogru pozitif oranina karsi yanlis pozitif oranini
gostermektedir. Egri altindaki alan (area under the curve,
AUC) degeri smiflandiricinin  genel basariminin = bir
Olciistidiir. Bu alan degeri biiylidiikce ilgili sinifa ait daha
basarili bir siniflandirma igleminin gergeklestigi tespit
edilmektedir.

08

True positive rate

0 0z 0.4 0.6 0.8 1
False positive rate

(@)

08
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°
&)

AUC =0.92

True positive rate

o
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0 02 0.4 06 08 1
False positive rate

(b)
Sekil 5. Fisher ve TTA yontemlerinin beraber
kullanilmasi ile elde edilen ROC ve AUC degerleri
(a) Depresyon (b) Depresyonda degil

Sunulan  yontemden elde edilen simiflandirma
dogruluklarimin referans ¢alisma [27] ile karsilagtirildig:
bulgular Tablo 6°de verilmektedir.

Gelistirilen yontemden elde edilen siniflandirma
dogruluk degerlerinin kullanilan tiim siniflandiricilarda
referans calismaya gore daha iyi sonug¢ verdigi
goriilmektedir. Ayrica, referans calismada sunulan en iyi
dort dznitelik secimi ile yontemimizden elde edilen en iyi
dort Ozniteligin diger basarim Olgiim metriklerine gore
karsilastirmasi Tablo 7°de sunulmaktadir. Standart sapma ve
minimum degerleri ortak 6znitelik olarak yer alirken Dalga
Formu Uzunlugu ve Karekok Ortalama dznitelikleri referans
calismaya gore tiim metriklerde daha yiiksek degerlere sahip
oldugu goriilmektedir.

Tablo 6. Bulgularin referans ¢aligsma ile karsilastirilmasi

Referans Calismanin

Siiflandirma Sunulan Yoéntemin

Yontemi Do éfjl]ugu Dogrulugu
KNN 0.675 0.845
DVM (Lineer) 0.727 0.784
DVM (RBF) 0.724 0.765
KA 0.707 0.833
YSA 0.719 0.826
NB 0.694 0.736
KDA 0.700 0.719

Tablo 7. Bulgularin referans ¢aligma ile karsilastirilmasi

Referans Calisma Sunulan Yontem

Basarim [27]_ ) T"I'A.A Fisheir )
Olgiim D\(M (Llinee.r) Oznhltellk Seg}ml
Metrikleri (Dort 6znitelik: (Dért dznitelik:
ortalama. standart (min. standart
sapma. max. min) sapma. DFU. KO)
Kesinlik 0.735 0.780
Duyarlilik 0.729 0.820
Dogruluk 0.727 0.880
Ozgiilliik 0.726 0.910
F1-Skoru 0.724 0.800

Sunulan yontemin, referans ¢alismasina [27] gore genel
olarak daha dogru tahminler yaptigi yiiksek dogruluk
degerinden anlasilmaktadir. Ancak, veri setindeki verilerin
denge durumuna gore F1-Skorunun daha anlamli sonug
vermesi beklenir. Tablo 7 incelendiginde, benzer sekilde F1-
Skor degerinin de referans ¢aligmasina gore daha yiiksek
oldugunu, dolayisiyla, gelistirdigimiz modelin daha dengeli
bir performans sergiledigi goriilmektedir.

Literatlirde Deprejson veri setini kullanan ve yiiksek
basarim sunan fakat veri seti lizerinde degisiklikler yapan
calismalar da bulunmaktadir. Ornegin, 0.99 dogruluk elde
eden Zakariah ve Alotaibi [46], 0.84 dogruluk elde eden
Jakobsen vd. [47]’nin ¢alismasinda oldugu gibi %98 F1-
Skoru elde eden Raihan vd. [28]’nin ¢alismasinda da sentetik
veri lretilmesini saglayan bir asir1 6rnekleme algoritmasi
(SMOTE) kullanilarak yapay veri iiretimi yapilmig ve veri
seti yapay olarak biylitiilmiistiir. Ayrica, bu caligmalarin
bazilarinda mevcut veri seti sentez agisindan {ige boliinmiis
ve aktivite verilerinin disinda demografik veriler de
smiflandirmaya dahil edilmistir. Benze sekilde Aminifar vd.
[48] de yapay veri artirma teknigi uyguladigi ¢aligmasinda
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dagitik makine 6grenimi yaklagimi ile %76.8 dogruluk elde
etmistir.

Kumar vd. [49], veri setinde yer alan bireylerin 48 saatlik
verisini kullanmig ve bu verilerin ikiser saatlik ortalamalarini
alarak Konvoliisyonel néro bulanik modeli ile 0.851
dogruluk elde etmistir. Calzada vd. [50] ise grup sayisini
dengelemek amaciyla bazi verileri veri setinden ¢ikararak
ilerlemis ve numunelerin se¢iminde 1 saat boyunca elde
edilen 60 degerin sadece ilk degeri tutmustur. Istatistiksel
oznitelikleri kullanarak rastgele orman simiflandiricist ile
0.893 dogruluk elde etmistir.

Salinas vd. [51] veri seti iginden yedi giinliik verileri
secerek yedi gilinlin altinda kaydi olan verileri elemistir.
Kalan veriler, dakika bagina her motor aktivite kaydinin bir
goriintiiniin pikseli olarak temsil edildigi iki boyutlu bir
evrisimsel aga (2D-CNN) verilmek iizere 6nceden islenmis
ve %76.72'lik dogruluk orani elde etmistir.

Yapilan c¢aligmada farkli Oznitelik secim yontemleri
kullanilarak mevcut 6znitelikler 6nem sirasina gore Tablo
4’te belirtildigi {izere siralanmaktadir. Oznitelik sayisinin
sinirlandirildigi  durum igin  Fisher Oznitelik segimi
yonteminde kullanilan ilk dort 6zniteligin ilgili siniflari diger
yontemlere gore daha iyi temsil edebildikleri deneysel olarak
ispat edilmistir. Ayrica yapilan ¢aligmada 6znitelik sayisinin
sinirlandirilmadigl ve en az 6zniteligin kullamildigi durum
icin en yiiksek siniflandirma dogrulugu, Relief-F 6znitelik
secim yontemi akabinde tespit edilen ilk 6 adet 6zniteligin
TTA smiflandirma yontemi ile beraber kullanildigi modelde
% 90.05 olarak tespit edilmistir.

4 Sonuglar

Bu ¢aligmada, giinliik fiziksel aktivite verilerinden yola
cikarak depresyonda tani destekleyici makine O&grenimi
temelli bir yontem gelistirilmistir. Ayrica 24 saatlik tam giin
verilerini kullanarak referans ¢alismada sunulan veri setine
baglt kalmmustir. Calismada giin i¢inde birer dakikalik
araliklarla sunulan veri setindeki degerler tizerinden Fisher
Oznitelik se¢cimi yontemi ile belirlenen minimum deger,
standart sapma, dalga formu uzunlugu ve karekok ortalama
Oznitelikleri  kullamlmistir.  Temelinde birkag  karar
agacindan olusan kombinasyonu kullanan Toplu Torbali
Aga¢ smiflandirma yontemi ile referans galigmasina gore
dogrulugu 0,153 kadar artirarak 0,88 dogruluk degerinde
ulasim basarilmistir. F1-Skoru da referans c¢alismaya gore
0.724’ten 0,800 degerine ¢ikarilmistir.

Literatiirde yiliksek basarima sahip yapilan ¢alismalarin
cogu veri setini bolerek, azaltarak ya da yapay olarak
cogaltarak basarim artirmaktaydi. Bu durum daha genis bir
veri seti ihtiyacinin olduguna igaret etmektedir. Yeterli bir
veri setinde tiim yOntemlerin ortak bir paydada
karsilastirilmast miimkiin olacaktir.

Literatiirdeki diger ¢aligmalarin sonuglar ile birlikte bu
caligmadan elde ettigimiz sonuglar da degerlendirildiginde,
fiziksel aktivite verilerinin makine 6grenim algoritmalari ile
yorumlandigr uygun bir modelin depresyonda destekleyici
tam  olarak katki  potansiyelinin  yiiksek  oldugu
goriilmektedir.

Ozetle bu galismada, depresyonu olan ve olmayan
bireyleri fiziksel aktivite verilerini kullanarak gelistirdigimiz

makine 6grenimi temelli yontemle %88 dogruluk payi ile
ayirt etme saglanmigtir. Sadece dort 6znitelik kullanarak elde
ettiimiz bu basarimin, Oznitelik sayisini arttirdigimizda
%90’1n tizerine ¢ikabildigini de gosterilmistir.

Elde edilen sonuglar, depresyonun en temel
Ozelliklerinden biri olarak kabul edilen psikomotor
retardasyonun (konusma, yiiz ifadesi, ses tonu, goz
hareketleri ve durug yaninda fiziksel hareketlerin hizi vb.)
makine 6grenimi ile objektif olarak hem niceliksel hem de
niteliksel olarak analiz edilebilecegi potansiyeli tagidigini
gostermektedir. Bu yontem sayesinde, klinik goriisme ve
stibjektif hasta sikayetlerine dayanan depresyon tanisinin
desteklenmesi, semptom siddetinin degerlendirilmesi ve
tedavi siirecinin takibinde bireysel degerlendirmelerden
kaynaklanan farkliliklarin en aza indirgenmesinin miimkiin
olabilecegi degerlendirilmektedir.

Bu galismadan elde edilen tecriibe sayesinde, sonraki
calismalarimizda, fiziksel aktivitenin yaninda farkli
biyobelirteglerin de degerlendirilebilecegi genis ve dengeli
bir veri seti olusturmak ve mevcut c¢aligmalarda yaygin
olarak kullanilan temel istatistiksel 6zniteliklerin yaninda bu
biyobelirtegleri daha iyi temsil edebilecek farkli
Ozniteliklerin de eklenmesi ile depresyon tanisini destekleme
ve tedavi takibini saglamada kullanilabilecek en uygun
modeli aragtiracagiz. Ayrica bu modelin tespitinde Poligon
Alan Olgiitii Yaklasim [52] gibi yenilik¢i karsilastirma
metriklerinin de kullanilmast planlanmaktadir. Uygun
modelin bulunmast ve kullanilmasi, ger¢ek zamanl
uygulamalarda Oznitelik vektér boyutunu ve hesaplama
karmasikligint azaltacag igin gelecekteki ¢aligmalarimizda
tamamen otomatik olarak calisan ve depresyon tespitinde
hekimlere yardimci olabilecek bir cihazin tasarimina
odaklanacagiz.
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