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oz

Fiziksel ve motor engellilik bazi bireysel ana yasam aktivitelerini biiyiik 6l¢iide sinirlandiran bir bozukluktur. Bu bozukluklar
diinyanin bir¢ok iilkesinde ¢ocuklari etkilemektedir. Bunun yani sira fiziksel ve motor engelli bireylerin doktorlar tarafindan uygun
mesleki tedavilerle siniflandirilmalari zor bir siiregtir. Clinkii degerlendirilmesi gereken birgok degisken vardir. Bu ¢alismadaki
amag, fiziksel ve motor engelli ¢ocuklarin 6z bakim beceri problemlerini derin sinir aglarin1 (DSA) kullanarak en az hata ile
siniflandirmaktir. Bu amagla farkli parametrelere sahip DSA modelleri olusturulmustur. Modellerin olusturulmasinda gizli katman
sayisi, gizli katmanlardaki néron sayisi, aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon algoritmasi, kayip fonksiyonu ve epoch degeri
parametreleri dikkate alinmistir. Olugturulan DSA modelleri SCADI (Self-Care Activities Dataset based on ICFCY) veri seti
vasitasiyla egitilmis ve test iglemi ger¢eklestirilmistir. Modellerin siiflandirma performanslari F-1 puani, kesinlik (precision-P),
hassasiyet (recall-R) ve dogruluk (accuracy-ACC) metrikleri kullanilarak ortaya konulmustur. En iyi siniflandirma performansina
sahip 8 modelin ayrintilar1 sunulmustur. Elde edilen bulgulara gore en iyi smiflandirma performansi1 Adadelta optimizasyon
algoritmasini, Elu aktivasyon fonksiyonunu ve Categorical crossentropy kayip fonksiyonunu kullanan DSA-1 modelinde elde
edilmigtir. Bu modelin P, R, ACC ve F1 puani degerleri 1’dir. Yani bu model fiziksel ve motor engelli ¢ocuklarin 6z bakim beceri
problemlerini %100 dogrulukla tahmin etmektedir. Ayrica, en iyi ii¢ modelin (DSA-1, DSA-2 ve DSA-3) gecerliligini artirmak
icin 10-fold ¢apraz dogrulama yontemi ile egitim ve test islemi tekrar gergeklestirilmistir. Ortalama ¢apraz dogrulama accuracy
degerleri sirasiyla %85.71, % 85.71 ve % 87.14 olarak hesaplanmustir. Mesleki terapistler, gelistirilen DSA modellerini 6z bakim
problemlerini teshis etmede dogrulayici bir arag olarak kullanilabilirler.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, derin sinir agy, fiziksel ve motor engellilik, 6z bakim.

Self-Care Problems Classification of Children with
Physical and Motor Disability by Deep Neural
Networks

ABSTRACT

Physical and motor disability is a disorder that greatly limits some of the individual main life activities. These disorders affect
children in many countries of the world. In addition, it is a difficult process for physically and motorly disabled individuals to be
classified by doctors with appropriate occupational treatments. Because, there are many variables that must be considered. The aim
of this study is to classify the self-care skill problems of children with physical and motor disabilities by the minimal error using
deep neural networks (DNN). For this purpose, DNN models with different parameters were created. The number of hidden layers,
the number of neurons in the hidden layers, the activation function, the optimization algorithm, the loss function and the epoch
value are taken into consideration in the creation of the models. The DSA models were trained and tested with the SCADI (Self-
Care Activities Dataset based on ICFCY) data set. The classification performance of the models was demonstrated by using the F-
1 score, precision (P), recall (R) and accuracy (ACC) metrics. Details of the 8 models with the best grading performance are
presented. According to the findings, the best classification performance was obtained in the DSA-1 model using Adadelta
optimization algorithm, Elu activation function and Categorical crossentropy loss function. The P, R, ACC and F1 scores of this
model are 1. In other words, this model predicts the self-care skills problems of physical and motor disability children with 100%
accuracy. In addition, in order to increase the validity of the three best models (DSA-1, DSA-2 and DSA-3), the training and testing
process was performed with 10-fold cross-validation method. Mean cross validation accuracy values were calculated as 85.71%,
85.71% and 87.14% respectively. Occupational therapists can be used developed DSA models as a validating tool for diagnosing
self-care problems.

Keywords: Machine learning, deep neural network, physical and motor disability, self-care.

1. GIRiS (INTRODUCTION) engelleyebilen veya azaltabilen bozuklarm sonucudur
Engellilik cinsiyete, yasa, diger kiiltiirel ve sosyal [l]. Bunun yam sira, engfall.ilik, dinya saglik Srgiti
faktorlere bagli olarak dogustan gelen rolleri tarafindan bozukluklar, aktivite kisitlamalari ve katilim
sinirlamalari i¢in bir terim olarak kavramsallastirilmistir
*Sorumlu Yazar (Corresponding Author) [2]. Fiziksel engellilik bir veya daha fazla ana yasam
e-posta : akaraci@kastamonu.edu.tr aktivitesini bilyiik Ol¢iide smirlandiran bir bozukluk
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olarak tanimlanmaktadir. Fiziksel ve motor engellilik
bireysel aktiviteleri kisitlayan bozukluklardir [1, 3].
Motor engellilik, diinyanin birgok iilkesinde gocuklarin
biiyiik bir engelidir [4]. Motor engeli olan kisiler ince
motor kontrolli, gii¢ ve hareket araligi konusunda
sinirlamalar yagarlar. Bu cksiklikler, giyinme, sag
taramasi ve banyo gibi giinliik isleri bagimsiz olarak
gerceklestirme yeteneklerini onemli Olciide
siirlandirabilir [5].

Cocuklarin gergek problemlerinin doktorlar tarafindan
uygun mesleki tedavi ile siniflandirilmasi zor bir istir.
Ciinkii degerlendirilmesi gereken bir¢ok 6znitelik vardir
[6]. Cocuklar ve gengler i¢in uluslararast iglevsellik,
engellilik ve saglik siniflandirma sistemi (International
Classification of Functioning, Disability, and Health for
Children and Youth (ICF-CY)) 2001 yilinda diinya saglik
birligi tarafindan kabul edilmis ve yaygin olarak
kullanilmaya bagslanmustir [7, 8]. ICF-CY sisteminde 6z
bakim; beslenme, i¢cme, giyinme, tuvalete gitme,
yikanma, viicut bolgeleri i¢in bakim, sagligina dikkat
etme, gilivenligine dikkat etme gibi aktiviteleri ifade
etmektedir [9].

Literatiirde 6z bakim problemlerini makine §grenmesi
yontemleri ile siniflandiran ¢aligmalar sinirl sayidadir.
Zarchi ve arkadaslari[1] yapay sinir ag1 (YSA) ile 6z
bakim problemlerini  %83.1 dogruluk oramt ile
smiflandirmiglardir. Le ve Baik [10] 6z bakim
problemlerini asir1 gradyan artirma (extreme gradient
boosting) algoritmasini kullanarak %385.4 dogruluk
oraninda siniflandirmiglardir. Islam ve ark. [11] destek
vektor makinesi algoritmasi ile 6z bakim problemlerini
%84.29  dogruluk oraniyla siniflandirmslardir.
Choudhury [12] 6z bakim problemlerini siniflandirmak
icin farkli makine 6grenmesi yontemleri gelistirmis, en
yiiksek siniflandirma performansini % 83.28 dogruluk
orani ile Random Forest makine 6grenmesi yontemi ile
elde etmistir. Oznitelik secimi yaptiginda ise bu oran
%84.75’e yiikselmistir. Putatunda [13] ise derin 6grenme
kullanarak 6z bakim problemlerini %84.29 dogruluk
oraninda siniflandirmigtir. Putatunda’nin yapmis oldugu
calisma bu calismayla dogrudan iligkilidir. Ancak bu
¢alismanin ana problemi gerek Putatunda’nin gelistirmis
oldugu, gerekse literatiirdeki diger c¢aligmalarda
gelistirilen modellerden daha yiiksek siniflandirma
performansina sahip DSA modellerini gelistirmek ve bu
modelleri dnemli parametreleri ile ayrintili olarak ortaya
koymaktir. Makine &grenmesi yontemlerinde dgrenme
parametreleri iyi degerlendirilir ve optimum sekilde
ayarlanirsa  siniflandirma ve tahmin performansi
artmaktadir. Bu nedenle diger ¢aligmalarda elde edilen
smiflandirma performansindan daha yiiksek performans
saglayan modeller elde etmek miimkiindiir. Boylece 6z
bakim problemlerinin daha az hata ile siniflandirilmasi
saglanabilir.

Oz bakim problemlerinin siniflandirilmasi ile ilgili
olmamakla birlikte 6grenme engeli ya da glicliiglini
makine 6grenmesi ile siniflandiran bir takim ¢aligmalar
da mevcuttur. Bu ¢aligmalarin hi¢ birinde SCADI (Self-
Care Activities Dataset based on ICFCY) veri seti

kullanilmamaktadir. Wu ve ark. [14] 6grenme giigliigii
problemini belirlemek ve teshis etmek i¢in yapay sinir
aglar1 ve destek vektor makinelerini kullanarak sirasiyla
%65.6 ve %76 dogruluk oraniyla smiflandirmiglardir.
David ve Balakrishnan [15] ise okul ¢agindaki ¢ocuklarin
o6grenme giigliiklerini karar agaglar1 ve destek vektor
makinelerini kullanarak sirasiyla %97.47 ve %97.86
dogruluk oranlarinda tahmin etmislerdir. Bunun yani sira
Muangnak ve ark. [16] 6grenme engelli cocuklari naive
bayes ve karar agaci 6grenme algoritmalari ile sirasiyla
%94.23 ve %96.15 dogruluk oranlarinda
siiflandirmiglardir.

Derin 6grenme, makine &grenmesi olarak adlandirilan
yapay zekanin alt alanidir [17]. Derin 0grenmeyi
kullanarak derin mimarilere sahip derin sinir aglar
(DSA) kurulabilir. Derin mimariden dolayi, DSA ¢oklu
dogrusal olmayan doniisim ve yaklasik karmasik
dogrusal fonksiyonlar vasitastyla ham veride bulunan
temsili bilgileri uyarlamali olarak kiiciik bir hata ile
yakalayabilir [18]. Derin sinir aglarmim performansi
bir¢ok parametreye baglidir [17]. Bu nedenle olusturulan
DSA modelinin tiim parametrelerinin g6z Oniinde
bulundurularak modelin egitilmesi 6nem arz etmektedir.

Bu calismada, fiziksel ve motor engelli ¢cocuklarin 6z
bakim  beceri  problemleri DSA  kullanilarak
smiflandirilmistir. Zarchi ve arkadaglari [1] tarafindan
tiretilen SCADI veri seti kullanilmistir. Calismanin
geriye kalan kismu su sekilde diizenlenmistir. Boliim 2°de
calismada kullanilan veri setinin ve DSA modelinin
ayrmtilart agiklanmigtir. Modelden elde edilen bulgular
ve sonuglar Boliim 3°de irdelenmektedir. B6liim 4°de ise
¢alismadan elde edilen 6nemli sonuglar 6zetlenmektedir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL and
METHOD)

2.1. Veri Seti (Data Set)

Bu c¢aligmada, fiziksel ve motor engelli ¢ocuklarin 6z
bakim beceri problemlerini derin sinir ag1 ile
smiflandirmak amaciyla Zarchi ve ark. [1] tarafindan
iiretilen SCADI veri seti kullanilmistir. Zarchi ve ark. [1]
0z bakim aktiviteleri ile ilgili standart bir veri setinin
bulunmadigini vurgulamiglar ve SCADI adint verdikleri
yeni bir veri seti ortaya koymuslardir. SCADI, fiziksel ve
motor engelli ¢ocuklarin 6z bakim faaliyetleri ile ilgili
olarak mesleki terapistler ile isbirligi i¢inde toplanan ve
yaymlanan ilk standart veri setidir [1]. Bu veri setinden
29 aktiviteye gore fiziksel ve motor engelli gocuklarin
Oznitelikleri belirlenmistir. Ayrica ¢ocuklarin bu 29
aktiviteyi gerceklestirememe yani engel durumlar1 7
farkli kategoride (engel yok, hafif engelli, orta engelli,
tamamen engelli vb.) degerlendirilmistir. Sonug olarak
29 aktivitenin 7 farkli durumu g6z Oniine alinarak 203
farkli Oznitelik ortaya ¢ikarilmistir. Bu 203 farkli
Oznitelik 0 ve 1 seklinde sayisal verilerden olusmaktadir.
Bu 6zniteliklere cinsiyet ve yas 6znitelikleri de eklenerek
her c¢ocuk i¢in toplam 205 6znitelik olusturulmustur.
Cinsiyet oOzniteligi 0 (erkek) ve 1 (kiz) seklinde
kodlanmigtir. Yas Ozniteligi ise [6-18] araligindaki
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sayisal verilerden olusmaktadir. Sonug olarak veri seti
70 ¢ocuga ait 205 6znitelik seklinde sunulmustur. Ayrica
bu 70 cocuga ait 205 6znitelik ayr1, ayr1 degerlendirilerek
cocuklarda bulunan 6z bakim problemleri 7 kategori
halinde veri setinde belirlenmistir. Veri setindeki bu 7
adet 6z bakim problemleri kategorileri ve Ornek
aktiviteler Cizelge 1°de verilmektedir [1].

setinde C-1’den C-7’ye 6z bakim problemlerinin
bulundugu son siitundaki degerler [0-6] kapali araliginda
kodlanmigtir.  Olusturulan DSA modeli Sekil 1°de
gosterilmektedir.

Cizelge 1. Oz bakim problemi kategorileri ve 6rnek aktiviteler (Self-care problem categories and sample activities)

P:Z?(;im Oz bakim problemi Ornek aktivite
o Cilt bakimi1
. . - . ¢ Dig bakimi1
C-1 ¢ Viicut bolgeleri igin bakim problemi « Sag bakim
e Burun bakimi vs.
e Idrarin uygun sekilde yapma
C-2 e Tuvalet problemi o Defekasyonu uygun sekilde yapmak
e [drara ¢ikma ihtiyacini belirtme vs.
o Giysi giyme
C-3 e Giyinme problemi o Giysi ¢ikarma
o Ayakkabi ¢ikarma vs.
o Viicut boliimlerini yikama
C-4 e Yikanma, Viicut bolgeleri i¢in bakim ve | e Tiim viicudu yikama
Giyinme problemi o Kendi kendine kurulanma
e C-1 ve C-3°deki aktiviteler
C-5 ) aké‘i‘;?r?;n‘e";fgél'g%l?eler‘ igin bakim, Tuvalet | 0 )¢5 -3 ve C-4'teki aktiviteler.
e Yeme ihtiyacini belirtme
e Beslenme, Igme, Yikanma, Viicut bolgeleri igin * Uygun $§kllde yemek yeme
bakim, Tuvalet, Giyinme o Icme ihtiyacini belirtme ) -
C-6 e o P oo . e Uyusturuicu  veya  alkolin  kotiiye
e Saghigina dikkat etme ve Giivenligine dikkat o
etme problemi .kullanllmaS} r'1s'k1nden kaginma
e [lag tedavisini uygulama ve saglik
tavsiyelerini izleme
C-7 e Problem yok
2.2, Derin Sinir Ag1 Modeli (Deep Neural Network
MOdeI) Gizli I;:(I{:;r::a:
Bu calismada fiziksel ve motor engelli ¢ocuklarin 6z cun 3N
bakim problemlerini tahmin etmek igin Python dilinin Gty 16 Nirm ST e
Keras Kiitiiphanesi ~ kullanilarak DSA  modeli 208 Niron 5 : et
olusturulmustur. DSA modeli olusturulurken Oncelikle Clasiyet —> ; | —c2
gizli katmanlarin ve bu gizli katmanlardaki néron sayilar Ve
belirlenmistir. . ; ; S
YSA’larda gizli katmanlardaki noéronlarin sayisi, \® o
siiflandirma dogrulugunda hayati bir rol oynamaktadir — '
[1]. Benzer durum DSA’lar i¢in de gecerlidir. Gizli sonel \ o

katman ve katmanlardaki néronlarin sayisi belirlenirken
farkli modeller denenmistir. Bu denemeler sonucunda 16,
32 ve 36 norona sahip 3 gizli katmanli model
olusturulmustur. DSA modelinin giris katmani1 205
noérondan olusmaktadir. Bu noronlardan ilk ikisi yas ve
cinsiyettir. Geriye kalan 203 noron ise veri seti bagliginda
aciklanan fiziksel ve motor engelli ¢ocuklarin 6z bakim
Oznitelikleridir. Bunun yan1 sira DSA modelinin ¢ikist 7
norondan olusmaktadir. Her bir néron bir 6z bakim
problemini temsil etmektedir. Yani DSA ¢ikist 7 6z
bakim probleminden biri olmaktadir. Bunun igin veri

Sekil 1. DSA modeli (DNN model)
2.2.1. DSA modellerinin egitilmesi (Training of DNN
models)

Modellerin egitilmesinde iki farkli yontem kullanilmustir.
Birinci yontemde veri seti, %70 ve %30 oranlarinda
rastgele boliinmiistiir. Verilerin % 70’1 (49 veri) DSA
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modelini egitmek icin kullanilirken %30’u (21 wveri)
modeli test etmek igin kullanilmistir. Ayrica test
isleminin gegerliligini ve giivenirligini artirmak amaciyla
2-10 arasindaki degerler igin veri seti k-fold yontemi ile
esit pargalara boliinmiistiir. K-fold yonteminden elde
edilen test verileri ile en iyi DSA (DSA-1) modeli test
edilmistir. Yani test islemi 54 farkli test verisiyle
gerceklestirilmistir.  Ikinci ydntemde ise, birinci
yontemde elde edilen en iyi iic DSA modeli iizerinde k-
fold capraz dogrulama yontemi ile egitim ve test islemi
gerceklestirilmistir. K-fold yonteminde veri seti k esit
parcaya boliinmektedir. Bir parca test, geriye kalan k-1
parca ise egitim i¢in kullanilmaktadir. Bu islem k defa
yinelenmektedir [13]. K-fold ¢apraz dogrulama
yonteminde modellerin performansini belirlemek igin her
yinelemede elde edilen acc degerlerinin ortalamasi
kullanilmusgtir.

DSA modelinin egitiminde 4 farkli parametrenin
belirlenmesi 6nemlidir. Bu parametreler aktivasyon
fonksiyonu, optimizasyon algoritmasi, kayip fonksiyonu
ve epoch’dur. DSA modeli muhtemel aktivasyon
fonksiyonlarinin, optimizasyon algoritmalarinin ve kayip
fonksiyonlarmin ~ farkli  eslestirmeleri  kullanilarak
egitilmistir. Bunun yanmi sira farkli epoch degerleri
denenerek en iyi simiflandirma performansini veren
parametreler tespit edilmeye ¢aligilmustir.

DSA  modelinin gerek  olusturulmast  gerekse
egitilmesinde kullanilan parametreler Cizelge 2’de
gosterilmektedir.

DSA  egitiminin temel bileseni optimizasyon
algoritmasidir. Optimizasyon algoritmasi derin bir
modelin milyonlarca hatta milyarlarca parametresinin
nasil  giincellendigini  tamimlar  [21].  Ogrenme
algoritmasinin  seg¢imi  aktivasyon fonksiyonunun
seciminden daha Onemli olabilir [22]. Bu nedenle
DSA’nin egitiminde Adam, Adadelta, Sgd, RMSprop,
Adamax ve Nadam optimizasyon algoritmalar1 denenmis
ve en iyi performansi veren optimizasyon algoritmalarina
ait sonuglar bir sonraki béliimde sunulmustur.

Kayip fonksiyonu basarili bir sekilde tasarlanmis bir ag
modelinin basariminm belirlemektedir. Bu fonksiyonun
degerinin  ¢esitli  optimizasyon teknikleriyle 0’a
yaklagmas1 istenmektedir [23]. DSA’nin egitiminde
farkli kayip fonksiyonlarmin kullanilmas: en iyi
smiflandirma  performansina ulasilmasi  acisindan
onemlidir. Bu nedenle DSA egitiminde Categorical
crossentropy, Mean absolute error, Mean square error
kay1ip fonksiyonlart kullanilmstir.

Modellerin siiflandirma performanslarini karsilastirmak
icin F-1 puani, precission (P), recall (sensitivity) (R) ve
accuracy (ACC) metrikleri kullanilmistir. Ancak hangi
modelin daha iyi smiflandirma performansina sahip
olduguna karar vermek i¢in F-1 puam oncelikli olarak
g6z oniinde bulundurulmustur. Cilinkii precision ve recall
metrikleri uyumlu degilse accuracy metrigi o kadar ¢ok
anlamli degildir [24]. Bunun yani sira precision ve recall
smiflandirma performansini degerlendirmek igin yaygin
olarak kullanilmaktadir [25].

Cizelge 2. DSA modelinin parametreleri (Parameters of the DSA model)

Parametreler Degerler

Girig katmani néron sayisi 205

Gizli katman sayisi 3

Gizli katman-1’deki noron sayisi 16

Gizli katman-2’deki noron sayisi 32

Gizli katman-3’deki noron sayisi 36

Cikis katmanindaki noron sayisi 1

SIZh katmanlarm aktivasyon elu, tanh, linear, softsign, relu, softplus, sigmoid ve hard sigmoid
onksiyonlari

Cikig katman aktivasyon fonksiyonu | softmax

Ogrenme Dongiisii

50, 150, 200, 300 Epochs

Kayip Fonksiyonlar Categorical crossentropy, Mean absolute error, Mean square error
Optlm.lzasyonlar (Ogrenme Adam, Adadelta, Sgd, RMSprop, Adamax ve Nadam
Algoritmalari)

Sinir aglarinin  6nemli bir Dbileseni aktivasyon F-1 puani, precission ve recall metriklerinin harmonic

fonksiyonudur [19]. Aktivasyon fonksiyonu, biyolojik
ndronun yanit durumunu simiile etmek ve néron ¢ikigini
elde etmek i¢in kullanilir [20]. DSA’larin  ¢ikis
katmaninda  softmax  aktivasyon  fonksiyonunu
kullanmak bir¢ok gorevde etkili olmaktadir [19]. Bu
caligmada ¢ikis katmani aktivasyon fonksiyonu olarak
softmax kullanidmistir. Ciinkii  diger aktivasyon
fonksiyonlar1 ¢ikis katmaninda kullanildiginda DSA
siiflandirma performansi diisiik ¢ikmistir. Bunun yant
sira DSA’nin egitimi sirasinda gizli katmanlarda elu,
tanh, linear, softsign, relu, softplus, sigmoid ve hard
sigmoid aktivasyon fonksiyonlar: denenmistir.

ortalamasidir ve esitlik 1’deki gibi hesaplanir. F-1
puaninin 1’e yakin olmast modelin simiflandirma
performansinin yiiksek oldugunu gosterir [24, 26, 27].
2PR

F=_—— @
Recall ve Precision metrikleri bir 6rnekle agiklanabilir.
Omnegin, gercek verilerin 15 adeti 6z bakim problemi-
2'ye ait olsun. Makine 6grenmesi modeli 6 adet veriyi 6z
bakim problemi-2 olarak smiflandirirsa ve bunlardan 4
tanesi gergekten 6z bakim problemi-2 (true positive),
geriye kalani diger 6z bakim problemlerine (false
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positive) ait olursa precision=4/6, recall=4/15 olarak
hesaplanabilir.
P ve R degeri esitlik 2°deki gibi ifade edilmektedir [28].
P, pozitif belirleme ya da tahminlerin ne kadar dogru
oldugunu, R ise gercek pozitiflerin ne kadar dogru
belirlendigini ya da tahmin edildigini ortaya koyar [29].
Yani hem P hem de R parametresinin 1’e yaklasmasi
modelin ~ smiflandirma  performansint  arttigim
gostermektedir. P degerinin yiiksek R degerinin diisiik
olmasi o sinifa ait olmamasi gereken (false positive) ve o
siifa ait olmasi gereken tahmin sayisinin (true positive)
diisiik oldugunu gosterir. Yani diger siniflarin tahmini bu
siifa karismamistir ancak bu sinif i¢in olmasi gereken
gercek tahmin sayist disliktiir. Bunun tam tersi
diistintildiiglinde ise diger sinif tahminlerinin bu simnifi
tahmin ettigi ve sinif icin olmasi gereken gercek tahmin
sayisinin yiiksek oldugu sdylenebilir.

_ TP _ TP

T TP+FP " TP+FN

O]

3. BULGULAR VE TARTISMA (RESULT AND
DISCUSSION)

Bu calismada, veri seti boliimiinde agiklanan 205
Oznitelige gore fiziksel ve motor engelli ¢cocuklarin 6z
bakim problemlerini siniflandirmak icin farkli DSA
modelleri olusturulmustur. Bu modellerden en iyi 8
model bu boliimde sunulmus ve en iyi iic model ise
irdelenmigtir. ~ Farkli  aktivasyon  fonksiyonlart,
optimizasyon algoritmalari, kayip fonksiyonlari ve epoch
degerleri kullanilarak egitilen DSA modellerinin test
verileri i¢in siniflandirma performanslari Cizelge 3’de ve
Sekil 2°de gosterilmektedir. Bu ¢izelgede modellerin
genel performansini degerlendirmek amaciyla P, R ve F1
puanlarmin agirlikli ortalamalart ve ACC degerleri
verilmektedir. Sekil 2°de ise Cizelge 1°deki modellere ait
en yiiksek F-1 puani agirlikli ortalamalari kargilagtirmali
olarak gosterilmektedir. Cizelge 3’de de gorildiigi gibi
P ve R parametrelerinin agirlikli ortalamalar1 ve ACC
degerleri ¢ok ayurt edici degildir. Modellerin genel
performansint  belirlemek  i¢cin  bu  performans

Cizelge 3. DSA modellerinin parametreleri ve siniflandirma performanslari (Parameters of DNN models and classification

performances)
Optimizasyon | Aktivasyon Kayip Precision(P)| Recall (R) |F1 Puani
I\Iﬂggﬁl Algoritmas1  |Fonksiyonu| Fonksiyonu | Agirhikli | Agirhikli | Agirlikha A(C AC%I’S;:y Epochs
(Optimizers) |(Activation) (Loss) Ortalama | Ortalama |Ortalama
DSA-1 Adadelta Elu Categorical 1 1 1 1 300
crossentropy
DSA-2 RMSprop Tanh Meagﬁgio'”te 0.96 095 | 0952 | 095 | 300
Adam Linear | CAtegorical 1) o 095 | 0951 | 095 | 150
crossentropy
RMSprop Elu Mea:rfgr”are 0.96 095 | 0951 | 095 | 50
Adamax Linear Meagﬁgﬁ"'”te 0.96 095 | 0951 | 095 | 300
DSA-3
Adamax | Softsign Meagﬁgﬁ"'”te 0.96 095 | 0951 | 095 | 50
Adamax Relu Mea:rfgr”are 0.96 095 | 0951 | 095 | 300
RMSprop Softplus | Categorical 0.96 095 | 0951 | 095 | 150
crossentropy
DSA-4 Adamax Tanh | Categorical 0.96 095 | 0950 | 095 | 50
crossentropy
Adamax Linear Mea:rrsgr”are 1 090 | 0946 | 090 | 50
DSA-5 Adadelta Sigmoig | CAtegorical 1 090 | 0946 | 090 | 150
crossentropy
Adadelta Hard | Categorical 1 090 | 0.946 | 0.90 | 300
Sigmoid | crossentropy
DSA-6 Adam Softsign Mea:rfgr”are 1 090 | 0936 | 090 | 50
Adamax Softplus | Mieansauare | gq 090 | 0925 | 090 | 200
DSA-7 error
RMSprop S.Hard. Mean square | g 090 | 0925 | 090 | 300
igmoid error
DSA-8 RMSprop | Sigmoid Mea;”sc?r“are 0.95 086 | 0.888 | 085 | 200
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Olciitlerinden en ayirt edicisi F1 puanidir. Bu nedenle
modellerin genelinin siniflandirma performansini test
etmek i¢in F1 puani kullanilmistir. Ancak, modellerin 6z
bakim problemlerine goére smiflandirma performanslar
ayri, ayri degerlendirilitken P, R, F1 puanlari ve
karmasiklik matrisleri  kullanilmig ve buna gore
irdelenmistir.

—
2
-
;B“%\

F-1Puam Agirhkh Ortalama

Cizelge 5. DSA-1 modelinin egitim verileri i¢in karmagiklik
matrisi ve performans metrikleri (The complexity
matrix and performance metrics of the DSA-1
model for training data)

F1 Puanm
Tahmin Degerleri F1 |Agirlikli
P|R[Puani|Ortalama

Problem
Kodu
C-1
C-2
C-3
C-4
C-5
C-6

C-7 0 (11|11

o|lo|o|lo|o|lo O

1911939 NOdI0D)
o|o|lo|o|olo|~w O
NN
N ENENEE

N
iy

o|lo|lo|lo|olo|Ndk O
o|lo|lo|lo|olw|lo|n O
o|lo|lo|lo|r|lo|lojw O
o|lo|o|m|ojo|lo|ls O
o|lo|w|o|olo|o|lua O

I
[EEN

DSA-1 DSA-2 DSA-3 DSA-4 DSA-5 DSA-6 DSA-7 DSA-8
DSA Modeli

Sekil 2. DSA modelleri ve F1 puani agirlikli ortalamalari (DNN
models and F1 points weighted average)

Cizelge 3 ve Sekil 2’deki F1 puanlarinin agirlikli

ortalamasina gore en iyi siniflandirma performansi DSA-

1 modeline aittir. DSA-1 modelinin test verileri igin

karmasiklik matrisi ve her smif i¢in P, R, ve F1 puam

degerleri Cizelge 4’de verilmektedir.

Cizelge 4. DSA-1 modelinin test verileri i¢in karmasiklik
matrisi ve performans metrikleri (The complexity
matrix and performance metrics of the DSA-1
model for test data)

Tahmin Degerleri F1 Puam
e Agirlikli
ﬁ Problem Kodu|C-2|C-4|C-6|C-7|P|R|F1 Puani|Ortalama
=~ C-2 410|0]|0 |11 1
0% C-4 0|4]0]|011] 1 L
[ C-6 008|011 1
g C-7 olofo|5 11 1

Cizelge 4’de de goriildiigii gibi Adamax optimizasyon
algoritmasini, Elu aktivasyon fonksiyonunu ve
Categorical crossentropy kayip fonksiyonunu kullanan
DSA-1 modeli hatasiz olarak test verilerini
smiflandirmistir. Her bir 6z bakim problemi igin
performans metriklerine bakildiginda biitiin problemlere
ait P, R ve F1 puanlar1 1°dir. Bu da modelin siniflandirma
performansinin kusursuz oldugunu ve iyi egitildigini
gostermektedir.

DSA-1 modeli en iyi siniflandirma performansina sahip
oldugundan dolay1 bu modelin egitim verilerini
smiflandirma performansi da 6nemlidir. Bu nedenle bu
modele egitim verileri giris olarak verilmis ve bu verileri
smiflandirma performansi Cizelge 5’de gosterilmistir.
Cizelge 5’de de goriildiigii gibi DSA-1 modelinin egitim
verileri i¢in simiflandirma performans: test verilerinde
oldugu gibi % 100’diir ve iist seviyededir.

Ayrica en iyi model olan DSA-1 modelinin performan-
st farkli test verileri ile dogrulamak amaciyla veri seti
rastgele olarak sirastyla [2-10] aralifinda esit pargalara
boliinmistiir (K-Fold). Daha sonra her parga i¢in model
performans metrikleri hesaplanmigtir. Elde edilen sonug-
lara gore modelin siniflandirma performansinin degisme-
digi tespit edilmistir (P=1, R=1, F1 puani=1). Ayrica
DSA-1 modelinin %30°luk test veri setinde bulunmayan
C-1, C-3 ve C-5 6z bakim problemlerini de dogru
siiflandirdigi tespit edilmistir. Tiim veri setlerinden elde
edilen karmasiklik matrislerinin  ve performans
metriklerinin ¢aligma kapsaminda ayrintili  olarak
verilmesi miimkiin olmadig1 i¢in sadece li¢ parcaya
boliinen (3-Fold) veri setleri igin DSA-1 modelinin
smiflandirma performansi Cizelge 6’da gosterilmektedir.

Cizelge 6. DSA-1 modelinin 3-fold ile boliinen veri setleri igin

siniflandirma performanst (Classification
performance for data sets divided by 3-fold of the
DSA-1 model)
Tahmin Degerleri F1 Puan
Problem F1 |Aguliklt
Kodu |C-1|C-2|C-3|C-4|C-5|C-6|C-7|P|R|Puani|Ortalama
§c1|1]ofojofolofoa 1
gl C2 |of[2[ofofofofolij1] 1
g/ C3 |0[0[|1]|0[|0]0O0]|O0O|12] 1
@[ C4 [of[ofo[4fofofoii] 1 1
=/ C5 |0|0|0O|0O|1]|]0]|O|1 1
"1 c6 |[oJoJofofof10]01f1] 1
C7 |0]0]0O|0]|0O]0O|4]11 1
Tahmin Degerleri F1 Puani
Problem F1 | Agirhikh
o Kodu |C-1|C-2|C-4|C-5|C-6|C-7|P|R|Puani|Ortalama
§ C-1 1/0]0]0]|0]O0|11] 1
~| C-2 0[1(0|0]J0O]O0]|11] 1
gl caTolo[alololola]1 L
g | C5 0/|0|0|2]0]0]11] 1
g C-6 0/|0|0O|0O]J11]01J1] 1
C-7 0[|0|O0|O0O]0O]5]11] 1
Tahmin Degerleri F1 Puan
Q F1 | Agirhikh
% Problem Kodu |C-2|C-4|C-6|C-7 p|R|Puan:t | Ortalama
~ C-2 410]0]011j1] 1
& C-4 0l4]oo11] 1 L
] C-6 0]0]8]0]1]1] 1
g c-7 0[ofo]7 1] 1
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Ikinci en iyi smiflandirma performanst DSA-2
modelinden elde edilmistir. Bu modelde RMSprop
optimizasyon algoritmasi, Tanh aktivasyon fonksiyonu
ve Mean absolute error kayip fonksiyonu kullanilmigtir.
Bu modele ait karmagiklik matrisi ve her siif igin P, R,
ve F1 puani degerleri Cizelge 7°de verilmektedir.
Cizelge 7. DSA-2 modelinin test verileri igin karmagiklik
matrisi ve performans metrikleri (The complexity
matrix and performance metrics of the DSA-2 model

for test data)

Tahmin Degerleri F1 Puani
@ |Problem F1 |Agulikli
% Kodu |©2[¢4C8C7| b | R |puani|Ortalama
; C2 |4|]0|0|J0]1]1 1
5| C4 [0[4]0]00.80 1 ]0.89
% c6 [0]o[s8 0|1 [1]1]|0%
2 C-7 0[1]0|4] 1 ]0.80/0.89

Cizelge 7°de de goriildigii gibi C-4’{in P katsayisi ve C-
7’nin R katsayist 0.80 olarak hesaplanmistir. P ve R
parametresine bagli olan F1 puant ise C-4 ve C-7 i¢in
0.89 olarak hesaplanmistir. C-4 i¢in P katsayisinin diigitk
olmasi, C-4 olarak smiflandirilmamasi gereken bazi
orneklerin oldugunu gostermektedir. Ayrica C-7 igin R
katsayisinin diisiik olmasit C-7 olarak siniflandirilmasi
gereken tim  Orneklerin  dogru  bir  sekilde
smiflandirilmadigi anlamina gelmektedir. Bu durum C-4
ve C-7’nin F1l puanlarindan da goriilmektedir. Dogru
smiflandirilamayan ya da sapma gdsteren orneklerin

sayisint ~ belirlemek i¢in  karmagiklik  matrisine
bakilmalidir. Bu  matrise gore C-7  olarak
siniflandirilmast  gereken bir 6mek C-4 olarak

smiflandirilmistir. Yani DSA-2 modelinde bir 6rnek
hatal1 sonug vermistir. Modele ait F1 puanlarimin agirlikl
ortalamasi ise 0.952°dir. Bu agidan bakildiginda bu
modelin de siniflandirma performansinin yiiksek oldugu
sOylenebilir.

Ucgiincii en iyi performans ise DSA-3 modellerinde elde
edilmistir. DSA-3 modelleri optimizasyon algoritmas,
aktivasyon fonksiyonu ve kayip fonksiyonu eslesmeleri
birbirinden farkli olan 8 modeli kapsamaktadir. Bu
modellerin  optimizasyon algoritmasi, aktivasyon
fonksiyonu ve kayip fonksiyonu kombinasyonlar1 bir
birinden farkli olmasma karsin  siniflandirma
performanslart benzerdir. Bu modellerin tiimii i¢in
benzer olan karmagiklik matrisi ve her sinif igin P, R, ve
F1 puani degerleri Cizelge 8’de verilmektedir.

Cizelge 8¢ gore C-2 smufiin R degeri 0.75, C-7
siifinin P degeri ise 0.83 olarak hesaplanmigtir. Yani bu
degerlerden de anlasilacaga tlizere diger siniflardan C-
7’ye sapma olmus ve C-2 i¢in de tiim veriler dogru
smiflandirilamamigtir.  Dogru  siniflandirilamayan

verilerin  sayis1  karmasiklik  matrisinde  agikca
goriilmektedir. C-2 simifina ait bir 6rnek C-7 olarak
simiflandirilmistir. Modellerin geneline ait F-1 puam
agirlikli ortalamalari ise 0.951 olarak hesaplanmistir. Bu
degerlere bakildiginda DSA-3 modellerinin
smiflandirma performanslarinin yeterli diizeyde oldugu
sOylenebilir.

Cizelge 8. DSA-3 modellerinin test verileri icin karmasiklik
matrisi ve performans metrikleri (The complexity
matrix and performance metrics of the DSA-3
model for test data)

F1 Puam
Tahmin Degerleri F1 | Agirhikh
P | R |Puani|Ortalama

Problem
Kodu C-2|C4|C6|C-7

C2 [ 3]0]o0][1]1]075086
C-4 0 41010 1 1 1
C6 | 00|88 o0|1]1]1
C-7 0 0] 0| 51083 1]091
Bunun yani sira modellerin gegerliligini artirmak i¢in en
iyi ic model tizerinde (DSA-1, DSA-2 ve DSA-3) 10-
fold ¢apraz dogrulama yontemi ile egitim ve test islemi
gerceklestirilmistir. Ortalama g¢apraz dogrulama ACC
degerleri sirasiyla %85.71, % 85.71 ve % 87.14 olarak
hesaplanmigstir. Modellerin her fold’da elde edilen ACC
degerleri Cizelge 9’da gosterilmektedir. Bu degerler
Putatunda [13] tarafindan SCADI veri seti {izerinde
gelistirilen ve 10-fold ¢apraz dogrulama uygulanan derin
o0grenme modelinin ortalama capraz dogrulama ACC
degerinden (%84.29) daha yiiksektir. Yine, Islam ve
arkadaglar1 [11] tarafindan SCADI veri seti iizerinde
yapilan ve 5-fold ¢apraz dogrulama uygulanan destek
vektdr makinesi modelinin ortalama ¢apraz dogrulama
ACC degerinden (%84.29) daha yiiksektir. Benzer
sekilde, Le ve Baik [10] tarafindan SCADI veri seti
iizerinde asir1 gradyan artirma (extreme gradient
boosting) algoritmasi kullanilarak gelistirilen ve %85.4
dogruluk oraninda siniflandirma performansina sahip
olan modelden daha yiiksek siniflandirma performansina
sahiptir. Bunun yant sira, Choudhury [12] tarafindan
SCADI veri seti lizerinde gelistirilen ve 10-fold capraz
dogrulama uygulanan Randoom Forest modelinin ¢apraz
dogrulama ACC degerinden (%84.75) daha yiiksektir.
Ayrica, bu ¢aligmada kullanilan veri setini ortaya koyan
Zarchi ve ark. [1] gelistirdikleri YSA modelinin ortalama
capraz dogrulama ACC degerinden de (%83.1) daha
yiiksek bir degere sahiptir. Yani, DSA-1, DSA-2 ve
DSA-3 modelleri yapilan literatlir taramasina gore
SCADI veri seti lizerinde yapilan diger ¢alismalara gore
0z bakim problemlerini daha iyi siniflandirmaktadir.

0.951

1911939(7 Yod10D

Cizelge 9. Modellerin 10-fold accuracy degerleri (10-fold accuracy values of models)

Model | Fold1 | Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5 | Fold6 | Fold 7 | Fold 8 | Fold 9 | Fold 10 | Ortalama
DSA-1| 8571 | 100 | 100 | 85.71 | 85.71 | 71.43 | 71.43 | 100 | 8571 | 71.43 | 8571
DSA-2| 8571 | 100 | 100 | 100 | 85.71 | 71.43 | 71.43 | 100 | 85.71 | 57.14 | 8571
DSA-3| 8571 | 100 | 100 | 100 | 85.71 | 71.43 | 71.43 | 100 | 85.71 | 71.43 | 87.14
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4. SONUC (CONCLUSION)

Bu c¢aligma kapsaminda gelistirilen DSA-1 modeli
fiziksel ve motor engelli ¢ocuklarin 6z bakim
problemlerini hatasiz bir sekilde tahmin ederken DSA-2
ve DSA-3 modelleri ¢ok kiiciik bir hata ile tahmin
etmektedir. Bu nedenle gelistirilen makine 6grenmesi
modellerinin 6z bakim problemlerini tahmin etmede
etkili oldugu sdylenebilir. Gerek veri setinin %70 ve
%30 bolinmesiyle elde edilen modeller gerekse 10-fold
capraz dogrulama yontemi ile gelistirilen modeller
yapilan literatiir taramasmna gore SCADI veri seti
iizerinde yapilan diger calismalara gore 6z bakim
problemlerini daha iyi siniflandirmaktadir. Gelistirilen
DSA modelleri mesleki terapistlerin 6z bakim sorunlarin
teshis ve tedavi etmelerine yardimer olabilir. Ozellikle
teshiste dogrulayici bir arag olarak kullanilabilir. Fiziksel
ve motor engelli ¢ocuklarin 6z bakim problemlerinin
teshisinde DSA’larin kullanilmasi etkili bir yontemdir.
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