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OZET

Yiiriiyiis, durus ve salinim fazi olarak incelenen dongiisel siirece sahip bir kazanimdir. Yiriyisi ¢iplak gozle
siniflandirmak ve tanimlamak oldukg¢a zor siibjektif bir yaklasimdir. Goriintileme ve sensér teknolojisinin
gelismesiyle yiliriime hakkinda birgok veri elde edilmektedir. Bu verilerin c¢oklugu ve Kkarmasikligi,
yorumlanmasinda hatalara yol acgabilmektedir. Verilerin islenmesi siiresinde yapay zeka uygulamalari
kullanilmaktadir. Yapay zeka, veriler aras1 uygunlugu tespit etmesi ve yeni verileri kolayca sisteme dahil edebilmesi
sayesinde calismalarda tercih edilmistir. Veri kiimesinin genis olmasi, yapay zekanin egitilmesi ve yeni verilen
verilerin yorumlamasini kolaylastirir. Veri kiimesinin ¢esitliligine gére kullanilacak algoritma farklilik gosterebilir.
Bu durum yapay zekanin 6grenme ve yorumlama basarisini etkileyebilir. Yapay zeka uygulamasini gelistirmeden
once ilk uygulanacak islem, veri kiimesinden istenilen sonuca gére maksimum performans saglayacak algoritmanin
secimidir. Bu calismada, yapay zeka algoritmalar1 kullanarak yiiriiyiisiin tespitini ve smiflandirmasini yapan
literatiir calismalar1 incelenmistir. Yapay zekanin yiirtiyiisii siniflandirmadaki basari orani, yapay zeka i¢in en uygun
ylrlylis parametresinin tespiti, yiiriiyiis icin ideal ortamin ve en wuygun algoritmanin belirlenmesi
amaclanmaktadir. Literatiirdeki ¢calismalarin se¢imi yapilirken, algoritma ve bilgisayar teknolojisindeki yenilikler
gz Online alinarak 2002-2020 yillar arasinda 68 g¢alismaya ulasilmistir. 2006 yili 6ncesi 17 ¢alisma, bilgisayar
ortaminda algoritma belirleme calismasi oldugu icin dahil edilmemistir. Orneklem sayisi dikkate alinmadan,
herhangi bir engeli bulunmayan kisilerle yapilmis ¢alismalar dahil edilmistir. Tek ekleme giyilebilen cihaz
teknolojisi disinda veri elde etme yontemlerini kullanan tiim calismalar dahil edilmistir. Yirtytsi tanima ve
siniflandirmada, kamera ve baropedometreden elde edilen verilerle, birden fazla algoritma kullanarak ytiksek
oranda basar1 saglandig1 tespit edilmistir. Birden fazla algoritma kullanmanin yiiriylisii tanimlamada en fazla
basariy1 elde edecegi gérilmiistiir.
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ABSTRACT

Gait is a gain that has a cyclic process studied as a phase of posture and oscillation. Gait is a subjective approach
that is quite difficult to classify and describe with naked eye. A lot data about walking is obtained with
development of imaging and sensor technology. The multiplicity and complexity of data can lead to errors in its
interpretation. During Data Processing, Artificial Intelligence (Al) are preferred. Al has been preferred in studies
due to its determination of compatibility between data and its ability to easily incorporate new data into system.
The large dataset makes it easier to train Al and interpret newly issued data. The algorithm to be used may vary
depending on variety of dataset. This can affect learning and interpretation success of Al. Before developing Al
application, first process to be applied is selection of algorithm that will provide maximum performance
according to desired result from dataset. In this study, literature studies that detect and classify walking using Al
algorithms were examined. It is aimed to determine success rate of Al in gait classification, to determine optimal
gait parameter for Al, to determine ideal environment for gait and appropriate algorithm. During the selection of
studies in literature, 68 studies were reached between 2002-2020, taking into account innovations in algorithms
and computer technology. 17 studies before 2006 were not included because they were studies of determining
algorithms in a computer environment. Studies with people who did not have any barriers were included,
without taking into account the number of samples. All studies using data acquisition methods are included,
except for single-insert wearable-device technology. In gait recognition and classification, data from camera and
baropedometer were found to be highly successful using multiple-algorithms. It has been shown that using
multiple-algorithms will achieve most success in defining the gait.
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1. Giris

Yiriiyus, yer ¢ekimi merkezinin istenilen dogrultuda degistirilmesiyle, govde ve ekstremitelerin siral
dizeninde olusan dongiisel bir harekettir. Yiiriiylis dongiisii, durus ve salinim fazi olarak iki baslikta
incelenmektedir. Durus fazi; topuk vurusu, taban temasi, orta durus, topuk kalkisi, itme fazi ve parmak
kalkisindan olusur. Salinim fazi, parmak kalkisi ile baslar ve topuk temasina kadar baslangig, orta ve son
salinim olarak ayrilir. Yiiriiylis, bireye 6zgii spatio-temporal, kinetik ve kinematik 6zellikler tasiyan bir
kimliktir. Spatio-temporal verileri adim uzunlugu, adim stresi, ¢ift adim uzunlugu, adim genisligi, tek
bacak tlzerinde durma siiresi, yiiriiyis hiz1 ve kadans gibi 6lciimlerden olusmaktadir (1). Kinematik
veriler yiriiylisiin acisal degerlerini ve kinetik veriler yiirtiytiste olusan kuvvetleri temsil eder. Yiirtyiise
ait ozelliklerin belirlenmesi icin yapilan uygulamalara ytriiyls analizi denir. Yiriiyls sirasinda spatio-
temporal verileri, kinetik ve Kkinematik veriler, kaslarin EMG verileri, enerji tliketimi verileri
degerlendirilir (2).

Yirtytsi ¢iplak gozle degerlendirilmenin giicliigli, ayrintili ve giivenilir inceleme yo6ntemlerini
kullanmaya itmistir. Bunun i¢in infrared kameralar, optoelectronik sistemler, baropedometreler,
ivmeodlcerler, jiroskoplar ve ivme 6l¢ciim birimi yontemleri tercih edilmektedir. Bu sistemler tablo, grafik,
sayisal veriler ve gorseller olusturmaktadir. Fazla sayida nicel verilerin yorumlanmasi hatalara sebep
olabilmektedir. Literatiirdeki calismalar yapay zeka modelleriyle nicel verileri yorumlayarak yliriytisii
degerlendirmekte ve siniflandirilmaktadir (2).

Saglik alaninda yapilan calismalar sonucunda bir¢ok veri ortaya ¢ikmaktadir. Bu verilerden anlamh
sonuglar c¢ikartarak, gelecek calismalarin sonuglarinin tahmin edilmesi i¢in yapay zeka sistemleri
onerilmektedir (3). Yapay zeka insan beyninin fonksiyonlarinin makine sistemleri tarafindan taklit
edilmesini temel alan bir yaklasimdir. Eski bir tarihe sahip olan yapay zeka, bilgisayar donanimlarinin
yetersiz kalmasindan dolay1 2000°li yillara kadar teori tabanh ¢alismalarda kalmistir. Son zamanlarda
yliksek performansh islemci ve grafik islemcilerin ¢cikmasi ile beraber bir¢ok yapay zeka uygulamasi
gelistirilmistir (4). Saglik alaninda veriler lizerinden ¢ikarimlar ve karar verme modellerde yapay zekanin
alt dallar1 olan makine 6grenme ve derin 6grenme algoritmalar1 tercih edilmektedir. Yapay zeka
modellerinde kullanilan algoritmalar; veri kiimesi, istenilen karar verme siireci, parametreler gibi belirli
sartlara gore farklilasmaktadir. Saglik alaninda elde edilen veriler tlizerinde siniflandirma, tahmin,
kiimeleme ve karar verme gibi farkli yapay zeka uygulamalar gelistirilmektedir (5).

Yapay zeka uygulamalarindan makine 6grenme ve derin 6grenme algoritmalarn literatiirde bir¢ok
calismaya motivasyon olmustur (6). Yapay zeka algoritmalarinin kullanilmasi i¢in veri kiimesi zorunludur.
Veri kiimesinden istenilen sonuglarin (tahmin, siniflandirma, kiimeleme vb.) alinmasi i¢in dogru
algoritmanin sec¢ilmesi gerekmektedir. Bu da yapay zeka algoritmalarin yeteneklerinin farkli oldugunu
gostermektedir. Yapay zeka uygulamasini gelistirmeden once ilk islem, veri kiimesinden istenilen sonuca
gore maksimum performans saglayacak algoritmanin sec¢imidir (7).

Siniflandirma igin makine 6grenme tiirlerinden Gozetmeli (Supervised) 6grenme ydntemindeki
algoritmalar (SVM, ANN, CRBM, RF, NN, PCA) kullanilir (5). Uzmana ihtiya¢c duymadan otomatik ¢ikarim
yapabilen derin 6grenme algoritmalari son donemde verileri isleyebilmektedir. Burada da siniflandirma
islemlerinde RNN, DBN, CNN, GAN ve LSTM algoritmalar tercih edilmektedir (8).

Yirtytsiin siniflandirmasinda yapay zeka uygulamalarinin tercih edilmesindeki faktdrler; (i) yiriytste
genel siniflandirmayr olusturmak, (ii) farkli veriler arasinda uygunluk degerlendirmesi yapmak, (iii)
siniflandirmada yeni verileri kolayca dahil edebilmek oldugu bilinmektedir. Yiirliyiisiin yapay zeka ile
taninmasi; yuriiylis 6zelliginin non-invazif ve nitel karsilastirilmasini, otomatik olarak yiirlyiisiin
tanimlanmasini, yardimci cihaz ve rehabilitasyon programinin belirlenmesini, tedavi programinin
belirlenmesi ve gelisim takibi icin ideal oldugu s6ylenmektedir (9-10).

Bu calismada yapay zekayla yiirliyiis kompomentlerinin tespitini ve smiflandirmasini yapan literatiir
calismalarinin incelenmesi amaglamistir. Oncelikle normal ve degisen sartlarda (kiyafet, i¢ ve dis ortam,
canta tasima vb.) yiriiylisii degerlendirmek i¢in yapay zeka kullanan ¢alismalar gézden gecirilmistir.
Yiirtiylisiin degerlendirilmesinde; yapay zekanin en uygun oldugu veri kiimesinin tespiti, en basaril
oldugu yiiriiylis parametreleri, en iyi algoritma segenegi, yiiriiyiisiin kimliksel 6zelliklerinin
saptanmasindaki basarisi ve kullanilabilirligi belirlenmistir. Ayrica bu incelemede, yiiriiylisii algilamada
etkin olan yapay zeka yontemleri tespit edilmistir.
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1.1. Arastirma Stratejisi

1970’1i yillarin baslangicinda saglikta yapay zeka calismalarina odaklanilmistir (11). Literatiirdeki yapay
zeka algoritmalari ile normal yiiriiyiisii tanima ve siniflandirmasi iceren calismalar degerlendirilmistir.
Incelenen caligmalarin sonuglan yapay zekann yiiriiyiisii siniflandirmada kullanilabilecegini géstermistir
(12-13).

Saglikli bir yiiriiyiis modelini patolojik yiirtiylisten ayirmak ve hareket sirasinda yiiriiyiis bozukluklarini
degerlendirmek klinikte zordur. Yapay zekaya dayali yiiriime siniflandirma yontemleri dogrusal olmayan
hareketleri siniflandirmada basarilidir (12). Algoritmalar karmasik verilerle uygun sekilde calismaktadir.
Tahmin performansimi artirmak icin yeni veriler kolayca sisteme dahil edile bilinir (13). Literatiirdeki
calismalarin amaglari incelendiginde yiiriiylis tanima ve siniflandirma i¢in en iyi algoritma ve veri elde
etme yontemi arastirmislardir.

Tarama sirasinda [Yiriytls siniflandirmasinda giincel yaklasimlar], [SVM ile yiiriiyiis siniflandirmast],
[Yirtyiis siniflandirmasinda yapay zeka], [Yiriiyls siniflandirmasinda makine 6grenmesi], [Yiirtyis
siniflandirmasinda derin 6grenme], [CNN ile yiiriiyts siniflandirmasi], [LSTM ile yiiriyiis siniflandirmasi]
anahtar kelimeleri Ingilizce ve Tiirkge olarak kullanildi. Ayrica kisa c¢izgi, virgiil gibi karakterler, kok
kelimelerin tiim olas1 varyasyonlari dikkate alindi. Literatiir taramasi sonucunda 2002 yilindan itibaren
yapay zeka ile ylriiylis arastiran 68 makaleye ulasildi. Bu makalelerden 2002-2006 yili arasindaki 17
tanesi algoritmanin gelistirmesinde deneksiz yapilan ¢alismalar oldugu i¢in dikkate alinmadi. Geriye kalan
makalelerde dislanma ve dahil edilme kriterlerine gore incelenerek ¢alismaya dahil edildi.

1.2. Arastirmalarin Calismada Dahil Edilme ve Dislanma Kriterleri

e Yiiriyisiin spatio-temporal parametreleri giyilebilir sensor teknolojisiyle 6l¢iilmiisse ¢alismaya
dahil edildi.

e Baropedometre, kamera goriintiilleme sistemleri, hareket analiz sistemleri ile elde edilen veriler
iceren ¢alismalar dahil edildi.

e Orneklem biiyiikliigii (denek sayisi, deneme sayis1 veya adim sayisi), calismada alinan érneklem
veya yapay zekanin egitilmesindeki veri kiimesinin boyutu ile ilgili herhangi bir kisitlama
getirilmedi.

e Tek bir eklemde giyilebilir sensor teknolojisine sahip ¢alismalar dislandi.

e Patolojik yliriiyiisii belirlemeye ait calismalar dislandi.

e Norolojik veya ortopedik hastaligi olan bireyde yapilan yiiriiylis degerlendirmesi iceren
calismalar dislandi.

e Saglikli bireylerde yas ve cinsiyete gore yiiriiyiis siniflandirmasi yapan ¢alismalar dislandi.

e Ambulasyon yardimcisi ortezler ve topuklu ayakkabi kullanan bireylerin yiirtyiisiini
siniflandiran ¢alismalari dislandi.

e Yiiriyiislerin siniflandirilmasi kapsaminda yapay zeka algoritmalarinin siniflandirma islemi i¢in
uygun olan algoritmalar (SVM, ANN, CRBM, RF, SAE, NN, PCA, RNN, DBN, CNN, GAN ve LSTM)
dikkate alinmis digerleri dislanmistir.

1.3. Yapay Zeka Algoritmasi ve Basari Oranlari

Tablo 1'de yillara gore tercih edilen yapay zeka algoritmasi ve hangi calismalarda kullanildig:
gosterilmistir. Kullanilan modellerdeki yapay zeka yontemleri incelendiginde makine 06grenme
algoritmalarindan en fazla SVM ve LSTM algoritmalari tercih edilmistir. Das ve Chakrabarty (14), Shi ve
ark. (15), Sun ve ark. (16), Liu ve ark. (17) ¢alismalarinda birden fazla algoritmay1 tercih etmislerdir. (14,
17).

Tablo 1. Calismalarin, yapay zeka algoritmalari ve yillara gore dagiliminin gosterilmesi

Incelenen calismalar dogrultusunda yapay zekanin yiiriiyiisii simflandirma ve tanimasinda ortalama
%89,4 dogruluk performansi elde edilmis ve bu sonuglar Tablo 2’de verilmistir. Bazi ¢alismalarda yiirtytis
parametre degerlendirmesi tek bir veri kullanilarak yapilmistir (22, 25, 27, 28, 31). Diger ¢alismalar
birden fazla yiiriiylis parametresini dikkate almislardir. Calismalarda ytriiyiisiin siniflandirilmasinda en
disiik basar1 oran yiizdeleri dikkate alinmistir. Calismalarda birden fazla algoritma veya veri sayisi
arttirlldiginda dogruluk oraninin arttigi goérilmistir.

Tablo 2. Calisma ve yapay zekanin yiriiyiis tanimadaki dogruluk oranlari

1.4. Katilimci Sayisi, Veri Kiimelerin Elde Edilmesi ve Siniflandirilmasi

Saglikli bireylerde yapilan c¢alismalarda katilimci sayisi belirtilmemistir (15, 21, 24). Belirtilen
calismalarda ortalama 48,3+11,8 (min:7 max:153) katihmci ¢alismaya dahil edilmistir. Calismalarda
veriler elde edilirken yiiriiylis dongiisii ya da yiiriylsin katiimc sayis1 diisiik 6rneklemde alinmistir.
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Sayimin arttirilmasi yapay zeka dogrulugunu daha fazla etkileyecektir (35). Veriler karmasiklastikca
algoritmay1 degistirmek basariy1 arttirabilmektedir (19).

Calismalarda, ¢oklu kamera sistemleri (14, 17, 21, 22, 24, 25, 28, 30, 33, 36), baropedometre (19, 31) ve
jiroskop (27) ve diger yontemler (15, 16, 29) tercih edilmistir. Yiiriylsiin spatio-temporal, kinetik ve
kinematik 6zellikleri veri kiimesi olarak kullanan ¢alismalar gruplandirilmis beraber incelenmistir. Spatio-
temporal veriler 5 ¢alismada (17, 22, 23, 25, 29) kinetik veriler 3 ¢alismada (27, 31, 34), kinematik veriler
2 c¢alismada (15, 28) kullanilmistir. Calismacilar kinematik ve spatio-temporal verileri beraber 5 kez
kullanmistir (14, 18, 20, 21, 24). Her g ylriyils 6zelligini kullanan iki ¢calisma bulunmaktadir (19, 32).
Yiirtiylis parametrelerinin, saglikli bireylerde tek basina kullanilmasi yiiriiyiisiin siniflandirilmasinda
yeterli olacagi belirtilmistir (23, 25). Yiriytsteki degisimini tespit etmek icin spatio-temporal ve
kinematik parametrelerde %82 dogruluk belirtilmistir (37). Kinetik verilerin de dahil edilmesi ¢alisma
dogrulugu %91’e cikarmustir (38). Yiirlylis parametrelerinin tamaminin kullanilmasi yiriyiisi
siniflandirilmada dogrulugu arttirabilecegi belirtilmistir (14, 15).

Tablo 1: Calismalarin, yapay zeka algoritmalari ve yillara gore dagiliminin gosterilmesi

Algoritma/ SVM LSTM ANN CNN RF DBN GAN SAE PCA CRBM
Yil
2008 32
2011 17 17
2014 20 24
2015 21 31
2016 14,30 14 25 18
2017 22 34
2018 33 15,16 15 16
2019 19,23,
27,28,29
2020 26

SVM,LSTM,ANN,CNN,RF,DBN,GAN,SAE,PCA,CRBM ifadeleri algoritmalarin 6zel ismidir.

1.5. Verilerin Elde Edildigi Yiiriiyiis Yontemleri

Serrano ve ark. (25) riizgarh ve giinesli dis ortamda degerlendirme yapmistir. Tan ve ark. (27) i¢ ve dis
ortamda, yiriiyiis bandinda kosmay1 ve yliriimeyi degerlendirmislerdir. Sharif ve ark. (26) ve bazi
arastirmacilar normal yiirtiylis esnasinda kiyafet degisiminde ve ¢anta tasima esnasinda yapay zeka ile
yuriimeyi siniflandirmislardir (16, 18, 26, 28, 33). Katilimcilar yiiriyis hizlarin1 kendi segtikleri normal
hiz, hizli ve yavas hizlarda gerceklestirmislerdir. Wolf ve ark. (30) iki farkli mevsimde, iki farkl
ayakkabiyla, iki farkli ylizeyde, yavas ve hizli yiiriime esnasinda ve yiiriiylis bandinda esya tasirken
ylirimeyi siniflandirmislardir. ismail ve ark. (23) calismalarinda belli mesafede kayit edilen yiiriyiis
verilerini yorumlamislardir. Zhang ve Ye (34) belli siirede yiiriiyiis verilerini yorumlamistir. Benouis ve
ark. (18) ve bazi ¢alismacilar yiiriiyilis dongiisii veya adim sayisini dikkate alinmistir (14, 15, 19-21, 25).
Yiirtiylisi smiflandirmak i¢in deneklerden kapali laboratuvar ortaminda ytriiyiis yapmalar1 istenmistir.
Siniflandirma basarisini 6lgmek icin i¢ ve dis ortamda, farkli mevsimlerde, farkli zeminlerde, farkli
ayakkabilarla farkl segeneklerle yiriiytisler degerlendirilmistir. Calismalarda kendi sectikleri hizda veya
yavas ve hizli tempoyla yliriimeleri istenilmistir. Canta tasimanin ve ceket giymenin yiiriiyiise olan etkisi
incelenmistir.

Bu degisen sartlara ragmen yapay zeka ylriyiisii %89,4 dogruluk ortalamasi ile tanimlamistir. Serrano ve
ark. (25), Wolf ve ark. (30) ve Yoo ve ark. (32) yliriiylisii tanima ve siniflandirmada ortamin ve mevsimin
etkisinin olmadig1 basar1 oranin degismedigini sdylemislerdir.
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1.6. Calismalardan Elde Edilmis Sonuclar

Calismalarda farkli yapay =zeka algoritmalar1 kullanilmistir. Normal bireylerin yiirtytslerini
siniflandirmak icin CNN, SVM ve ANN algoritmalarinin beraber kullanilmasinin siniflandirma basarisini
arttirdigl soylenmistir (14, 20, 21). LSTM algoritmasinin yiriiylis hizim1 tahmin etmede koétii oldugu
soylenmistir (27). SVM algoritmasimin normal yiriyiisi kolay bir sekilde tespit edebilecegi
onerilmektedir (20). Kadans ve adim genisligi degerlendirilmesinde SVM ydnteminin daha basarili oldugu
soylenmistir (39). Bazi calismalarda yiriiylis saptamasinin dogrulugunu arttirmak icin birden fazla
algoritma beraber kullanilmistir (14, 16).

Sun ve ark. (16) iki farkl algoritmay: birlikte kullanmanin basariy1 %58’lerden %95’lere kadar artirdigini
soylemistir. Das (21)'in, Das ve Chakrabarty (14)'1in ¢alismalarinda SVM algoritmasiyla birlikte baska bir
algoritmanin kullanilmasinin basariy1 arttirdigini sdylemektedir. Sun ve ark. (16) ¢alismalarinda CNN
algoritmas1 yaninda alternatif algoritmalarin basariyr artirdigin1 séylemektedir. Bu durumlarda farkl
algoritmalarin beraber kullanilmasi veri kiimesindeki karmasikligi en aza indirir ve tanima islemini
kolaylastirir.

Tablo 2: Calisma ve yapay zekanin yiiriiyiis tanimadaki dogruluk oranlari

100

i

19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 33 34

[Yo]
o

8

o

7

o

6

o

5

o

it

Basari orani (Yiizde)
o

3

o

2

o

1

o

Literatiirdeki calismalar

2.Sonug

Bu c¢alismada, yiiriiylisiin simiflandirilmasinda kullanilan yapay zeka algoritmalarinin basarisi; yapay
zekaya hangi verilerin saglanmasi gerektigi; yiirliylisiin hangi parametrelerinin simiflandirmada
kullanilabilecegi sorularina cevap aranmistir. Yapay zeka yiirtiylis tanimlamada kullanilan algoritma, veri
kiimesi sayisi, kullandig yiiriiyilis parametrelerine gore ylriyiisii tanimis veya siniflandirmistir.
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Yapilan ¢alismalar incelendiginde yiiriiylis siniflandirilmasi icin makine 6grenme ve derin 6grenme
algoritmalar tercih edilmistir. Arastirmacilarin farkl veri kiimeleri ve bu veri kiimelerinde yapacaklari
cikarimlara gore algoritma tercih ettigi goriilmektedir. Gelistirilen yapay zeka modellerinden basari,
modelin siniflandirma dogrulugu ile o6l¢iilmektedir. Burada farkli dogruluk performans olgiimleri
kullanilmistir. Yapay zeka modellerinin basarisini etkileyen en dnemli faktoriin veri kiimesi ve algoritma
secimi oldugu goriilmektedir. Dikkate alinan katilimci sayisy, yiirtyiis siiresi, yliriiylis dongiisii ve ylriyts
parametreleri arttirildiginda yapay zekanin dogruluk performansini da arttifi sonucuna varimistir.
Calismacilar SVM, LSTM, ANN ve CNN algoritmalarini daha fazla tercih etmislerdir. Tek bir algoritma
kullanimini tercih etmek yiliksek dogruluk olusturmaktadir. Fakat tek bir algoritmay1 tercih etmek yerine
birden fazla algoritma kullanmanin basar1 oranmin arttirabilecegi gorilmistiir. Yiriyisiin
kompomentleri canta tasima, kiyafet, ic ve dis ortam, mevsimsel degisim gibi ¢esitli durumlarda bile
yliksek dogruluk oranin da taninabilmektedir. Yapay zekanin kamera ve baropedometreden elde edilen
verilerle yiriiylisii tanima ve siniflandirmasinda yiiksek oranda basari sagladigl tespit edilmistir.
Literatiirdeki yuriiyiis siniflandirma ve tanimlama calismalari, saglik alanindaki arastirmacilardan
herhangi bir destek almadan miihendislik alanindaki arastirmacilarca gergeklestirilmistir. Bu durum
ylriylisin temel noktalarinin gézden kagmasina sebep olmustur. Makale inceleme siirecimizde
makalelerin siniflandirilmasi ve anlasilirhigini etkilemistir. Yiirtiyiisii siniflandirmak ve tanimak amaciyla
yapilacak olan gelecek c¢alismalar, saglik ve miihendislik alanindaki multidisipliner ekiplerle
gerceklestirilmesi basariy1 arttiracaktir.
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