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OZET
Agr1, tamimlanmas1 karmasik olan ve kisiye gore farklilik gosterebilen bir durumdur,
ancak fizyolojik sinyaller yardimi ile agr ile gosterilen reaksiyonlar arasinda bir bag
kurmak miimkiindiir. Agr1, ¢esitli hastaliklarin ilk habercisidir. Romatolojik hastaliklar da
agri ile yakindan iligkili ve tedavi edilmezse ilerleyip insanin yasam kalitesini diisiiren bir
hastalik grubudur. Ozellikle gelisim ¢agindaki cocuklarda romatolojik hastaliklarin erken
teshisi bu acidan son derece dnemlidir. Bu bilgiler 151831nda ¢ocuk romatoloji hastalarinda
agr1 tespiti yapilabilmesi fikri 6ne stiriilmiis ve bu dogrultuda gelistirilen derin 6grenme
modelleri ile bu fikir hayata gegirilmistir. Cerrahpasa Hastanesi Cocuk Acil Fizyoterapi
ve Rehabilitasyon Boliimii'ndeki c¢ocuk romatoloji hastalarindan tedavi esnasinda
toplanan ¢ok modlu biyosinyal verileri, hastalardan alinan geribildirimler ile g¢esitli agr
seviyelerini temsil edecek sekilde etiketlenmis ve RheumaPain isimli agr1 veriseti
olusturulmustur. Daha sonra bu veriseti, Coklu Agr1 Veriseti isimli, farkli agr tiirlerini ve
siddetlerini igeren bir baska veriseti ile zenginlestirilmis ve cesitli derin Ogrenme
modelleri, agrinin tiirii ve siddetini tespit etmek iizere egitilmistir. Sonug olarak, %92 F1-
Skoru ile agr1 seviyelerinin tespiti ve %79 F1-Skoru ile cesitli agr tiirlerinin tespiti

gergeklestirilmistir.
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ABSTRACT
Pain is a complex condition that varies from person to person, but it is possible to establish
a connection between the reactions shown to pain and physiological signals. Pain is often
the first indicator of various diseases. Rheumatological diseases, in particular, are closely
related to pain and can significantly reduce a person's quality of life if left untreated. Early
diagnosis of rheumatological diseases in children, especially those in their developmental
stages, is crucial in this regard. Based on this information, the idea of detecting pain in
pediatric rheumatology patients has been proposed, and deep learning models have been
developed to bring this idea to life. Multimodal biosignal data collected from pediatric
rheumatology patients at the Cerrahpasa Hospital Pediatric Emergency Physiotherapy and
Rehabilitation Department during treatment were labeled to represent various pain levels
based on feedback from the patients, resulting in the creation of the RheumaPain dataset.
This dataset was later enriched with another dataset named the Multi-Pain Dataset, which
includes different types and intensities of pain. Various deep learning models were trained
to detect the type and intensity of pain. As a result, pain levels were detected with a 92%

F1-Score, and various pain types were detected with a 79% F1-Score.



1. GIRiS
Agri, ortada duygusal veya fiziksel bir zarar ya da rahatsizlik oldugunda, sinir uglarinin
bu sinyalleri beyne iletmesi sonucu ortaya ¢ikan durumdur [1]. Her insan agriy1 farkl
sekilde ve farkli siddette deneyimleyebilir. Agriy1 tanimak ve analiz etmek agrinin dogasi
geregi her insanda farkli gozlemlenmesi ele alindiginda biiyiik bir problemdir. Bunun
nedeni; fizyolojik farkliliklar, psikolojik faktorler, kiiltiirel etkiler ve daha bir¢ok etkenin
kombinasyonu olarak siralanabilir. Bu durum, agrinin subjektif bir deneyim olmasini
saglar. Bunun yaninda agri, farkl alt bagliklara ayrilmaktadir. Agriy1 kisaca akut ve kronik
olmak iizere iki ana baslikta tanimlamak miimkiindiir. Akut agr1 gegici olup kronik agr1 6
ay ya da daha uzun siiren bir agriy1 ifade etmek i¢in kullanilmaktadir. Agriy1 tanimlarken
one ¢ikan bir diger nokta, farkli diller arasindaki anlam karmasasidir. Ingilizce’deki “pain’
kelimesi hem aci, hem agriy1 tanimlamak i¢in kullanilir ve disaridan aktarilan bir aciya
gosterilen tepki de ‘pain’ olarak adlandirilir. Subjektif dogasina ve ¢ok boyutlu anlamina
ragmen agriy1 objektif olarak gozlemlemek imkansiz degildir. Terleme, nabiz yiikselmesi
ve viicut sicakliginin artmasi gibi fizyolojik tepkiler, ya da yliz ifadeleri, agrinin varliginin
tespitinde aydinlatici bir etkiye sahiptir. Bu konuda, objektif agr1 degerlendirmesine 151k
tutmasi1 agisindan cgesitli verisetleri olusturulmustur. Bazilarinda [2, 3, 4] disaridan
aktarilan acidan yararlanilmaktadir. Bazilarinda ise devam eden bir hastaliktan [5, 6, 7]

ya da ameliyat sonrasi hastalardan [8] alinan agr1 verileri kullanilmaktadir.

Agrmin varligimin bilinmesi, bir¢ok hastaligin erken teshis ve tedavisi agisindan kritik
oneme sahiptir. Agrisin1 ifade edebilen yetiskin insanlarda hastaliklara daha erken
miidahale edilebilirken bebek, ¢ocuk, yasli, koma hastalar, felgli hastalar ve kendini ifade
edemeyen diger hastalara tedavi ge¢ ulasmakta ve hastaliklarin seyri ilerleyerek geri
doniilemez noktalara gelebilmektedir. Buna dahil olan 6nemli bir hastalik grubunu
romatolojik hastaliklar olusturmaktadir. Ciinkii agr1, bir¢gok romatolojik hastaligin ana
habercisidir [9]. Romatolojik hastalik teshisi almis kisiler agirlikli olarak yogun kas ve
eklem agrilarindan sikayet¢i olmaktadir ve hareketsiz kaldiklar1 miiddetge hastali§in
tedavi siireci aksamakta, bunun yaninda hastalar daha siddetli agrilar ile miicadele etmek
zorunda kalmaktadir. Bunun i¢in, agrinin disaridan goézlemlenebilmesi ve zamaninda

miidahale edilebilmesi i¢in bir sistem kurulmasi ihtiyact dogmustur.



Yapay zeka, giiniimiizde bir¢ok alanda oldugu gibi saglik alaninda da kullanim1 giderek
yayginlagsmakta ve gelistirilmekte olan bir konudur. Yapay zekad yardimu ile fizyolojik
sinyaller ve insanlarin ifade ettikleri agr1 siddeti birlestirilerek agrinin ¢esidini ve siddetini
tahmin eden modellemeler yapilmasit imkéan dahilindedir. Bu dogrultuda, romatoloji
hastalarinda agrinin objektif analizinde kullanilmak {izere ¢cocuk romatoloji hastalarinin
agr1 seviyelerini iceren bir zaman serisi sinyal veriseti olan RheumaPain Veriseti
olusturulmustur. Veriler, Cerrahpasa Hastanesi Cocuk Acil Boliimii’ndeki ¢ocuk
romatoloji hastalarinin tedavi esnasinda E4 Empatica giyilebilir cihazi ile alinan ¢ok
modlu fizyolojik sinyalleri ve hastalarm Wong-Baker Yiizler Agr1 Olgegi isimli agri
Olgeginde belirttikleri agr seviyelerini igermektedir. Gelistirilmis olan derin dgrenme
modelleri tarafindan romatoloji hastasi c¢ocuklarin agr1 seviyeleri analiz edilmis ve
modelin giivenilirligi test edilmistir. Bunun yaninda {i¢ ayr1 agr1 tiiriinii iceren baska bir
veriseti olan Coklu Agrt Veriseti ile modeller zenginlestirilmis ve dogruluk oranlar
arttirilmigtir. Ayrica, romatolojik agrinin yani sira bas agrisi, sirt agrisi, adet agrisi gibi
cesitli agn tiirlerini siiflandiran derin 6grenme modelleri olusturulmus ve dogruluklar

test edilmistir.

Ozetle; bu g¢aligmanin amaci, olusturulan yapay zekd modellerinin agri konusunda
kapsamli bir analiz yapabilmesi ve gelecekteki calismalarda agrisini ifade edemeyen
bireylerin fizyolojik sinyallerini gozlemleyerek deneyimlenen agrinin siddetini ve tiirtinii

tespit edebilmesidir.
Bu ¢alismanin literatiire katkilari:

e Fizyolojik sinyaller ve etiketlenen agr1 siddeti arasindaki baglanti tespit edilmistir.

e (Cok modlu fizyolojik sinyal verisi ile agrinin yogunlugunu tahmin edebilen derin
ogrenme model gelistirilmis ve %91,33 oraninda basarili sonuglar alinmistir.

e (Cok modlu fizyolojik sinyal verisi ile agrinin tiirii %79 F1-skoru ile basari ile tespit
edilebilmektedir.

e Kendisini ifade edemeyen hastalarda agr1 tespiti yapilabilmesi icin altyapi
saglanmistir.



2. TEMEL KAVRAMLAR

2.1.Agr1 Tanim ve Cesitleri

Ingilizcede agr1 ve aciy1 ifade etmek igin ayni kelime (“pain”) kullamilir. Tiirkcede bu
durum karmasa yaratabilmektedir. Bunun i¢in agrinin tip literatiiriinde nasil tanimlandig:
ve cesitlerinin neler oldugunu bilmek bu calisma i¢in onem tasimaktadir. Literatiirde
agrinin glincel tanimi “Gergek veya potansiyel doku hasartyla iligkili veya buna benzeyen
hos olmayan duyusal ve duygusal deneyim” [1] olarak gegmektedir. Agr1; deneyimlendigi

bolge, nedeni, siklig1, yogunlugu ve siiresi ele alinarak siniflandirilir [10].

e Zaman s6z konusu oldugunda agriy1 akut ve kronik olmak iizere iki ayr1 ¢esitte
siniflandirabiliriz. Akut agr1 genellikle 1 aydan kisa siiren agridir. Sub-akut agr1
ise 1-6 ay kadar siirer. Kronik agr1 6 aydan uzun siirer.

e Mekanik olarak néropatik ve nosiseptif olarak siiflandirilir. Noropatik agri,
sinirlerin dogrudan zarar gormesi sonucu ortaya ¢ikar. Nosiseptif agr1 ise doku
zedelenmesinden kaynaklanir ve amaci viicudu zarardan korumaktir.

e Tibbi teshisler acisindan; hayalet agri, kanser agrisi, vaskiiler agri, artirik agri,
damar agrisi, kas agrisi, fibromiyalji, miyofasiyal agri, vb. cesitleri vardir.

e Anatomik olarak agri, viicudun hangi boélgelerinde hissedildigine gore farkl

isimler almaktadir (Ornek: Bas agris).

2.2.Agn Olgekleri

Insanlarin deneyimledigi agr1 hakkinda bilgi sahibi olmak igin simdiye kadar farkli agr1
Olcekleri kullanilmistir. Bu Olgeklerin  puanlanmasi sayesinde birinin agrisinin
yogunlugunun ve hissettirdiklerinin baska biri ya da tedavi eden kisi tarafindan
anlasilmasi kolaylasmistir. Agr1 6l¢egi deneyin yapilacagi grup i¢in biiyiik oneme sahiptir.
Bazi agr olgeklerinde ¢ocuklar kendilerini daha iyi ifade edebilirken bazilar1 yetiskinler
icin daha kapsamli ve detayli sonuglara ulasilmasini saglamaktadir. Yashlar icin de daha

iyi sonug verebilen agr1 6lgekleri kullanilmaktadir.



2.2.1. Visual Analog Scale (VAS)
En yaygin kullanilan agn 6l¢eklerinden biridir. VAS 6lgeginde [11] agriy1 deneyimleyen

hastadan “Hi¢ Agr1 Yok” ifadesinden baslayip “Cok Siddetli Agr1” ifadesine kadar uzanan
100 mm’lik bir dogru lizerine bir ¢izgi cizerek agrisinin o anki durumunu ifade etmesi
istenir. VAS’1n amac1 agr1 gibi belirsiz ve degisken bir durumda hastalarin ayrik, sigrayan
degerler yerine siireklilik igeren degerler arasindan agrisinin seviyesini Olcek iizerinde

isaretleyerek belirtmesidir.

No pain | | Very severe pain

Sekil 1: VAS Agri Olcedi (Kaynak: [11]).
VAS’in giivenilirligi ve gecerliligi hakkinda yapilmis bir ¢alismada [12] VAS’in
uluslaras1 alanda yaygin kullanimda oldugu, bilimsel olarak VAS’in 18 yas isti
katilimcilar i¢in giivenilir ve gecerli bir 6l¢ek oldugu tespit edilmistir. Farkli kiiltiirlerden,

farkl1 dili konusan insanlar VAS’1 kullanirken problem yasamamaktadir.

2.2.2. Numeric Rating Scale (NRS-11)
NRS, hastalarin veya agr1 deneyimleyen kisilerin agr1 seviyelerini 6lgekte goriilen 0-10

arasindaki numaralar tizerinden tanimlamasini saglar. NRS’ye gore agr1 seviyeleri:

e (:hi¢ agn yok,
e 1-3: hafif agn,
e 4-6: orta seviyede agr1 ve

e 7-10: siddetli agn

olarak siniflandirilir. Bu 6lgegin VAS iizerindeki avantaji, hem telefon {izerinden sesli
olarak, hem de yazi lizerinden cevabin iletilebilmesidir [13]. VAS gibi NRS de farkl dil
ve kiiltiirlere mensup insanlar tarafindan kullanilabilmektedir. Cocuk hastalarda ise
NRS’nin yaygin olarak sekiz yas iistli ¢ocuklarda kullanildig1 gézlemlenmistir [14]. Daha
kiiciik yastaki ¢ocuklar ise her ne kadar say1 saymayi biliyor olsalar da kendilerini
sayilarla ifade etme ve agri ile sayilar arasinda bir iligki kurma konusunda yeterli algiya

sahip olmadiklari i¢in glivenilmez rakamlar verebilirler.
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Sekil 2: Numerik Agri Olgedi (Kaynak: [15]).

2.2.3. Verbal Rating Scale (VRS)

VRS’de hastalar deneyimledikleri agr1 siddetini sozel olarak ifade eder. Uzunlugu
genellikle 4-7 kategori arasinda degismekte olup alt1 kategorili bir VRS kullanildiginda
Olcek, “agr1 yok”, “hafif agr1”, “ortalama agr1”, “siddetli agr1”, “asir1 agr1”, “hayal
edilebilecek en yogun agr1” seklinde kategorilere ayrilmakta ve hastadan birini segmesi
istenmektedir [16] ve VRS’nin diisiik egitim seviyesindeki ve yaslh hastalar tarafindan

agirlikli olarak tercih edildigi gézlemlenmistir.

2.2.4. Faces Pain Scale(FPS)

Faces Pain Scale [17], cocuklarin agr1 yogunlugunu degerlendirmek i¢in kullanilan bir
Olgektir. Farkli FPS versiyonlari olmakla birlikte bu 6l¢egin ana fikri, sayilar ve kelimeler
bazi kii¢lik yas grubundaki ¢cocuklara karmagik geleceginden, gorselleri kullanarak kiiciik
yastaki ¢ocuklarin kendini ifade edebilmesine imkan saglamaktir. Bunun i¢in giiliimseyen
yiiz ifadesinden aglayan yiiz ifadesine kadar giden, genellikle alt1 ya da bes yiizden olugan
bir skala kullanilir. Yiizlerin sayist veya ¢izim tarzi farkli versiyonlarda degisiklik
gostermektedir. Asagidaki olgek FPS’nin bir versiyonu olan Wong-Baker Faces Pain
Scale’n orijinal web sitesinden alinmistir ve yiizleri, sayilar1 ve sozlii ifadeleri bir arada
icermektedir. Wong-Baker Agr1 Degerlendirme Olgegi giiniimiizde diinya ¢apinda ii¢ yas

ve lizeri ¢ocuklar lizerinde kullanilmaktadir [18].
Wong-Baker FACES® Pain Rating Scale
~~ — T
@) (@) (¥) (&) (@) (&
L ~ -— — — H
0 2 4 6 8 10

No Hurts Hurts Hurts Hurts Hurts
Hurt Little Bit Little More Even More Whole Lot Worst

Sekil 3: Wong-Baker Yiizler Agri Olgedi (Kaynak: [18]).



2.2.5. McGill Pain Questionnaire

McGill Agr1 Anketinin [19] gelistirilmesinin amaci, agriyr tanimlama ve Olgme
problemine yeni bir bakis agis1 getirmektir. Buna gore agriy1 tanimlayan kelimeler bir
araya getirilmis ve kategorilere ayrilmistir. Bu dl¢ek bize dilde agr1 deneyimini ve agrinin
cesitlerini tanimlamak i¢in ¢ok fazla kelime oldugunu, kelimelerin farkli agri tiplerini

temsil eden siniflara ayrildigin1 ve kelimelerin insanlar i¢in yaklasik olarak ayni goreceli

konumlara sahip oldugunu gostermektedir.

McGILL PAIN QUESTIONNAIRE

( RONALD MELZACK
Patient’s Name Date T am/pm
PRI: S M. PRI(T) PPI
(1-10) (11-15) (16) (17-20) (1-20)
1 FLICKERING __| 11 TIRING — R RHYT T
QUIVERING  _| EXHAUSTING ]| |BRIEF —1 RHYTHMIC SOoNTINUOUS .
PULSING MOMENTARY | PERIODIC STEADY
— 12 SICKENING — | TRANSIENT _| INTERMITTENT CONSTANT :]
TIURNING i SUFFOCATING
BEATING |
POUNDING — 13 FEARFUL —1
Fawwe | fmomm
FLASHING —1 =
SHOOTING _| 14 PUNISHING —
3 PRICKING — 22:2t"'~° -
SOMING — vicious -
DRILLING — KILLING ]
STABBING -
LANCINATING | 15 WRETCHED —
BLINDING
4 SHARP b
CUTTING - 16 ANNOYING -
LACERATING __| TROUBLESOME __|
5 PINCHING —_ :f;:;:m —
PRESSING - 5 -
GRAWING UNBEARABLE |
CRAMPING = 17 SPREADING -
CRUSHING  __| RADIATING -
PENETRATIN
6 TUGGING PIEERECING e =
PULLING =
WRENCHING | 18 TIGHT -t
7 Wot = DA — E = EXTERNAL
RNIN - |
e siias = squeezing | | = INTERNAL
= TEARING -
SEARING
1
8 TINGLING = ¢ gg?{: =
ITCHY — n
FREEZING
SMARTING =]
STINGING —{ 20 NAGGING - COMMENTS:
NAUSEATING  _J
@ :;;LE = AGONIZING —
— DREADFUL -
HURTING — TORTURING
ACHING = —
HEAVY PPI
0 NO PAIN ]
10 ‘rsu:sa =~ 5 ‘o -
ke — 2 DISCOMFORTING _]
aPLITTHG — 3 DISTRESSING |
LEEE — 4 HORRIBLE —
5 EXCRUCIATING _|

© R. Merzack (1975

Sekil 4: McGill Agri Olcedi (Kaynak: [20, Melzack]).

2.3.Romatolojik Hastaliklar ve Agri

Romatolojik hastaliklar; kaslari, kemikleri, eklemleri ve bag dokularini etkileyen cesitli
hastaliklar1 kapsayan bir hastalik grubudur. Birgok romatolojik hastalik, bagisiklik
sisteminin yanhshkla viicuttaki dokulara saldirmasi, ve bu durumun agri, iltithap veya

doku hasar1 gibi belirtilerle kendini gostermesiyle anlasilmaktadir. Teshis gecikmesi




romatoloji hastaliklarmin en biiyiik sorunlarindan biridir [21]. Erken tani, romatoid artrit
(RA), sistemik lupus eritematozus (SLE), myozit, primer Sjogren sendromu (SS) ve
sistemik skleroz (SSc) gibi hastaliklarda iyilestirilmis hastalik sonuglar1 ve tedavi stratejisi
secimi icin kritik neme sahiptir [22]. Ozellikle ¢ocuklarda hastaliklarin teshisi ne kadar
erken konulursa o kadar erken sonug¢ alinabilecegi i¢in romatolojik hastaliga sahip
cocuklarin da agrisini ifade edebilmesi, veya ifade edemedikleri yerlerde agrinin disaridan

anlasilabilmesi énemli bir noktadir.

2.3.1. Cocukluk Cag Romatoloji Hastahklar:

Cocuklarda romatoloji hastaliklar1 dort ana baglikta goriilmektedir. Bunlar; Juvenile
idiopathic arthritis(JIA), Juvenile dermatomyositis, Systemic lupus erythematosus ve

Juvenile scleroderma’dir.

Juvenile idiopathic arthritis(JIA): Cocuklarda en sik goriilen kronik romatizmal
hastalik olup nedeni bilinmemektedir [23]. Hastaligin ana kriterleri, hastaligin 16
yasindan once baslamasi, en az bir eklemde artritin 6 haftadan uzun siire devam etmesi ve
eklem iltihabinin diger olasi nedenlerinin diglanmasidir. Eklemlerdeki kronik
iltihaplanma, hastanin giinliik yasamdaki fonksiyonel yetenegini ve iiretkenligini belirgin
sekilde sinirlar. Bunun nedeni kontrol altina alinmayan inflamasyondur. Tedavi
edilmeyen hastalarda eklem komplikasyonlar1 disinda biiylime geriligi, tiveit, korliik ve
hayat1 tehdit eden MAS gibi bir¢ok komplikasyon gelisebilmektedir. Bu nedenle JIA
tedavisi hizl1 ve etkili olmalidir. Terapinin amaci ¢ok boyutlu olmalidir: agriyr kontrol
etmek, hareket agikligini/kas giicilinii/kas fonksiyonunu korumak, hastaligin remisyonunu
saglamak, sistemik komplikasyonlar1 yonetmek ve normal fiziksel ve psikososyal gelisimi

kolaylastirmak.

Juvenile dermatomyositis (JDM): Cocukluk déoneminde baslayan nadir, siklikla kronik
bir otoimmiin hastaliktir. Proksimal kaslarda zayiflik ve patognomonik deri dokiintiileri
ile karakterizedir [24]. JDM’nin goriilme sikli§1 16 yasm altindaki 1 milyon c¢ocukta
yaklagik 1,9'dur [25]. JDM’den etkilenen ¢ocuklarin ¢ogunda kronik hastalik olacaktir ve
uzun siireli tedavi gerektirecektir. Erken tan1 ve immiinsiipresif tedavi hastalifin seyri

hakkindaki ongortileri iyilestirmistir.



Systemic Lupus Erythematosus(SLE): Bu hastaliga hem yetiskinlerde hem ¢ocuk ve
ergenlerde rastlanmaktadir. SLE'nin klinik goriiniimii ve hastalik seyri degiskendir ve
nispeten hafif hastaliktan ciddi organ ve/veya yasami tehdit eden hastalifa kadar bir
spektrumu kapsar [26]. Hastaligin ciddiyeti ve sonuglar1 dikkate alindiginda baslangic
yas1 onemlidir. Cocukluk veya ergenlik doneminde ortaya ¢iktiginda, SLE daha siddetli
hastalik seyri, daha yiiksek hastalik aktivitesi ve artan major organ tutulumu riski ile
iliskilidir.

Juvenil Skleroderma(JSkl): Organ fibrozisi ile karakterize edilen ve 16 yasindan 6nce
baglayan bir dizi bozuklugu temsil eder [27]. Bu durumlarin etiyolojisi hakkinda ¢ok az
sey bilinmektedir, ancak genetik ve c¢evresel faktorlerin bir kombinasyonunun,
inflamasyonu, otoimmiiniteyi, vaskiilopatiyi ve ilerleyici fibro-proliferatif degisiklikleri

iceren karmasik bir patojenik zinciri baslatabilecegine inanilmaktadir.

2.4.Literatiirde Yapay Zeka ile Agr1 Analizi Konusunda Yapilmis Calismalar

2.4.1. Agn ile Ilgili Toplanmus Verisetleri

Agriy1 gozlemlemek ve analiz etmek icin cesitli verisetleri olusturulmustur ve bu
verisetleri farkli disiplindeki ¢alismalarin yani sira bilgisayar bilimlerinde ve yapay

zekada da agr1 tanima ¢alismalarinda kullanilmistir.

Bu konuda olusturulmus en popiiler verisetlerinden biri EmoPain [5] verisetidir. Bu
verisetinin igeriginde etiketlenmis yiiksek ¢oziiniirliikli ve farkli agilardan ¢ekilmis yiiz
videolar1, odada kaydedilmis ses sinyalleri, {i¢ boyutlu viicut hareketleri kayitlar1 ve
elektromiyografik sinyaller (EMG) yer alir. Bu veriler, kronik bel agris1 ¢eken 22 kisiden
ve kronik bel agris1 gegmisi olmayan 28 kisiden olusan iki ayr1 grubun evlerinde yaptiklar

egzersizler sirasinda kaydedilmistir.

BioVid [2] de bu konuda popiiler olan bir bagka verisetidir. BioVid veriseti, 37 saglikli
gOniillliniin, termal bir 1zgaradan yiiksek 1s1 verilerek uyarildiklarinda deneyimledikleri
ac1 esnasinda kaydedilen biyosinyallerini igerir. BioVid’in igerisinde gorseller ve
Biopotentials ad1 verilen c¢esitli sinyaller yer almaktadir. Biopotential sinyalleri EMG,
SCL, ECG ve EEG sinyallerini igermektedir. Burada, “2.1. Agr1 Tanim1 ve Cesitleri”

béliimiinde bahsedilen Ingilizce’deki “pain” kelimesinin hem ac1 hem agriy1 kapsamasiyla
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ilgili deginilen nokta One ¢ikmaktadir. Bu verisetinde kastedilen “pain”, disaridan

aktarilan ve anlik gelisen bir acidir. Ingilizce’de “acute pain” olarak siniflandirilmaktadir.

The UNBC-McMaster Shoulder Pain Expression [6] veriseti ise omuz agrisi ¢eken
katilimcilarin agriyan ve agrimayan uzuvlariyla yaptiklari bir dizi hareketin videoya
alinmasit ve bu hareketleri yaparken katilimcilarin yiiz ifadelerinin kaydedilmesiyle
olusturulmustur. Yiizlerden olusan ve bir¢ok duyguyu igeren diger verisetlerinin aksine

agr1 tanima tizerine yogunlasmais bir verisetidir.

1COPEvid [3], yenidogan iinitesindeki bebeklerde agr1 tespiti problemlerinde kullanilan
bir verisetidir. Buna gore, 49 bebegin uyaranlara maruz kaldigi, dinlenme anindaki ve akut

agr1 durumlarini igeren 234 farkli video kaydedilip etiketlenmistir.

Intelligent Sight and Sound: A Chronic Cancer Pain Dataset [7], 29 kanser hastasinin akill1
telefon ile c¢ekilmis 509 videosu ve 189,999 kare ile birlikte Kisa Agri
Envanteri(BPI)’nden uyarlanan, kisinin kendisi tarafindan bildirilen agr1 skorlarini

icermektedir.

X-ITE Pain Database [4], 134 katilimcinin fazik (kisa) ve tonik (1 dakika uzunlugunda)
1s1 ve elektrik yoluyla ac1 verildiginde gézlemlenen renkli ve termal kamerada ¢ekilmis
ylz video, ses, elektrodermal aktivite(EDA), elektrokardiyogram(EKG), ve yiizey
elektromiyografi (SEMG) sinyallerini igermektedir. Toplamda 24,000 fazik ve 800 tonik

ac1 aktarimi ve katilimceilarin buna verdigi tepkiyi igerir.

2.4.2. Yapay Zeka ile Agr1 Tanima Teknikleri

Yapay zeka ile agr1 analizi konusunda literatiirde ¢esitli caligsmalar 6ne ¢ikmaktadir ve bu
konuda farkli popiiler veri setlerinden yararlanmilmigtir. Bu c¢alismada oldugu gibi
fizyolojik sinyallerin kullanildig1 ¢aligmalarin yaninda ses ve gorsel verilere dayali analiz
yapilan ¢aligmalar da literatiirde yer almaktadir. Ayni1 zamanda gesitli derin 6grenme
modellerinin kullani1ldig1 ¢aligmalar literatiirde yer almaktadir. Bu kisimda da farkli veri

tipleri ile yapilan analizler, avantaj ve dezavantajlar ile birlikte incelenmistir.



2.4.2.1.Gorsel Veriler ile Yapilan Calismalar

Teoh ve arkadaglar1 [28] dizdeki kire¢lenmenin neden oldugu agr1 yogunlugunu tahmin
eden hibrit bir derin 6grenme modeli tasarlamistir. Calismaya gore radyografi gorselleri
kullanilarak bir tahmin yapilmaktadir ve bu tahminler VGG16, GAP ve KNN’in
kombinasyonundan olusturulmus hibrit bir model ile elde edilmektedir. Gorsellerle
yapilan bir baska ¢alisma [29] yiiz ifadelerini icermektedir ve “ac1 var”, “ac1 yok” seklinde
ikili smiflandirma yontemini kullanmaktadir. CK+ yiiz duygu tanima verisetinden
yararlanilarak CNN modeli ile 6zellik ¢gikarilmig, RNN modeli ile tahminler yapilmistir.
Sonug olarak %97,2 oraninda dogruluk elde edilmistir. Pikulkaew ve ark. [30], yiliz izleme
teknolojisini kullanarak harekete dayali aciy1 yakalamay1 amaglar. Bunun i¢cin UNBC veri
setinden ardisik resimler kullanilarak bir derin 6grenme modeli egitilmistir. Gelistirilen
mekanizma ile ac1 ii¢ farkl kategoride incelenmistir: acisiz, ac1 baslangici ve acili. Yiiz
hareketleri ve etiketler kullanilarak egitilen derin 6grenme modellerinde acisiz, aci

baslangici ve acili siniflandirmalarda sirastyla %99,75, %92,93 ve %95,15 dogruluk elde

edilmistir.
2.4.2.2.Fizyolojik Sinyal Tabanh Calismalar

Fizyolojik sinyallerden kas tepkisi ve viicut hareketlerini kaydeden sEMG ve IMU
sinyallerini inceleyen bir ¢alismada [31], kronik agr1 ¢eken insanlarin, agrinin verdigi
hasardan korunmak i¢in bilingsizce belirli viicut hareketlerine uyum saglamasi ele
alinmistir. Bundan yola ¢ikilarak gelistirilen derin 6grenme modelleri yardimiyla hem agri
seviyesi hem de agriya dayali davranis siniflandirmasi yapilmistir. Bu alanda popiiler bir
veriseti olan EmoPain verisetinden yararlanilmigtir. Bu veriseti ¢ok boyutlu olup
katilimcilarin IMU ve sSEMG sensorlerini icermektedir. S-RNN ve GRU kombinasyonu
ve Autoencoderlar kullanilarak bir model olusturulmustur ve %72.21 F1-Skoru elde
edilmistir. Harekete dayali agr1 analizinde kas tepkilerinin haricinde ayni1 zamanda yiiz
ifadelerini de inceleyen calismalar literatiirde yer almaktadir. Fizyolojik sinyal
kullanilarak yapilmis g¢alismalardan bir baskasi da Salekin ve ark. [32] tarafindan
yuriitilmiistiir. Bu ¢aligmada yenidogan postoperatif agrinin tespiti i¢in derin 6grenme
modelleri gelistirilmistir. Hem akut agr1 hem de ameliyat sonrasi agr1 gozlemlenmekte

olup 45 yenidoganin gorsel, isitsel ve fizyolojik sinyal verileri toplanmistir. Agrinin
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yogunlugu, N-PASS skorlar1 ile etiketlenmistir. Bilinear CNN Model ile hangi
ozelliklerin daha 6nemli oldugu tespit edilmis ve daha sonrasinda LSTM modeli ile

agrinin yogunlugu tahmin edilmistir.

Literatiirdeki ¢aligmalarda Elektrodermal Aktivite(EDA) sinyalinin agri1 analizinde
onemli bir degisken oldugu goriilmiistiir. Bunlardan biri, Ajayi, T.A. ve arkadaglarinin
[33] kronik agr1 ¢eken kanser hastasi ¢ocuklar1 24 saat boyunca Empatica E4 cihazi ile
gozlemledigi calismadir ve agrili durum ve agrisiz durum arasinda hastalarin ortalama
kalp atisinin 16.4 bpm kadar artti§ini, viicut sicakliginin 3.5 °C kadar diistiigiinii ve
elektrodermal aktivitenin 0.27 azaldigin1 kesfetmislerdir. Baska bir calismada [34] da
ameliyat sonrasi hastalar i¢in agr1 analizi yapan yapay 0grenme modelleri gelistirilmis ve
bu modelleri beslemek i¢in iiretilen verisetine Empatica E4 akilli saat cihazindan alinan
PPG ve EDA sinyalleri kaydedilmistir. Baska bir ¢calismada [35] EDA verisi kullanilarak
akut agn tespiti yapan derin 6grenme modelleri gelistirilmistir. Bu alandaki popiiler
verisetlerinden biri olan BioVid Heat Pain Database kullanilmistir. Sinyal verisini islemek
igin LSTM, CNN-LSTM, 1D-CNN mimarileri kullanilmistir ve sonug¢ olarak kullanilan
derin 6grenme modellerinin arasinda en yiiksek basari, bir zaman evrigimli sinir ag1 ve st
iiste binmis ¢ift yonlii ve tek yonlii LSTM'in paralel hibrit mimarisi olup %77.8 F1-skoru
elde etmistir. Ngan ve arkadaslar1 [36] BioVid Heat Pain ve Emopain 2021 verisetlerini
kullanarak agrili ve agrisiz durumlarin tespiti igin LSTM ve Dikkat mekanizmasini

kullanan bir derin 6grenme modeli gelistirmistir.

2.5.Biyosinyal ile Calisan Derin Ogrenme Mimarileri

2.5.1.LSTM
Uzun kisa stireli bellek (LSTM) [37], genel yinelemeli sinir aglarinin sahip oldugu

kaybolan/patlayan gradyan sorununa ¢oziim olmasi i¢in gelistirilmistir [38] ve uzun vadeli
degisimleri yakalayabilmektedir. LSTM, bellek bloklari olarak bilinen, yinelemeli olarak
baglanmis alt aglardan olusur. Bellek bloklarinin amaci, bilgi akisini diizenleyerek
modelin bazi bilgileri kaybetmesinin ya da bazi detaylara fazla takilmasinin Oniine
geemektir, bunu da dogrusal olmayan kapi birimleri ile yapar. Genel itibariyle LSTM’in

yapisi ve ¢alisma mekanizmasi Sekil 5°te belirtilmistir.
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Sekil 5: LSTM Mimarisi ve Calisma Mekanizmasi (Kaynak: [39]).

a=fW - [x; ye-n]+ b)
g @ = o(W; - [ x4 yie—ny] + by)
g © = o(W, - [ x; yp_ny] + bo)
g O = oWy - [ x5 ye—ny] + br)
¢, = g{(i)} Oa + g{(f)} ©) Cre—13

ve= g O f(c)

Buna gore, input (g(i)) ve output (g(o)) kapilart igeri giren ve disar1 ¢ikan veriyi
diizenlemeye hizmet ederken hiicrenin hafizasin1 korumaktadir. Unutma kapis1 (g(f)) ise

verinin gerekmedigi noktalarda hafiza hiicresini temizlemek i¢in kullanilmaktadir [39].

2.5.2.Doniistiiriicii (Transformer)

Ashish Vaswani ve arkadaslar1 [40] geleneksel dizi donilisiim modellerinin bir
kodlayici(encoder) ve bir ¢oziicii(decoder) igeren kompleks, tekrarlayan veya evrisimli
sinir aglarina dayandiginmi belirtmis ve en iyi performans gosteren modellerin ayrica,
kodlayic1 ve ¢oOziiciiyii bir dikkat(attention) mekanizmasi ile bagladigi yorumunu
yapmistir. Tekrarlama ve evrisimleri tamamen ortadan kaldirarak yalnizca dikkat
mekanizmalarina dayanan bu mimariye Doniistiiriicii adi verilmektedir ve bu modellerin
daha paralellestirilebilir olmasinin yaninda egitim i¢in énemli dl¢lide zamandan tasarruf
ettigi kesfedilmistir. Dikkat mekanizmasinin ana fikri, bazi ilgili detaylara odaklanmak ve
geri kalan Ozellikleri segici olarak gézardi etmektir, dikkat mekanizmasi sayesinde bir

climledeki birbiriyle iliskili kelimeler se¢ilebilir veya bir gorseldeki farkli bolgeler one
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cikarilabilir [41]. Dikkat, baglangicta dogal dil isleme gorevlerinde kullanilsa da [42]

sonradan genis bir alana yayilarak goriintii isleme, sinyal igleme gibi alanlarda da

kullanilmis ve basarili sonuglar vermistir.

[Sekil 6]’da bir Doniistiiriicii (Transformer) mimarisi goriillmektedir [40]. Encoder ve

decoderdan olusan bu mimaride encoder N=6 tane es katman igermektedir ve her bir

katmanin ikiser tane alt katmami vardir. Bu alt katmanlardan ilki Multi-Head Self-

Attention mekanizmasi, ikincisi ise basit, tam bagh ileri beslemeli ag (fully connected

feed-forward network)’dir. Decoder katmani da yine N=6 tane es katmandan olusur.

Encoderdaki ilk iki katmana ek olarak tiigiincii bir alt katman igerir, bu da Encoderin

ciktisina Multi-Head Attention uygulayan bir katmandir.

Qutput
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
I Add & Norm ;
(~\EAKIEINGITm) Mut-Head
Feed Attention
Forward ) Nx
 —
Nix Add & Norm
~—>{_Add & Norm ) Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At At
— J — )
Positional @_@ & Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Sekil 6: Dondistiirticii (Transformer) Mimarisi (Kaynak: [40]).

2.5.3. Dikkat (Attention)

Dikkat fonksiyonu, bir sorguyu(query) ve bir dizi anahtar-deger(key-value) ¢iftini bir

ciktiya(output) eslemektedir ve bu sayilan kavramlarin hepsi vektorlerden olugsmaktadir.
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Degerlerin agirlikli toplami hesaplanarak ¢ikt: tiretilir ve her bir degere atanmis agirlik,

sorgunun ilgili anahtarla olan uyumlulugu tarafindan belirlenir [40].

k, Score function Attention weights
e=f(k,q) a=g(e)
—)— B ——(g)—>mm
Energy scores Distribution
Rage T function Z; c=¢({a;}, {(v})
product sum
Y g X Weighted values Context vector
Values

Sekil 7: Dikkat(Attention)'in ¢calisma mekanizmasi (Kaynak: [43]).

Sekil 7°de Dikkat’in yapist en temel haliyle gériilmektedir. Buna gore, dikkatin ¢alisma
mekanizmasi ikiye ayrilabilir: girdiler tizerinde dikkat dagilimini hesaplamak, ve dikkat
dagilimina gore baglam vektdriinii (context vector) hesaplamak. Dikkat dagilimi
hesaplanirken [43] sorgular(q) ile anahtarlar(K) arasindaki korelasyon, bir sonraki ¢iktiy1
belirlemede sorgularin anahtarlarla ilgili 5nemini yansitan enerji puani e'yi elde etmek icin

skor fonksiyonu f ile hesaplanir:

e = f(q,K)

Dikkat yapisinin ¢esidine gore f fonksiyonlari farklilik gostermektedir. Sonrasinda e enerji

skorlar1 kullanilarak dikkat dagilim fonksiyonu g ile agirliklar hesaplanmaktadir:

a = g(e)

g dagilim fonksiyonu softmax fonksiyonudur ve tiim enerji skorlarini bir olasilik
dagiliminda ifade etmektedir. Bazi aragtirmacilar softmax yerine baska fonksiyonlar1 da
denemislerdir. Sinir ag1 baglam vektorlerini hesapladiktan sonra, ‘deger’ olarak
adlandirilan yeni bir veri 6zellik temsili *V’ tanitilir. V’nin her bir elemani, K’nin yalnizca
bir elemanina karsilik gelmektedir. Dikkat degerleri ve agirliklar1 hesaplandiktan sonra,

baglam vektorii asagidaki gibi hesaplanir:

¢ = o({a;},{v;})
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® fonksiyonu degerler ve onlara karsilik gelen agirliklarin oldugu bir vektor
olusturmaktadir. @ fonksiyonunun genel kullanimi1 V degerlerinin agirlikli toplamim

vermektir:

=

2.5.4.Multi-Head Attention
Vaswani ve ark. [40], gelistirdikleri dikkat mimarisinde spesifik bir dikkat modelinden

bahseder, bunun adi Olgeklenmis Nokta-Carpim Dikkat (Scaled Dot-Product
Attention)’tir. Buna gore, girdi, boyutu di olan sorgular ve anahtarlar ile boyutu &, olan
degerlerden olusur. Sorgunun tiim anahtarlarla nokta ¢arpimlari hesaplamip her biri V

di’ya boliiniir ve degerlerin agirliklari i¢in bir softmax fonksiyonu uygulanir.

“Pratikte, dikkat fonksiyonunu bir sorgu kiimesi iizerinde ayni anda hesaplariz, bunlar1 bir
matris Q i¢ine paketleriz. Anahtarlar ve degerler de sirasiyla matrisler K ve V igine

paketlenir. Ciktilar matrisini su sekilde hesaplariz:” (Vaswani, s. 4)

. QK"
Attention(Q,K,V) = softmax %4

Jax

Multi-head attention ise ¢oklu Olgeklenmis Nokta-Carpim Dikkat katmanmmn bir arada
calismasi ile olusturulmustur [Sekil 8].

Multi-Head Attention

L tt
Scaled Dot-Product h
Attention
tl il tl
L1 V e L L
l Linear ',J Linear ' Linear ',]
\ K Q

Sekil 8:Multi-Head Attention Mimarisi (Kaynak: [40]).
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3. YONTEM

Bu boliimde, verinin toplanmasindan gelistirilen derin 6grenme modellerine kadar izlenen
metodoloji ayrintilar ile verilmistir. Sekil 9’da goriildiigii tizere 6ncelikle agri analizi i¢in
toplanmis olan ham veri ve hastalardan alinan geribildirimleri iceren agr1 6lgegi verisine
yer verilmistir. Sonrasinda farkli boyutlardaki sinyal verileri tek bir boyutta ifade edilmis
ve sinyal verileri agri Olcegi verisi ile etiketlenmistir. Farkli frekanslara sahip
RheumaPain, yani romatolojik agr1 verisetleri olusturulmustur. Bu veriseti, Coklu Agr1
Veriseti ad1 verilen baska bir veriseti ile birlestirilerek zenginlestirilmis ve yine cesitli
frekans boyutlarma sahip Agr1 Fiizyonu (PainFusion) Veriseti olusturulmustur. Daha
sonra, agr1 seviyeleri ve cesitli agr1 tlirlerini tahmin etmek igin farkli derin 6grenme
modelleri gelistirilmis ve bu modeller ii¢ farkli yontem ile egitilmistir. Bunlardan ilki,
Sekil 9’da da 1 ile isaretlenen yontem, yani modellerin RheumaPain Veriseti ile
egitilmesidir. Diger yontem, Sekil 9°daki 2 ile isaretlenmis ve modellerin Agr1 Fiizyonu
Veriseti ile egitilmesini igermektedir. 3. Yontem ise modellerin 6nce Coklu Agr1 Veriseti
ile Onceden egitilmesi, daha sonra O6nceden egitilmis (pretrained) modellerin bazi
katmanlarinin dondurularak RheumaPain veriseti ile egitilmelerini igermektedir. Sekil
9’da belirtilen ii¢ yontem agr1 seviyelerini derin 6grenme yardimi ile tahmin etmek igin
uygulanirken uygulanan diger bir yontem agrn tiirlinii tespit etmek i¢in Agr1 Filizyonu
Veriseti’nin kullanilmasidir. Buna gore, dort farkli agri tipi ve ‘agr1 yok’ verisi lizerinden

5 siifli bir tahmin yapilmistir.
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Ham Veri RheumaPain Veriseti Coklu Agri Veriseti PainFusion Veriseti
RheumaPain ==
gl ane
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RheumaPain =
EDA a bz l ,'_“‘.‘ ! M 8Hz ] 8 Hz
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| RheumaPain + " —
BVP or T 16 Hz 16 Hz
16 Hz (M \J
(64 Hz) ! s
ACC RheumaPain ;ﬂ 32 Hz 32 Hz
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NEMp RheumaPain N -—
(4 Hz) 64 Hz i H 64 Hz o 64 Hz
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AT 'Eg_a‘)(fg; 4\ (4% MODEL MODELLERI
SN NSNS
o W wan  wm  wm DERIN
L BERENNIE

1 MODELLERI

Sekil 9: [zlenen yéntemin kisa 6zeti

3.1. Veri Toplama Protokolii

Bu calisma; Istanbul Universitesi Cerrahpasa Cocuk Saghgi ve Hastaliklart Anabilim
Dali, Cocuk Romatoloji Anabilim Dali, Fizyoterapi ve Rehabilitasyon Biriminde
yiritilmistiir. Cesitli romatolojik rahatsizliklardan sikayet¢i olan 5-18 yas araligindaki
cocuk hastalarin tedavi esnasindaki ve istirahat halindeki durumlar1 gézlemlenmistir. 31’1
kadin ve 11’1 erkek olmak iizere toplamda 42 hastadan veri almmistir. Tedaviler,
Fizyoterapi ve Rehabilitasyon bolimii 6gretim gorevlileri tarafindan hastalara tavsiye
edilen bir dizi egzersizin uygulandigi anlar igermektedir ve bu egzersizler ¢ocuk
romatoloji alanindaki ¢esitli hastaliklarin tiirine gore farklilik gdstermektedir. Hastalarin
koluna E4 Empatica giyilebilir cihazi takilmis ve bu cihaz yardimiyla hastalarm fizyolojik
sinyalleri toplanmistir. Eszamanli olarak hastalara egzersiz ve istirahat esnasinda Wong-
Baker Faces Pain Scale yardimiyla hissettikleri agrinin yogunlugu sorulmustur. Egzersiz
ve istirahat durumlarimi kapsayan zaman dilimlerinde veri almmistir. Veriseti
olusturulurken bu siireler agrinin yogun veya daha hafif hissedildigi zaman dilimleri goz
oniinde bulundurularak kesilmis ve islenmistir. Sekil 10°da tedavi olan bir ¢ocuk

romatoloji hastasinin egzersiz esnasindaki goriintiisiine yer verilmistir.
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Sekil 10: Cerrahpasa Cocuk Acil Fizyoterapi ve Rehabilitasyon Béliimii'nde tedavi olan bir hasta

3.1.1.Agn Olgegi

Agr dlgegi olarak uzman fizyoterapistlerin yonlendirmesi ile ¢ocuklarin kendini daha iyi
ifade edebilecegi bir dlcek olan Wong-Baker Yiizler Agr1 Olgegi secilmistir. Hem egzersiz
hem istirahat esnasinda hastalara bu 6l¢ek yardimiyla kac siddetinde agr1 hissettikleri
sorulmustur. Calisma Tirkiye’de yapildig1r i¢in agr1 oOlceginin Tiirkge versiyonu
kullanilmistir. Bu 6lcek orijinal Wong-Baker 6l¢egine benzemekle birlikte agr1 seviyeleri

0-10 yerine 0(Agr1 yok)-5(Cok siddetli agr1) skalasinda ifade edilmistir.

3.1.2.Sinyal Verisi

Hastalarin agn seviyelerini kendilerinin rapor etmesinin yaninda egzersiz esnasindaki
viicut sinyalleri E4 Empatica giyilebilir cihaziyla kaydedilmistir. E4 Empatica cihazinda
4 farkli sensor bulunmaktadir. Bunlar; fotopletismografi(PPG), elektrodinamik
aktivite(EDA/GSR), ivmedlger ve kizilotesi sensordiir.

PPG: Stres uyaranlarina yanit olarak kan hacmi ve kan basincindaki degisiklikler
nedeniyle her atim araligi i¢in degisen kan hacmi nabzin1 (BVP) dlger [44]. PPG, bir

kaynaktan 151k yayarak ve hacimdeki kan miktarina bagli olarak bu 1s181n ne kadarinin
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kan tarafindan emildigini 6l¢erek ¢alisir. PPG cihazlar1 genellikle kalp atis hizin1 (HR),
kalp atis hiz1 degiskenligini (HRV) ve ilgili bilgileri hesaplamak i¢in kullanilir.
EDA/GSR ile sempatik sinir sistemi uyarilmalart 6l¢iiliir, ivme6lcer 3 eksenlidir ve
harekete dayal1 etkinligi yakalar, kizilotesi sensorii ve viicut sicakligindaki degisimleri
takip edebilir. Birgok kimse i¢in, duygu degisimleri, artan biligsel is yiikii ya da fiziksel
efor, beyin tarafindan terleme diizeyini artirmak icin cilde sinyal gonderilmesi ile
sonuglanir. Cilt yiizeyinde herhangi bir terleme hissedilmese bile ylizeyin altinda kalan
gozeneklerin dolmaya baglamasiyla elektrik iletkenligi fark edilir derecede artmaktadir
[45]. Empatica E4, ciltteki elektrik iletkenligini (direncin tersi) yakalamanin bir yolunu
saglar. Bunu, cilde temas eden iki elektrot arasindan ¢ok az miktarda akim gecirerek
basarir. iletkenlik &l¢iim birimleri microSiemens'tir (uS). EDA sinyali iki ayn tipte
gbzlemlenebilir, bunlar tonik cilt iletkenlik diizeyi ve fazik cilt iletkenlik tepkisidir. Fazik
iletkenlik bir olaya verilen tepkilerde olusan ani degisimleri ve tepe noktalarini kapsarken
tonik iletkenlik, cildin onlarca saniye ya da dakikalar i¢indeki iletkenliginin yavasca, bir
egri seklinde degisimini kapsar. EDA sinyalinin toplanmasindaki temel amacg cilt
tarafindan agriya verilen tepkiyi yakalamaktir ve bunun agr1 deneyimleyen hastalar igin
onemli bir parametre olup olmadig: arastirilmistir.

Asagidaki sekilde [Sekil 11], 17 yasindaki bir kadin hastanin fizyoterapi egzersizi

esnasindaki E4 Empatica cihazi ile alinmis sinyal verileri gozlemlenmektedir.

Sekil 11: Cinsiyet: Kadin, Yas: 17, Hastalik Tani: JIA, Adri Seviyesi(Egzersiz): 4, Agri Seviyesi(istirahat): 0.
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3.2.Verinin Onislenmesi

RheumaPain verisetini olusturmak icin oncelikle farkli boyutlardaki sinyaller yeniden
orneklenmis, daha sonrasinda egzersiz ve istirahati temsil eden zaman dilimleri,

hastalardan fizyoterapi uzmanlar: esliginde alinan geri bildirimlere goére etiketlenmistir.

3.2.1.Sinyallerin Yeniden Orneklenmesi

Sinyallerin frekanslar1 alinan sinyalin cinsine gore farklilik gostermektedir. Elektrodermal
aktivitea(EDA) sinyalleri 4 Hz, kan hacmi nabzi(BVP) 64 Hz, ivmedlger verisi
(ACC(x,y,z)) 32 Hz, viicut sicakligi (TEMP) 4 Hz’dir. Buna gore sinyaller ayni frekans
boyutlarinda ifade edilecek sekilde upsampling ve downsampling metotlar1 kullanilarak
yeniden orneklenmis ve bu sayede 4, 8, 16, 32, 64 Hz boyutlarinda sinyalleri igeren bes
farkl1 veriseti olusturulmustur. Agr1 seviyelerine goére verinin farkli Hz’lik frekanslardaki

verisetlerinde dagilimi Tablo 1°de gdsterilmistir.

Tablo 1: Farkl frekans degerlerinde ifade edilen RheumaPain Veriseti

Frekans 0 1 2 3 4 5
4Hz 20444 12557 | 22407 14303 8461 2010
8Hz 40906 25124 44822 28584 16918 4014
16Hz 81830 50258 | 89650 57146 33832 8022
32Hz 163677 100526 | 179308 | 114270 | 67660 16038
64Hz 327371 201062 | 358622 | 228518 135316 | 32070

3.2.2. Verilerin Etiketlenmesi

Veri toplama sirasinda hastalarin egzersiz ve istirahat anlar1 kronometre ile kaydedilmis
ve egzersizde ve istirahatte deneyimledikleri agr1 seviyesinin ka¢ oldugu sorulmustur.
Buna gore, sinyal verisindeki egzersiz ve istirahatlerin baslangig¢ ve bitis anlar1 g6z 6niinde
bulundurularak farkli zaman dilimleri i¢in farkl etiketlemeler yapilmistir. Sekil 12°de 18

yasinda JIA tanist almig bir kadin hastanin sinyal verisi goriilmektedir, hasta istirahat
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esnasinda 3 seviyesinde ve egzersiz esnasinda 4 seviyesinde hissettigini belirtmistir,
egzersiz durumlarmi kirmizi ve istirahat durumlarini mavi ile zaman dilimlerine gore
gosteren zaman serisi grafigi sekilde gosterilmistir ve veriseti iizerindeki etiketlemeler

sekildeki zaman dilimleri g6z 6niinde bulundurularak yapilmistir.

jwﬂ“wmw'M‘WMwwwwr‘«sﬂM««w*MﬂM“WWMWWWMWMi‘W’.‘*ﬁ"'f”f['fM»

" m\
J M N = N
e AN oA Vs )
A\ )\ / Vo NP N / N NG
= ‘/\/\\/ \\ \ N / N \§ ( I \f \

- =

7

FPS: 3 FPS: 4 FPS: 3 FPS: 4 FPS:3

Sekil 12: Cinsiyet: Kadin, Yas: 18, Tani: JIA, Adri Seviyesi(egzersiz): 4, Agri Seviyesi(istirahat): 3.

3.3. RheumaPain Veriseti

RheumaPain, hastalarin fizyolojik sinyallerini, yaslarini, cinsiyetlerini, hastalik
teshislerini ve dinlenme ve egzersiz anindaki agr1 seviyelerini igeren bir zaman serisi (time
series) verisetidir. 42 ¢ocuk romatoloji hastasindan ortalama 8,59 dakika, toplam 361
dakikalik sinyal verisi toplanmistir. Her bir kullanici i¢in farkli agr1 seviyelerinin yer
aldig1 sinyaller gruplanmistir. Bu sinyaller 8 Hertz’lik frekans i¢in 100’er satirlik zaman
serisi verisi ile ifade edilmistir, bu da yaklasik 12,5 saniyedir. Egzersiz esnasindaki ve
istirahat anindaki farkli agr1 seviyelerini iceren zaman serileri Orneklenmistir.
RheumaPain’de kullanicilarin ID’si, cinsiyeti, yast ve E4 Empatica Akilli Saat yardimiyla
toplanmis BVP, EDA, Aksonometrik veriler (x,y,z,), viicut sicakligi, agr1 siddeti ve

hastaligin teshisi verileri yer almaktadir. Verisetinin igerigi Tablo 2’deki gibidir.
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Tablo 2: RheumaPain Verisetindeki 6zellikler, veri tipleri ve agiklamalari

Ozellik Adi Veri Aciklama

Tipi
Sex object | Cinsiyeti belirtir.
Age int64 Yas belirtir.
BVP float64 | Kalp atis hizin1 belirtir.
EDA float64 | Elektro dermal aktiviteyi belirtir.
X float64 | X eksenindeki hareketi belirtir.
Y float64 | Y eksenindeki hareketi belirtir.
Z float64 | Z eksenindeki hareketi belirtir.

Temperature | float64 | Cildin yilizey sicakligini °C(Celcius)

cinsinden belirtir.

Pain Scale int64 Hastalarin Faces Pain Scale’e verdigi 0-5

skalasindaki yanitlari igerir.

Diagnosis object Teshisi konulan romatolojik hastaligin

adini belirtir.

3.3.1. Popiilasyon

Popiilasyon, yas ortalamasi 13 olan 42 g¢ocuk romatoloji hastasindan olusmaktadir.
Hastalarin 11°1 erkek, 31°1 kadindir. Hastaneye gelen ¢ocuklarda en sik goriilen hastalik
tiirdi 33 kisi ile JIA olarak 6ne ¢ikmaktadir [Sekil 13]. Bunun yaninda, skolyoz ve Behget
gibi, dort temel hastalik kategorisine girmeyen hastaliklar ‘diger’ bashgi altinda
degerlendirilmistir. Erkek ve kadin katilimcilarda gézlemlenen yas ve tani dagilimlarn

Sekil 13°te belirtilmistir.
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Sekil 13: a) Hastalarin yas dagilimlari, b)Cinsiyete gére yas dagilimlari, c) Tani dagiimlari, d) Cinsiyete gére tani
dagilimlari

Sekil 14’te, hastaliklarin bes farkli grupta dagilimlari gdsterilmistir. Bunlar, g¢ocuk
romatoloji hastaliklarini ele alan dort ana hastalik grubu (JIA, JDM, SLE, JSkl) ve ‘diger’
grubudur. Oligoartikiiler JIA, Romatoid Artrit ve Spondiloartropati’yi JIA kiimesine dahil
etmek mimkiindiir. Lupus, Skleroderma ve Dermatomiyozit kiimelerinde ise yine
kendileriyle ayni isme sahip olan hastaliklara raslanmaktadir. Ayrica bir hastaliga sahip
olan kitle ne kadar fazlaysa sekilde o kadar genis kiimelerle ifade edilmistir. Gelen
hastalardan Cocuk Romatoloji boliimiinde tedavi olan ancak dort temel hastalik grubuna
girmeyen Behget ve Skolyoz hastaliklarina sahip olan hastalar ‘Diger’ kiimesinde

kategorize edilmistir.
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Dermatomiyozit Diger

dermatomyositis
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behcet (1)

scoliosis (3)

Sekil 14: Cocuk romatoloji hastaliklarinin dért ana grubu ve alt gruplari

3.3.2. Agni Seviyelerinin Dagilim

Sekil 15°te goriilen agr seviyeleri Wong-Baker Yiizler Agr1 Olgegi’ne gore 6 farkli seviye
olup her birinden kagar sinyal toplandigi gosterilmistir. Buna gore, biitiin hastalardan
alman toplam sinyal géz onilinde bulunduruldugunda en fazla gézlemlenmis olan agri

seviyesi 2 olup 8 Hertz’e gore yaklasik 25000 satirlik sinyal verisi toplanmistir. En az

gbzlemlenen agr1 seviyesi ise en yiiksek seviye olan 5’tir.

25.000

20.000
15.000
10.000
5.000 .
g (|
0 1 2 3 4 5

Sekil 15: 8 Hz’lik sinyal verisinde agri seviyeleri icin toplanmis 6rnekler



3.4.Coklu Agr Veriseti

Gelistirilen derin 6grenme modelini daha ¢ok 6rnek ile test edebilmek adina Istanbul
Kiiltiir Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii’'nde toplanmis olan Coklu Agr1
Veriseti kullanilmistir. Bu veriseti, 18-26 yas araligindaki yetiskinlerden olusan 43 erkek
ve 56 kadin katilimcinin bas agrisi, sirt agrisi, adet agrisi ve agrisiz durumlardaki cesitli
biyosinyallerini (EDA, BVP, ACC, TEMP) icermektedir. Zaman serisi sinyalleri igeren
bu verisetinde katilimcilarm agr1 seviyeleri 5 &lgekli Likert Agr1 Olgegi [46]'ne gore
kaydedilmistir.

Tablo 3: Coklu Agri Veriseti 6zellikleri

Siitun Ad1 | Aciklama

BvVP Kalp atig hizinm1 belirtir.

EDA Elektro dermal aktiviteyi belirtir.

X X eksenindeki hareketi belirtir.

Y Y eksenindeki hareketi belirtir.

V4 Z eksenindeki hareketi belirtir.

TEMP Cildin ytizey sicakligin1 °C(Celcius) cinsinden belirtir.

Pain Scale | 1(hi¢ agr1 yok)-5(dayanilmaz agr1) araligindaki agr1 seviyelerini igerir.

Pain Type ‘bas agrist’, ‘sirt agrist’, ‘adet agrist’, ‘agr1 yok’ seklinde siniflara ayrilan

agr1 tipi verisidir.

3.5. Verisetlerindeki Agr1 Ol¢eklerinin Esit Temsili

Likert Olgegi’nde 1(agr1 yok) ile 5(dayanilmaz agr1) arasindaki 5 &lgekli spektrum, Wong-
Baker Yiizler Agr1 Olgegi’nde 0(agr1 yok) ile 5(dayanilmaz agr1) seklinde 6 6lgek ile ifade
edilmistir. Iki verisetini birlestirirken &lgeklerin esit sekilde ifade edilmesi gerekli
olacagindan RheumaPain’in etiketleri, 5 ayr1 agr1 seviyesi ile ifade edilecek sekilde
diizenlenmistir. Buna gore, 0 olan agr1 seviyesi 1 ile temsil edilmis, 1(¢ok hafif agr1) olan
agr1 seviyesi ise 2(hafif agr1) 'nin i¢ine eklenmistir. Bu degisimler 15181nda 4, 8, 16, 32, 64

Hz’lik RheumaPainScaled verisetleri olusturulmustur.
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3.6. Agr1 Seviyesi Tahmini i¢in Gelistirilen Derin Ogrenme Modelleri

3.6.1. LSTM ve Multi-Head Attention Modeli
Model [Sekil 16], giris katmaninda input olarak (100, 6) boyutunda deger alir. Veri 8 Hz

icin egitildiginde 100’er satirlik zaman serisi ve 4 farkl sinyal verisi (BVP, EDA, TEMP,
ACC(x, y, z)) almaktadir, 12,5 saniye degeri her bir frekansta farkli ifade edileceginden
giris katmanindaki girdi boyutu da farkli denemelerde giincellenmistir (Or: 16 Hz igin
(200, 6), 32 Hz i¢in (400, 6)). Girdi alindiktan sonra sirasiyla aktivasyon fonksiyonu tanh
olan 256, 128, 64, 64 birimlik LSTM katmanlart ile egitilir ve her bir LSTM katmani bir
oncekinin ¢iktisini alir. Bu sirada katmanlar arasinda, modelin asir1 6grenmesini
(overfitting) azaltmak amaciyla Dropout uygulanir, Dropout sayesinde bazi ndronlar
rastgele atilarak modelin karmagiklig1 azaltilmaya ¢alisilir. LSTM katmanlarindan gelen
ciktilar Multi-Head Attention katmanma girer, dikkat (attention) mekanizmasi
kullanilarak modelin belli 06zelliklere odaklanmasi saglanir. Multi-Head Attention
katmaninda, num_heads=4 ve key dim=32 parametreleri belirtilmistir. Bu, 4 baslk
(head) ve her bir baslik i¢in 32 boyutlu anahtar (key) vektorleri kullanilacagini belirtir.
Dropout(0.5) islemi de burada kullanilarak overfitting 6nlenir. Daha sonra modelin daha
hizli ve stabil olmasini saglamak icin Layer Normalization kullanilir. Layer
Normalization'dan gegen ¢ikti, Flatten islemi ile tek boyutlu hale getirilir, boylece tek
boyutlu olan ¢ikt1 Dense katmanina girebilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu ReLU olan
Dense(256) katmani ile yeni agirliklar belirlenerek 0.2°lik Dropout ile bu agirliklar
Dense(5)’e aktarilir. Dense(5) katmaninda Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak

agr1 seviyeleri tahmin edilir.
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Sekil 16: Multi-Head Attention ve LSTM Modeli

3.6.2. 1D-CNN Modeli

Gelistirilen bir baska model, 1 Boyutlu Evrisimsel Sinir Ag1 (1D-CNN) modelidir. Bu

modelin input katmani da bir 6nceki kistmda bahsedilen modelde oldugu gibi farkli

verisetleri i¢in degisken olmakla birlikte sirasiyla 64, 128 ve 256 filtreye sahip, her birinin

Kernel boyutu 3 ve aktivasyon fonksiyonu ReLU olan 1-boyutlu evrigimsel sinir ag1

katmanlar1 kullanilmaktadir. Bu katmanlarin arasinda overfittingi engellemek igin 0.5’lik

dropout’lar bulunmaktadir. Daha sonra 6zellik haritasim1 diizlestirmeden once Global

Average Pooling 1D uygulanir ve agirliklar 256 néronlu Dense katmanina aktarilir. Daha

sonrasinda ¢ikis katmaninda Softmax fonksiyonu, 5 siifli veriseti i¢in kullanilir.
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Sekil 17: 1 Boyutlu Evrisimsel Sinir AGi Modeli

3.6.3. Doniistiiriicii(Transformer) Modeli

Doniistiirticii(Transformer), geleneksel olarak Kodlayici-Coziicii (Encoder-Decoder)
seklinde bir mimari ile 6ne ¢ikmaktadir. Bunun nedeni ¢6ziicii yapisinin makine ¢evirisi
gibi gorevlerde, baska bir zaman serisi ya da kiime halinde bir veriyi iiretmek igin
kullanilmasidir. Ancak agr tespiti yaparken ¢ikti olarak tek bir deger verildigi i¢in bu
durumda sadece encoder’in oldugu bir doniistiiriicii mimarisi kurmak miimkiindiir. Bu
mimari [Sekil 18], iki farkli Multi-Head Attention katmanin1 igerir. Oncelikle 8 baslikli
ve 64 anahtar boyutlu multi-head attention katmanina girer ve burada agirliklar belirlenir.
Daha sonrasinda bu agirliklar 0.1 Dropout ile Layer Normalization’a aktarilir. Bu kisimda
modelin performansini ve genellestirmesini iyilestirmek amaglanmistir. Sonrasinda ¢ikti
ikinci bir Multi-head Attention katmanina girer ve oradan yine 0.1 oraninda Dropout ve
Layer Normalization islemleri gergeklestirilir. Daha sonrasinda ilk ve ikinci Layer
Normalization’dan ¢ikan ¢iktilar birbirine eklenir, sonrasinda bunlar Flatten ile 1 boyutlu
hale getirilerek Dense katmanlarmna iletilir. 512 ndronlu ve 256 noronlu Dense
katmanlarindan sonra ¢iktr katmaninda Softmax aktivasyon fonksiyonu ile 5 ayr1 agri

sinifindan birinin tahmini yapilir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

4.1.A8n Seviyesi Tespiti Sonuclari

Bu béliimde, metot kisminda bahsedilen derin 6grenme modelleri, farkli verisetleri ile ayri

ayr egitilerek test edilmistir. Bunlar ii¢ ana baglikta incelenmistir:

e Modellerin RheumaPain veriseti ile egitilmesi

e Modellerin RheumaPain ile Coklu Agr Veriseti'nin kombinasyonu olan
PainFusion Veriseti ile egitilmesi

e Coklu Agr Veriseti ile egitilen modellerin bazi katmanlarinin dondurularak

sonrasinda RheumaPain ile egitilmesi

Sonrasinda modellerin performanslart dogruluk (accuracy) ve F1 skoru cinsinden
kiyaslanmis ve en basarili modelin sonuglar1 gosterilmistir. Gelistirilen biitlin modellerde
dogruluk ve hata metrikleri sirasiyla Accuracy ve Categorical Crossentropy olarak
secilmistir. Model egitilirken eger overfitting baslarsa modelin egitimini durdurmasi
acisindan EarlyStopping parametresi eklenmistir. Bunun yaninda ReduceLROnPlateau

parametresi de asir1 6grenme oldugu zaman 6grenme oranini azaltmak i¢in ayarlanmstir.

4.1.1.Derin Ogrenme Modellerinin RheumaPain Veriseti ile Egitilmesi

Déniistiiriicii(Transformer) ile 5 6l¢ekli agr1 seviyelerine gore yeniden diizenlenmis
RheumaPainScaled verisetleri egitilmis ve elde edilen degerler Tablo 4’te gosterilmistir.
Buna gore en az hata pay1 ve egitim ve validasyon setleri arasindaki en az fark ile 4Hz
Frekans degerine sahip RheumaPainScaled4Hz.csv veriseti ile egitildiginde model en

yiiksek tahminleri yapmistir.

Tablo 4: Déndisttiriicii (Transformers) Modelinin farkli frekans degerlerine sahip RheumaPain Verisetleri ile Egitilmesi

Frekans Dogruluk | Kayip Dogruluk Kayip F1-
(Egitim) | (Egitim) | (Validasyon) | (Validasyon) | Skoru

4 Hz %88 0,47 %84 0,65 %85

8 Hz %80 0,64 %77 0,79 %82

16 Hz %88 0,53 %383 0,66 %82
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32 Hz %88 0,64 %381 0,83 %85
64 Hz %87 0,55 %80 0,76 %78
ID-CNN Modeli RheumaPain ile egitildiginde farkli 5 oOl¢ekli RheumaPain

verisetlerindeki dagilim Tablo 5’teki gibidir. En yiiksek dogruluk ve en diisiik kayip

oranlarina sahip veriseti yine 4 Hz’lik RheumaPainScaled verisetidir.

Tablo 5: 1D-CNN'in RheumaPainScaled'in farkl frekanslardaki verisetleri ile egitildiginde ortaya ¢ikan sonuglar

Frekans Dogruluk | Kayip Dogruluk Kayip F1-
(Egitim) | (Egitim) | (Validasyon) | (Validasyon) | Skoru

4 Hz %94 0,18 %91 0,28 %92

8 Hz %95 0,16 %91 0,36 %90

16 Hz %92 0,21 %87 0,43 %389

32 Hz %94 0,30 %91 0,30 %91

64 Hz %94 0,17 %89 0,39 %388

LSTM ve Multi-Head Attention Modeli RheumaPain ile egitildiginde ortaya ¢ikan
sonuglar Tablo 6’da gosterilmistir. Egitim ve validasyon setleri arasindaki araligin genis
olmamasi hedeflendigi i¢in en tutarli sonuglarin model 32 Hz’lik veriseti ile egitildiginde

gozlemlendigi sdylenebilir.

Tablo 6-LSTM ve Attention Modelinin farkl Hz verilerine sahip RheumaPain Veriseti ile egitiminden elde edilen

sonuglar
Frekans | Dogruluk | Kayip Dogruluk Kayip F1-
(Egitim) | (Egitim) | (Validasyon) | (Validasyon) | Skoru
4 Hz %95 0,24 %385 0,78 %87
8 Hz %97 0,24 %84 0,85 %86




16 Hz %77 1,21 %77 1,44 %73
32 Hz %88 0,49 %381 0,80 %82
64 Hz %380 1,004 %381 0,93 %83

4.1.2. Derin Ogrenme Modellerinin Agr1 Fiizyonu Veriseti ile Egitilmesi

1D-CNN Modeli, 8Hz’lik Agn Fiizyonu Veriseti ile egitilirken 32 yigin(batch size) ve

100 epoch’ta egitilmistir. Optimizer Adam olup 6grenme orani 0.0001°dir. Ancak Erken

Durdurma (Early Stopping) 6zelligi ile egitim 62. Epoch’ta sonlandirilmistir. 1D-CNN

Modelinin farkl frekans degerlerine sahip kombine verisetlerindeki dogruluk, kayip ve

F1-skorlar1 Tablo 7°de gosterilmistir.

Tablo 7: 1D-CNN Agri1 Fiizyonu Veriseti ile agri seviyesi tespiti igin egitilmesi sonucu ¢ikan dogruluk, kayip ve F1-Skoru

degerleri

Frekans | Dogruluk Kayip Dogruluk Kayip F1-
(Egitim) (Egitim) (Validasyon) | (Validasyon) | Skoru

4 Hz %091 0,22 %90 0,27 %89

8 Hz %93 0,16 %091 0,22 %92
16 Hz %92 0,18 %90 0,29 %91
32 Hz %093 0,16 %92 0,22 %91
64 Hz %93 0,14 %92 0,15 %92

Doniistiiriicii (Transformer) modelinin kombine verisetlerindeki performansi Tablo

8’de gosterilmistir. Dogruluk ve hata oranlar1 ele alindiginda en basarili sonuglar1 16

Hz’lik verisetinde verdigi gozlemlenmektedir.

Tablo 8: Transformer Agri Flizyonu Veriseti ile agri seviyesi tespiti igin egitilmesi sonucu ¢ikan dogruluk, kayip ve f1
skoru degerleri

Frekans

Dogruluk
(Egitim)

Kayip
(Egitim)

Dogruluk
(Validasyon)

Kayip
(Validasyon)

F1-
Skoru
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4 Hz %83 0,58 %82 0,63 %80
8 Hz %83 0,61 %79 0,69 %381
16 Hz %84 0,57 %82 0,62 %83
32 Hz %77 0,76 %89 0,71 %76

LSTM ve Multi-Head Attention modelinin dogruluk, kayip ve F1-Skoru degerleri Tablo
9’da gosterilmistir. Buna gore, en basarili sonuglar 8 Hz’lik veri ile egitildiginde

gbzlemlenmistir.

Tablo 9: LSTM ve Multi-Head Attention modelinin iki verisetinin birlestirilmesi ile olusan Agri Fiizyonu Veriseti ile
egitilmesi ve ¢ikan sonuglar

Frekans Dogruluk Kayip Dogruluk Kayip F1-
(Egitim) (Egitim) | (Validasyon) | (Validasyon) | Skoru

4 Hz %87 0,46 %86 0,52 %85

8 Hz %88 0,41 %86 0,46 %87

4.1.3. Pretrained Modellerin Sonuclari

Bu deneyde, derin 6grenme modelleri Coklu Agr1 Veriseti ile onceden egitilmis,
sonrasinda bazi katmanlari dondurularak ancak modelin 6nceki Ogrenme siireci

korunarak RheumaPain Veriseti ile yeniden egitilmis ve sonuglart gézlemlenmistir.

1D-CNN modeli Coklu Agr1 Veriseti ile 6nceden egitildiginde sonuglar Tablo 10°daki
gibidir.

Tablo 10: 1D-CNN Modelinin Coklu Agri Veriseti ile egitilmesi sonucu elde edilen degerler

Frekans | Dogruluk Kayip Dogruluk Kayip F1-
(Egitim) (Egitim) | (Validasyon) | (Validasyon) | Skoru
4 Hz %93 0,16 %92 0,17 %93




8 Hz %91 0,19 %92 0,18 %92
16 Hz %93 0,15 %92 0,19 %92
32 Hz %93 0,15 %92 0,21 %93
64 Hz %93 0,15 %93 0,19 %75

1D-CNN modelinin Coklu Agr1 Veriseti ile egitilmis katmanlar1 dondurularak model

RheumaPain ile egitildiginde ¢ikan sonuglar Tablo 11°deki gibidir.

Tablo 11: Gnceden egitilmis 1D-CNN modelinin RheumaPain ile egitilmesi

Frekans | Dogruluk | Kayip Dogruluk Kayip F1-
(Egitim) | (Egitim) (Validasyon) | (Validasyon) | Skoru

4 Hz %75 0,61 %75 0,67 %76

8 Hz %79 0,52 %76 0,62 %76

16 Hz %88 0,34 %79 0,75 %78

32 Hz %86 0,38 %80 0,60 %75

64 Hz %381 0,49 %73 0,86 %73

Déniistiiriicii (Transformer) modeli Coklu Agr1 Veriseti ile onceden egitildiginde

sonuglar Tablo 12’°deki gibidir.

Tablo 12: Transformer modelinin Coklu Agri Veriseti ile 6nceden egitimi

Frekans Dogruluk Kayip Dogruluk Kayip F1-
(Egitim) (Egitim) | (Validasyon) | (Validasyon) | Skoru

4 Hz %86 0,51 %383 0,62 %85

8 Hz %85 0,55 %77 0,76 %76

16 Hz %86 0,51 %83 0,55 %84

32 Hz %88 0,43 %87 0,50 %87

34



64 Hz

%86

0,50

%78

0,80

%82

Déniistiiriicii (Transformer) modelinin katmanlari dondurularak RheumaPain Veriseti

ile yeniden egitildiginde gdzlemlenen sonuglar Tablo 13’teki gibidir.

Tablo 13: Transformer Modelinin katmanlari dondurularak model RheumaPain ile editildiginde elde edilen sonuglar

Frekans Dogruluk Kayip Dogruluk Kayip F1-
(Egitim) (Egitim) | (Validasyon) | (Validasyon) | Skoru

4 Hz %82 0,55 %81 0,60 %81

8 Hz %82 0,53 %76 0,71 %78

16 Hz %79 0,62 %81 0,62 %79

32 Hz %81 0,54 %380 0,66 %83

64 Hz %82 0,48 %73 0,70 %73

LSTM ve Dikkat(Attention) modelinin 6nce Coklu Agr1 Veriseti ile onceden egitiminde

elde edilen sonuclar Tablo 14’teki gibidir.

Tablo 14: LSTM ve Dikkat(Attention) Modelinin Coklu Agri Veriseti ile énceden egitilmesi sonucu elde edilen bulgular

Frekans Dogruluk Kayip Dogruluk Kayip F1-
(Egitim) (Egitim) | (Validasyon) | (Validasyon) | Skoru

4 Hz %89 0,40 %86 0,52 %89

8 Hz %90 0,34 %389 0,38 %91
16 Hz %90 1,02 %82 1,26 %81
32 Hz %89 0,42 %88 0,45 %91
64 Hz %89 0,42 %88 0,46 %90
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Onceden egitilmis LSTM ve Dikkat modelinin katmanlarinin dondurularak RheumaPain

ile egitilmesi sonucu elde edilen bulgular Tablo 15°teki gibidir.

Tablo 15: Onceden egitilmis LSTM ve Dikkat modelinin RheumaPain ile yeniden editimi

Frekans Dogruluk Kayip Dogruluk Kayip F1-
(Egitim) (Egitim) | (Validasyon) | (Validasyon) | Skoru

4 Hz %81 0,54 %78 0,74 %75

8 Hz %80 0,59 %75 0,87 %74

16 Hz %90 0,36 %385 0,78 %84

32 Hz %80 0,59 %76 0,87 %74

64 Hz %81 0,62 %68 1,14 %70

4.2.A8n Tiirii Tespiti Sonuclar

Agrn tiirlinii tespit etmek icin RheumaPain ve Coklu Agr1 verisetlerinin birlesimi olan

Agn Fiizyonu Verisetinde agr1 seviyelerinin yaninda agri tipleri de etiketlenmistir.

Bunlar, 4 farkli agr tipi(bas agrisi, sirt agrisi, adet agris1 ve romatolojik agri) ve ‘agri

yok’ seklindeki etiketlemedir. Gelistirilen derin 6grenme modelleri, agr tiirlinii tespit

etmek i¢in egitilmis ve elde edilen sonuglar asagida verilmistir.

1D-CNN modeli i¢in elde edilen sonuglar Tablo 16’da verilmistir. Buna gore, en basarili

sonuglar egitim, validasyon ve test setlerinde elde edilen sonuglarin birbirine yakinlig

g6z oniinde bulunduruldugunda 64 Hertzlik PainFusion Veriseti ile elde edilmistir.

Tablo 16: 1D-CNN modelinin agri tespiti icin PainFusion Veriseti ile egitilmesi

Frekans | Dogruluk Kayip Dogruluk Kayip F1-
(Egitim) (Egitim) (Validasyon) | (Validasyon) Skoru

4 Hz %86 0,30 %383 0,43 %76

8 Hz %86 0,28 %383 0,42 %78

16 Hz %85 0,32 %84 0,37 %79
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Déniistiiriicii (Transformer) modeli i¢in sonuglar Tablo 17°de gosterilmistir. Buna gore,

modelin performanst beklenenin altinda kaldigindan dolayr bu bdliimiin ilerleyen

kisimlarinda model farkli bir mimari ile ifade edilmistir.

Tablo 17: Dénlistiriici (Transformer) modelinin agri tespiti icin PainFusion Veriseti ile egitilmesi

Frekans | Dogruluk Kayip Dogruluk Kayip F1-
(Egitim) (Egitim) (Validasyon) | (Validasyon) | Skoru

4 Hz %66 0,93 %66 0,96 %359

8 Hz %80 0,73 %68 1,04 %355

16 Hz %78 0,71 %72 0,86 %62

32 Hz %86 0,59 %64 1,22 %48

64 Hz %71 0,83 %69 0,89 %62

LSTM ve Dikkat(Attention) modelinin

ciktilar Tablo 18’de gosterilmistir.

PainFusion ile egitimi sonucu elde edilen

Tablo 18: LSTM ve Dikkat(Attention) modelinin agri tespiti icin PainFusion Veriseti ile egitilmesi

Frekans | Dogruluk Kayip Dogruluk Kayip F1-
(Egitim) (Egitim) (Validasyon) (Validasyon) | Skoru

4 Hz %84 0,50 %77 0,73 %70

8 Hz %83 0,55 %79 0,72 %72

16 Hz %82 0,58 %717 0,73 %75

32 Hz %86 0,80 %75 1,35 %63
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64 Hz %85 0,71 %381 0,96 %74

Dontistiiriicii(Transformer) modelinden 8 Hz ve 32 Hz’lik agri siniflandirma

datasetlerinden ¢ok diisiikk bir dogruluk alindigi i¢in model 1D-CNN, Transformer

Encoder ve Dense yapilarini igeren baska bir versiyona giincellenmistir. Ciktilar1 Tablo
19°da belirtilmistir.

Tablo 19: 1D-CNN, Transformer ve Dense yapisini iceren modelin adri tespiti icin PainFusion ile egitimi sonucu elde
edilen degerler

Veriseti

Dogruluk Kayip Dogruluk Kayip F1-

(Egitim) (Egitim) | (Validasyon) | (Validasyon) | Skoru
8 Hz %85 0,41 %80 0,60 %70
32 Hz %83 0,52 %78 0,73 %69
64 Hz %82 0,51 %81 0,59 %75
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5. TARTISMA
Calisma yapilirken karsilagilan 6nemli noktalardan biri, ¢ocuk hastalarla ¢alisildig1 icin
cocuklarin agrilarini ifade ederken hissettikleri agrinin siddetinin bilincinde olmama
thtimalleridir. Bir cocuk yogun bir ac1 hissedip agliyorken agr1 seviyesi 1°1, yani ‘¢ok hafif
agri’y1 secebilmektedir. Ya da aciyla ilgili ¢cok tepki vermeden agri seviyesi 5’1 yani
‘dayanilmaz agri’y1 segebilmektedir. Bu durumda, hastaya egzersizi yaptiran uzman

fizyoterapistin fikri alinarak ¢aligmaya yon verilmistir.

Agn analizini c¢esitli derin 6grenme modelleri ile gergeklestirebilmek adina farkli
durumlar ve farkli derin 6grenme mimarileri denenmistir. 3 farkli model 15 farkli ¢ok
modlu zaman serisi sinyali igeren veriseti ile egitilmistir. Agrinin siddetini tespit etmek
icin ii¢ farkli yéntem denenmistir. ilk yontem modellerin yalnizca RheumaPain Veriseti
ile egitilmesidir ve bu konuda en basarili ¢iktilar %92 F1-Skoru ile 1D-CNN modelinde
gbzlemlenmistir. ikinci yontem modellerin RheumaPain ve Coklu Agri verisetlerinin
birlesimi olan PainFusion Veriseti ile egitimidir ve burada da en basarili ¢iktilar yine %92
F1-Skoru ile 1D-CNN modelinde gdzlenmistir. Ugiincii yéntemde ise modellerin Coklu
Agr1 Veriseti ile dnceden egitilip sonra katmanlarinin dondurulmas: ve RheumaPain ile
yeniden egitilerek dogrulugunun arttirilmasi hedeflenmis ancak RheumaPain ile egitim
sonucu elde edilen sonuglar, Coklu Agr Veriseti ile elde edilen sonuglarin gerisinde

kalmistir.

Agr siddeti tespiti konusunda en basarili model olan 1D-CNN modelinin egitim ve
validasyon setlerindeki dogruluk ve kayip grafigi Sekil 19°daki gibidir. Buna gore, egitim
setindeki dogruluk orani %92,36’ya ulasmisken validasyon setindeki dogruluk oram

%91,33’¢e ulasmustir.
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Sekil 19- 1D-CNN modelinin 8 Hz’lik Agri Flizyonu Veriseti ile egitilmesi ile ortaya ¢ikan dogruluk ve kayip grafikleri

1D-CNN Modelinin 8 Hz’lik Agr1 Flizyonu Veriseti ile egitildikten sonraki Hata Matrisi

ve F1-Skor Tablosu Sekil 20°de belirtilmistir. Buna gore, modelin agr1 seviyesi 5 olan

yani en yiiksek agriy1 iceren durumlar1 tahmin etmede en yliksek basarty1 gosterdigi one

stirlilebilir, F1-Skor Tablosunda da %96,4 ile en yiiksek F1 skorunun agr seviyesi 5

oldugu gozlemlenmektedir. Daha sonrasinda %95,8 ile agr1 seviyesi 1, sonrasinda 4, 2, ve

3 gelmektedir.
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precision
0.977556
0.891455
0.941003
0.845011
0.940639

accuracy 0.915946

macro avg 0.919133

weightedavg 0.919125

recall
0.940048
0.927885
0.766827
0.954436
0.990385
0.915946
0.915916

0.915946

fl-score support
0.958435  417.000000
0.909305 416.000000
0.845033  416.000000
0.896396  417.000000
0.964871  416.000000
0.915946 0.915946
0.914808 2082.000000

0.914820 2082.000000

Sekil 20-8 Hz’lik Agri Fiizyonu Veriseti ile egitilen 1D-CNN modelinin Hata Matrisi ve F1-Skor Tablosu

Modeller RheumaPain Veriseti ile egitildiginde daha giiriiltiilii 6grenme egrilerine sahip

olmakla birlikte modellerin &grenebilme kapasitesinin Agr1 Fiizyonu Veriseti ile

egitilmelerine kiyasla daha fazla oldugu goriilmiistiir. Bunun nedeninin, RheumaPain ve

Coklu Agr Verisetlerinin 6ne ¢ikan farkli bir 6zelligi olabilecegi tahmin edilmektedir. Bu
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ozellik, Coklu Agr1 Veriseti’nde ¢ogunlukla siireklilik gdsteren, yani kronik bir agrinin
ortalama 20 dakika boyunca toplanmasi, ancak RheumaPain Veriseti’nde kronik agrilar
da olmakla birlikte baz1 vakalarda agrinin anlik batma gibi sekillerde, egzersiz esnasinda
yaklasik 10-15 saniyeligine aciga ¢ikmasi ve sontimlenmesi olabilir. Bu durumda iki farkli
veriseti yerine sadece RheumaPain ile calisilinca daha stabil 6grenme egrileri agiga
cikabilmektedir. Benzer bir durumla 6nceden egitilmis modellerde de karsilasgiimistir.
Coklu Agr Veriseti ile egitilen modeller RheumaPain ile ayni basariy1 gosterememistir,

bunun nedeni iki verisetinin farkli karakteristik 6zellikler tasimasidir.

Agrinin tiirlini tespit etmek i¢in LSTM ve Dikkat, 1D-CNN ve Doniistiirticii mimarileri
olusturulmus ve FusionPain Veriseti ile modeller egitilerek agr1 seviyesi tespiti
yapilmistir. FusionPain’in ¢esitli frekans boyutlarini igeren farkli verisetleri ile modeller
egitilmis ve sirasiyla en basarili sonuglar LSTM ve Dikkat i¢cin %75, Doniistiiriicii i¢in

%75 ve 1D-CNN icin %79 F1-Skoru ile bulunmustur.

Literatiirdeki diger ¢alismalar ile kiyaslandiginda bu ¢alismanin ¢ok modlu sinyal verisi
ile yapilan agr1 siddeti tahmini konusunda literatiire sagladigi katki, Tablo 20’de

gosterilmistir.

Tablo 20: Bu ¢alismanin literattirdeki diger ¢alismalarla agri siddeti tespiti baglaminda kiyaslanmasi

Calisma Sinyal Verisi | Smmf Sayis1 | Dogruluk F1-Skoru
Subramanian, A. ve EKG, EDA, 2 %81,08 -
ark. (2023) [34] EMG, RR
J. O. Pinzon-Arenas, EDA 2 %91,5 %77,8
Y. ve ark. (2023)
[35]
Phan, N. ve ark. EDA, EKG, 2,5 %75,36 F1-P0:%85,34
(2023) [36] EMG F1-P1:9%23,01
Bu ¢alisma EDA, PPG, 5 %92,36 %91,5
ACC, TEMP
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6. SONUC
Agr1, rahatsiz edici ve viicudu uyaran bir deneyim olarak tanimlanmakta ve karmasik
dogas1 geregi kisiden kisiye degiskenlik gosterebilmektedir. Hastaliklarin ya da gegici bir
rahatsiz edici durumun erken teshisi ve Onlenmesi agisindan agriy1 tespit edebilen
sistemler gelistirebilmek oldukg¢a 6nemlidir. Ozellikle kendini ifade edemeyen hastalarmn
(Or: felcli hastalar, komadaki hastalar, yashlar, bebekler) ne hissettigini disaridan
gozlemleyebilecek bir sistemin varlig1 bu hastalarin acisin1 hafifletebilir. Bu sayede agr1
analizi ve derin 6grenme konusunda bir¢ok farkli calisma yapilmis ve farkli modeller

gelistirilmistir.

Romatolojik hastaliklar da agrinin erkenden fark edilmesi gereken ve onlem alinmasi
gereken rahatsizliklar grubuna girer. Ciinkli romatolojik hastaliklara sahip insanlarda
gozlemlenen bir durum, agriyr hissedemeyecegi pozisyonlarda durarak acilarini
hafifletmeye caligmalaridir. Ancak bu durum hastaligin ilerlemesine neden olmakta ve
cesitli durus bozukluklari, kemik egrilikleri gibi durumlar1 6n plana ¢ikarmakta, hastaligin
tedavisini gliclestirmektedir. Tedavi i¢in baslangicta ac1 ve agr1 veren egzersizler yaparak
kaslarin ve eklemlerin agilmasi saglanmalidir. Yetiskinler bunu basarabilirken ¢ocuklar
ayn1 bilinglilige sahip olamadig1 i¢in romatolojik hastaliklar ¢ocuklarda daha sessiz ve
yikict bir sekilde ilerleyebilmektedir. Bunun igin ¢ocuk romatoloji hastalarinda agri

analizi yapan bir sistem gelistirilmesi fikri ortaya atilmistir.

Bu calismada, agrinin siddetinin ve tiirliniin tespitinin derin 6grenme modelleri ile
yapilmast amaglanmistir. Bunun i¢in Cerrahpasa Hastanesi Cocuk Acil Boliimii’'nde
tedavi goren ¢ocuk romatoloji hastalarinin ¢ok modlu sinyal verisi alinarak RheumaPain
isimli, EDA, BVP, ACC ve TEMP biyosinyallerini, hastalar tarafindan Wong-Baker
Yiizler Agr1 Olgegi ile etiketlenmis agr1 seviyelerini, hastalarin cinsiyet, yas, hastalik tiirii
bilgilerini igeren bir veriseti olusturulmustur. Sonrasinda agr1 tespiti i¢in ¢esitli derin
ogrenme modelleri gelistirilmis ve en iyi ¢ikan sonu¢ %92 F1-Skoru ile 1D-CNN
modelinde bulunmustur. Agrinin tiirinlin tespit edilmesi i¢gin RheumaPain Veriseti’nin
Coklu Agr1 Veriseti isimli bagka bir veriseti ile kombinasyonundan olugmus FusionPain
veriseti kullanilmis ve gelistirilen derin 6grenme modelleri bas agrisi, sirt agrisi, adet

agris1 ve romatolojik agr1 ve agr1 yok seklinde etiketlenen bes farkli agr1 sinifin1 ok modlu
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fizyolojik sinyal bilgisi ile tahmin etmek lizere egitilmistir. Bunun sonucunda %79 F1-

Skoru ile 1D-CNN modeli en yiiksek sonuglar1 vermistir.
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