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OZET

Parkinson hastaligi bilinen bir tedavisi olmayan, norolojik bir hastaliktir.
Hastaligin erken tespiti ilerleyisinin yavaslatilmasi ve etkilerinin en aza indirilebilmesi
icin 6nemlidir. Bu sebeple hekimlere yardimer sistemler gelistirilmesi yoniinde ¢aligmalar
yapilmaktadir.

Bu tez calismasinda yalnizca yiirliylis verileri kullanilarak Parkinson hastasi-
saglikli ayrimi yapabilecek bir siniflandirict tasarlanmasi amaglanmistir. Bu amag
dogrultusunda makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak farkli normalizasyon, capraz
dogrulama ve siniflandirma algoritmalar1 {izerine ¢alisilmistir. Yapilan bu farkh
calismalarin sonuglari karsilagtirilarak en iyi performansi gosteren yontem belirlenmistir.

Kullanilan yiiriiyiis verileri ve gelistirilen sistem vasitasiyla Parkinson hastalarinin

yalnizca yiiriiylis verileri kullanilarak teshisin yapilmasina yardime1 olunacaktir.
Yil : 2022
Sayfa Sayisi 120

Anahtar Kelimeler  : Parkinson Hastalig1, Yiiriiyiis, Makine Ogrenmesi, Siniflandirma,

Yiiriiyiis Analizi, Oznitelik Cikarimi, Oznitelik Segimi
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ABSTRACT

Parkinson's disease is a neurological disease with no known cure. Early detection
of the disease is important in slowing its progression and minimizing its effects. For this
reason, studies are carried out to develop assistive systems for physicians.

In this thesis, it is aimed to design a classifier that can distinguish between
Parkinson's patients and healthy people using only gait data. For this purpose, different
normalization, cross validation and classification algorithms were studied by using
machine learning methods. The results of these different studies were compared and the
method with the best performance was determined.

The gait data used and the developed system will help diagnose Parkinson's

patients using only gait data.

Year :2022
Number of Pages 120

Keywords : Parkinson's Disease, Gait, Machine Learning, Classification, Gait

Analysis, Feature Extraction, Feature Selection

Vv



ONSOZ

Bu ¢alisma, Trakya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Hesaplamali Bilimler
Anabilim Dali’nda yapilan “Makine Ogrenmesi Teknikleri Ile Yiiriiyiis Verileri
Kullanilarak Parkinson Hastaliginin On Tespiti” isimli yiiksek lisans tez ¢aligmasini
icermektedir.

Yiiksek lisans Ogrenimim sirasinda destek ve emeklerini esirgemeyen,
yogunluklarina ragmen her zaman bana zaman ayiran, saygideger danisman hocalarim;
Sayin Dog. Dr. Oguzhan ERDEM’e ve Saym Dr. Ogr. Uyesi Sezer ULUKAYA’ya saygi
ve tesekkiirlerimi sunarim.

Bu tez calismasinin temelini olusturan veri setini paylasan Malezya MARA
Teknoloji Universitesi’nden Prof. Nooritawati Md Tahir ve ekibine katkilarmdan dolay:
tesekkiir ederim.

Birlikte 6grenmekten biiyiik keyif aldigim bu tez ¢galismami gelistirmemde yardimi
olan sevgili arkadaslarim ilke KURT ve Bahar DEMIR’e ve yogun calisma temposu
i¢inde akademik ¢aligsmalar i¢in beni her zaman yiireklendiren Trakya Universitesi Edirne
Teknik Bilimler Meslek Yiiksekokulu hocalarima ve caligma arkadaslarima anlayis ve
destekleri i¢in siikranlarimi sunarim.

Hayatim boyunca desteklerini her zaman hissettigim sevgili annem Sultan AYNA
ve babam Hiiseyin AYNA’ya ve yogun ¢aligmalarim sirasinda sabir ve desteginden dolay1

degerli esim Erhan ALTUNTAS a tesekkiir ve sevgilerimi sunarim.

Vi



ICINDEKILER

OZET ettt iv
ABSTRACT <ot nne s v
ONSOZ .ottt vi
(O 11 D) 23 Q1 51 2) 2 ST vii
SEKILLER DIZINT.....cooiiiiiieiciiececeee et eeee ettt sn st n e X
CIZELGELER DIZINI ...ooviviviiieceeeeeeeeee et Xii
DENKLEMLER ...ttt Xiv
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINT .......coooiiiiiiiinieceseeeeeeeone XVii
BOLUM 1 i 1
L 128 (TR 1
BOLUM 2 .ottt sttt bttt 5
PARKINSON HASTALIGI VE YURUYUSE ETKIST......cooiveieieieieeceee e, 5
2.1. Parkinson Hastalig1 Hakkinda Genel Bilgiler...........cccoooiiiiiiiiiiiiiii, 5
2.1.1. Parkinson Hastaliginin Belirtilert..........ccocooiiiiiiiic e 7
2.2, YUITYUS V€ DENEE ... .eiieiiiiieiiieiie et 11
2.2.1. YUrlyl§ ANATOMIST vveuviieriiviiiiiiiisiieii et 13
2.3. Yiiriiytlis, Denge ve Parkinson HastaliS1 .........cccooviiiiiiiniiicec 17
2.4. Parkinson Hastaliginin Tespitine Yonelik Yapilan Genel Calisma Ornekleri......22
2.5. Parkinson Hastaliginin Yiiriiyiis ile Tespitine Yonelik Calisma Ornekleri .......... 27
BOLUM 3 .ottt bbbttt bbbt 36
MAKINE OGRENMESI TEKNIKLERI ILE YURUYUS \{ERiLERi
KULLANILARAK PARKINSON HASTALIGININ TESPITI ......cccoviiiiiiiiiiice, 36
3.1. Makine Ogrenmesi Hakkinda Genel Bilgiler..............ccccovueveviiiiccuereriiieeeienan, 36
3.2. Veri Kiimelerinin Elde EAIIMESi.......cccocuoiiiiiiiiieiie e 38
RIRI 0711115 1 Q@5 17<: o 11 1Y FOO TR 39
3.3.1. MINIMUM DEFET ... 42
3.3.2. Maximum DEZET .......ccoviviiiiiiiiiiic 42



3.3.3. 0rtalama DEGET ......cveviiiiiiiiiiiiesec s 42

3.3.4. Medyan (Orta) DEGEr ......c.ccvueiueiieiieerie e seesiesie e sie e e ste e sre e sneesne e 43
3.3.5. StANAAIT SAPIMA ......eeveieeeieee e 43
3.3.6. DI ATAlIZI...eiiieiiiiiiieiee s 43
TR N = 011 (o o SRS 43
3.3.8. CarpiKIIK DEZEIT....cuveviiiiiiiiiiiiie e 43
3.3.9. BaSIKITK DEFRI1.....civiiiiiiiiiiieiciies s 44
3.3.10. KOIMOQOTOV ....ooviiiiieieciie sttt sttt sne e sne e e 44
3.3.11. Higuchi Fraktal Boyutu (Higuchi Fractal Dimension)...........ccccecveveieennene. 44
3.3.12. Katz Fraktal Boyutu (Katz Fractal DIMenSion) .........ccccceevvineneneneeinennenn 44
3.3.13. SAMPIE ENEFOPT v..vveveeiececcie e 44
3.3.14. Multiscale Sample Entropi (MSE-Cok Olgekli Entropi) .........ccoevvvevvenen. 45
3.3.15. Harmonik Ortalama DeZeTi.........ccccviieriiiiiiieiieiisie e 45
3.3.16. RMS (Root Mean Square-Karesel Ortalamanin Karekokii) Degeri ............ 45
3317, VAIYANS ..o 46
3.3.18. Trim Ortalama Degeri (Kirpilmis Ortalama Deger) ........ccocevvvirvrvernenennn 46
30319, IMIN-K DEGEIT..vvivieviiiiiieiie ittt bbbt 46
3.3.20.MAX-K DEGEIT ....c.vvevieiiiieisieeie et 46
3.3.21. Varyasyon Katsayis1 (Coefficient Varyasyon)........ccccoceeeevieiiiieeniieesineene 47
3.3.22. ApProXimate ENLrOPI.......cccveiuiiieiiciie et 47
3.3.23. Fast ApproxXimate ENtrOPI.......cccoeeieieiiieiesicseseeee e 47
3.3.24. Kovaryans (COVAITANCE) .......cccueerierieirerieniesiesiesieseeee e sse et 47
3.3.25. DFA (Detrended Fluctuation Analysis-Egilimden Arindirilmig Dalgalanma
AANBLIZE et 48
3.4. Normalizasyon YONteMIETT .......c.cciiiiiiiiiiiiiiiii s 48
3.4.1. Sifir-Ortalama NOrmMaliZaSyon ..........coeveiiiiiieniiiieee e 49
3.4.2. Min-Maks NOrmMalizasyon ...........cccooeieiineniiiiisieeee e 49
3.5. Oznitelik SECME YONEMIETT .....cveveveveveeererereeeeeieeeeeieeetetetese ettt seeesenas 49
3.5.1. LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator- En Kiigiik
Mutlak Daralma ve Segme Operatoril) ......cccovvererrreereeiieeseesiee e 50
3.5.2. Minimum Artiklik Maksimum Iliski (MRMR) .........ccoeeverivirceeeieeeccieian. 51
5.8  RELIEF ... 52
3.6. Smiflandirma YOntemIerT........cccvviiiiiiiiiiiiieiieee e 53
3.6.1. SVM (Support Vector Machines/Destek Vektdr Makineleri) .............cccc..... 53
3.6.2. KNN (K-Nearest Neighbors/K-En Yakin Komsular).........ccccooeniiinnnnnnn 54

viii



3.6.3 NAIVE BAYES ...t 56

3.7. Capraz Dogrulama Y ONtemMICTT ......uuiiivieiiiiieiiiieiiiee e 56
3.7.1. Birini Disarda Birak Capraz Dogrulama (Leave-one-out cross validation)...57
3.7.2. KFold Capraz Dogrulama (KFold Cross Validation) ..........ccccceeeveriiiiieeninens 57

3.8. Degerlendirme OIGHIE . ....ceviveveveeeeeeceereree ettt 58
3.8.1. DOZIUIUK (ACCUIACY) .vivviiiiiiiiieitieie ettt 59
3.8.2. Hassasiyet (SENSITIVITY) ......ccoiiiiriiiiieiee e 59
3.8.3. OZGHITK (SPECITICILY) cvvevererererereretetereretersteteesesereseer ettt s s s sesenas 59
3.8.4. KeSINIK (PreCISION)....c.uiiiiiiieieiie ittt sttt 60
3.8.5. Recall (Hatirlama-Geri Cagirma).........ccooverviiieneeiesee e 60
380, F-OLQUU ..o s 60
38T GIMBAN ... s 60
3.8.8. Matthews Korelasyon Katsayist (Mcc DeZeri) .......coovrvervirieniiieniciieienn 60

BOLUM 4 ..ottt 62
DENEYSEL SONUGLAR ...ttt st 62

4.1. Normalizasyon Yontemlerinin EtKisi........cccooiiveriiiiiiiiiiiiincscee e 63

4.2. Capraz Dogrulama Y ontemlerinin Kiyaslanmasi .........ccccoocveiiiiiiiciiicniecee 67

4.3. Siniflandirma Yontemlerinin Kiyaslanmast.........ccocvvviiiiiiieniniincnece e 71

4.4. Oznitelik Segme Algoritmalarinin Uygulanmas! ............ccccoveeeuerererseecrererensnnnn, 73
4.4.1. LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator- En Kiigiik
Mutlak Daralma ve Se¢gme Operatorii) Yontemi Ile Oznitelik Se¢imi .................... 77
4.4.2. mRmR (Minimum Artiklik Maksimum Tligki) ile Oznitelik Secimi............. 78
4.4.3. RELIEF lle Oznitelik SECIMi ........cvoveveviverieieieereieeeeeeeeesseeseeeeeeeeseesssesssssesesenns 79

4.5. Oznitelik Se¢gme Algoritmalarinin Siniflandirma Sonuglarma Katkilarinin

Kars1lastirTImMasT .....cocuveiiiie et 81

4.6. Oznitelik Se¢gme Algoritmalarindan Elde Edilen Ortak Oznitelikler ve

Smiflandiricilara EtKIErT........oooviiiiiiii e 85
4.6.1. Normalizasyon yapilmadan segilen ortak 6znitelikler ve siniflandiricilardaki
BEKINTKIETT ..o 86
4.6.2. Min-Maks Normalizasyon Yontemi ile Segilen Ortak Oznitelikler Ve
Simiflandiricilardaki EtKinliKIer ........ooovviiiiiiiiii e 87

1210 5101, 5 TSRO 90
SONUGC ve TARTISMA ...ttt ne s 90
KAYNAKLAR .ottt sttt ettt s he et e e sbe e s nbeesreeabeesneeentee e 95
OZGECMIS .ottt ettt 101



SEKILLER DiZINi

Sekil 2.1. Parkinson hastas1 olan ve olmayan bireylerin beyinlerindeki Substantia nigra

farkliliklart (Hemensaglik, 2021).......cccouiiiiiiiiiieiie e 6
Sekil 2.2. Dopamin’in Parkinson hastaligina etkisi (Gozellik, 2018).......cccccevvrivriennnn. 8
Sekil 2.3. Parkinson hastaliginin baz1 belirtileri (Gozellik, 2018).......cccevviiiiiiiniiieninnns 10
Sekil 2.4. Saunders ve ark. (1953) tarafindan tanimlanan 6 temel yiirtiyiis belirleyici (de
Pina Filho, Dutra & Raptopoulos, 2005). .........cccciveiiiieiieiccicceee e 13
Sekil 2.5. Yiirliyiis dongiisiinde agirlik merkezinin hareketi ile ilgili iki farkli teoriye
(Saunders vd., 1953 ve Cavagna vd., 1966) ait gorsel (Kuo, 2007). .....cccocvervrrieernnnnnn. 14
Sekil 2.6. Gravite (viicut agirlik merkezi) hatt1 (Ozer, Kaner & Bozdogan, 2014). ........ 15
Sekil 2.7. Yiirtime dongiisii ve fazlar1 (Pehlivan, Tunca, Salur & Ersoy, 2017). ............ 16

Sekil 2.8. Yiiriiyiisiin incelenmesinde kullanilan ve kablosuz veri aktarimi saglayan bir
kay1t cthazi 6rnegi (Hasomed, 2021). ....oooiiiiiiiieieeeee e 20
Sekil 2.9. Yiiriiyiis analizi sistemlerinde 3 boyutlu kayit yapan kamera tabanh sistemlere
Ornek (Mar-SYStEMS, 2021).....c.uiiuiiierieiiieieeieeeeee ettt 21
Sekil 2.10. Ayak tabani kuvvet verilerinin elde edilmesinde kullanilan sensorlii tabanlik
sistemi ¢iktilari, kullanilis1 ve gorseli (Medicapteurs, 2021)........ccovveieviiienieinieeneennne 22
Sekil 2.11. Ayakkabi1 tabanligina yerlestirilen 50 Hz frekansli, 99 farkli sensor bulunan
tabanlik-Pedar marka (NOVEl, 2021). ......ccoiiiiiiiiiie e 28
Sekil 2.12. Ayak taban1 basing bolgelerinin 10 farkli anatomik bolgeye ayrilmasi
(Kimmeskamp & Hennig, 2001).......cccoiiiiiiiiiiiiee e 28
Sekil 2.13. Hasta ve saglikli bireylerin ayak basing noktalar1 ortalamalarinin

karsilagtirilmast (Kimmeskamp & Hennig, 2001). .....cccovviiiiiiiiiiiiciieccec, 29



Sekil 2.14. Saglikl1 ve Parkinson hastasi bireylerin kuvvet sinyalinin gii¢ spektral

yogunlugu karsilagtirmasi (Abdulhay vd., 2018). ......cccoeeiiiiiiiiiiiie e 31
Sekil 3.1. Bu tez ¢alismasinin makine 0Zrenim SUTECL.......uvvirveriiveeiiieeiiiieessireessieee s 38

Sekil 3.2. Sirasiyla saglikli (a) ve hasta (b) bireylerin kinetik verilerinin ortalama
degerleri grafiksel olarak VEriImiStir. ......ccoueiiiriiiiiiii e 42

Sekil 3.3. SVM siniflandiricida iki sinifin ayrilmasinda olusturulmus bir hiper diizlem

gorseli (Ayhan & Erdogmus, 2014). ....cociiiiiiiiiiiiie e 54
Sekil 3.4. KNN siniflandirict modeli temsili semas1 (Altunkaynak, Basakin & Kartal,
/40 0 ) TSRS 55
Sekil 3.5. Kfold ¢apraz dogrulama yonteminde test islemi ve dogruluk hesab1 6rnegi
(VeribimIOKUIU, 2021) ....ooovieieiiece et reeae e nae s 58

Sekil 4.1. Capraz dogrulamali Min-Maks normalizasyon ile LASSO se¢iminde MSE
AEBETT V& TATIZI. vveviiiriiiieiii e 78
Sekil 4.2. RELIEF 6znitelik se¢cim yontemi ile 152 6znitelik agirliklandirilmasina dair

Sekil 4.3. SVM siniflandiricida {ic yontemle segilen 15 6znitelikten elde edilen dogruluk
SOMUGIATT. ..ttt e e s e e bt e e e nab e e e be e e e nn e e enneas 81
Sekil 4.4. KNN simiflandiricida ii¢ yontemle segilen 15 6znitelikten elde edilen dogruluk
sonuglari (Leaveout ¢apraz dogrulama ile). .......ccooeviiiiiiiiiiiiiic e 83
Sekil 4.5. KNN siniflandiricida iic yontemle secilen 15 6znitelikten elde edilen dogruluk
sonuclar1 (Kfold (K=10) ¢apraz dogrulama ile)..........cccecoveriiiiiniiiiieecee e 83
Sekil 4.6. Naive Bayes siniflandiricida li¢ yontemle segilen 15 6znitelikten elde edilen

dogruluk sonuglar1 (Leaveout ¢apraz dogrulama ile)............cceevriiiiiiiiiiiiciiic 84
Sekil 4.7. Naive Bayes siniflandiricida {ic yontemle secilen 15 6znitelikten elde edilen

dogruluk sonuclar1 (Kfold (K=5) capraz dogrulama ile). .........cccccovrviiriiiieniiiiiciee 85

Xi



CIZELGELER DiZiNi

Cizelge 2.1. Parkinson hastaliginin tespitinde farkli verilerler yapilmis ¢calisma 6rnekleri
a7/ 3 VTP 25

Cizelge 2.2. Bu ¢aligsmanin da temelini olusturan Prof. Nooritawati Md Tahir ve ekibinin

yiiriiyiis verileri hakkinda detaylar............ccocooviiiiiiiici 33
Cizelge 3.1. Bu caligmada kullanilan veri kiimeleri hakkinda bilgiler. ..............ccccee. 39
Cizelge 3.2. Yiriiyiis verileri ve ¢ikarilan 6zniteliKIer. ..........ocoovveeriiiiiiiinsie e 40

Cizelge 3.3. n adet veriye sahip bir veri setinin birini disarida birakma ¢apraz dogrulama
yontemi ile ¢apraz dogrulanmasi ve sistem performansi hesabi. .........cccceeviiiiiiininnnns S7
Cizelge 3.4. Siniflandirici sonuglarinin degerlendirme 6lciitlerinin hesaplanmasinda

kullanilan KarmasiKITK MatriSi......cueeiieeeiiiereiiiieiiie s e s e e e sine s neeeesnaeee s 58

Cizelge 4.1. Oznitelik ¢ikarimi dncesi ham veri ile elde edilen siiflandirici dogruluklar:

ve normalizasyon yontemlerinin €tkisi. .......ccovveiiiiiiiiiiini e 63

Cizelge 4.2. SVM siniflandiricidan elde edilen farkli sonuglar (Ham veri ile). .............. 64
Cizelge 4.3. KNN Siniflandirict parametreleri ve ham veriden elde edilen sonuglar......65
Cizelge 4.4. 152 Oznitelik ile SVM siniflandiricidan elde edilen sonuglar...................... 67
Cizelge 4.5. KFold ve Leaveout ¢capraz dogrulama yontemlerinin ham veri lizerinden

KNN smiflandiricida Karstlagtirtlmasi. ......eocveeeiiieiiiieiiie e 69

Xii



Cizelge 4.6. KNN smiflandiricida Kfold ve Leaveout ¢apraz dogrulama yontemlerinin
152 6znitelik kullanilarak kargilagtirilmast. .......ceeoceeiiiiiiieiiiiieie e 70
Cizelge 4.7. Naive Bayes Siniflandirma yonteminde 152 6znitelik ile yapilan
siniflandirma sonuglarinda ¢apraz gecerleme yontemlerinin karsilastirilmasi................ 71
Cizelge 4.8. Leaveout ¢capraz dogrulama ile 152 6znitelik kullanilarak elde edilen
siiflandirma en yiliksek dogruluk oranlart. ...........cccccvviiiieiiiiiiic 71
Cizelge 4.9. Min-Maks normalizasyon ve Leaveout ¢apraz dogrulama ile 152 6znitelik
kullanilarak elde edilen en yiiksek siniflandirma performanslari. ..........ccccovvveiiiiiiiinnnn 72
Cizelge 4.10. 21 6znitelik ve 152 6znitelik ile elde edilen siniflandirma
performanslarinin Kargilagtirilmast........ooeeoiriiiiiee e 74
Cizelge 4.11. 152 6znitelik arasindan belirleyici olan ilk 15 6zniteligin farkli
yontemlerle belirlenmesi. .......c.cueeiiiiiiiiiiie e 75
Cizelge 4.12. Normalizasyon uygulanmadan yapilan se¢im islemlerindeki ortak
Oznitelikler ve secen yontemlerin tablo seklinde gosterimi. .........ccoevveveviieeniieiiie e 86
Cizelge 4.13. Normalizasyon yapilmadan segilen ortak 6znitelikler ve farkli
siniflandiricilardaki performanslari..........coccve i 87
Cizelge 4.14. Min-Maks Normalizasyon uygulanarak yapilan se¢im islemlerindeki ortak
Oznitelikler ve segen yontemlerin tablo seklinde gosterimi. .........cocceevvveeiiieeiiiieniinenne 88
Cizelge 4.15. Min-Maks normalizasyon yontemi ile LASSO, mRmR ve RELIEF

yontemlerinden segilen ortak 6znitelikler ve farkli siniflandiricilardaki performanslari. 89

Xiii



DENKLEMLER

Denklem 2.1 Yiirliyiis h1zinin hesaplanmast...........ccoocvieiinininiierene e 14
Denklem 2.2. GRF Normalizasyon. ............cccovesiiiiiiiieisineneesesesesesieseeesenne 34
Denklem 2.3. intra grup normalizasyon (grup i¢i normalizasyon) ..............cccceeeuerrvenes. 34
Denklem 2.4. inter grup normalizasyon (gruplar arast normalizasyon) ..............c........... 34
Denklem 3.1.0rtalama deger hesaplama genel formiilii...........cccooereriiiniiiiinincnce, 42
Denklem 3.2. Standart sapma hesaplama genel formiilii............ccocoooeriiiiiiininincnne, 43
Denklem 3.3. Harmonik ortalama hesaplama genel formiilii ...........cccooceviriniiininncnn. 45
Denklem 3.4. RMS degerinin hesaplanmasinda kullanilan genel formiil....................... 46
Denklem 3.5. Varyans degerinin hesaplanmasinda kullanilan genel formiil................... 46
Denklem 3.6. Varyasyon katsayisinin hesaplanmasinda kullanilan genel formdil........... 47
Denklem 3.7. Kovaryansin hesaplanmasinda kullanilan genel formiil...............ccccene... 47
Denklem 3.8. Sifir ortalama normalizasyon yonteminin genel formiilii............ccccevnee. 49

Xiv



Denklem 3.9. Min-Maks normalizasyon yonteminde bir degeri [0,1] araligina normalize

etmede kullanilan genel formiil......... ... 49

Denklem 3.10. Min-Maks normalizasyon yonteminde bir degeri [0,1] araliginin disinda

bir araliga normalize etmede kullanilan genel formiil.........................coiiii . 49

Denklem 3.11. X ve Y oznitelikleri arasindaki benzerlik miktarini ifade eden degerin

hesaplanmast.........o.oiiuiii i e e O

Denklem 3.12. Minimum artiklik (W) degerinin hesaplanmasinda kullanilan formiil
(GUIEZEN VA. ). .ot 52

Denklem 3.13. Maksimum iliski (V) degerinin hesaplanmasinda kullanilan formiil
(GUIEZEN VAL ). .ottt et sb ettt sneesnnas 52

Denklem 3.14. Ortak bilgi farki (MID) degerinin hesaplanmasinda kullanilan formiil ..52

Denklem 3.15. Ortak bilgi oran1 (MIQ) degerinin hesaplanmasinda kullanilan formiil..52

Denklem 3.16. RELIEF yonteminin formuilii ..........ccocooereiiineiiiieccc e, 52
Denklem 3.17. Ikili ve devamli matrisler i¢in uzaklik hesaplama formiilleri.................. 53
Denklem 3.18. Naive Bayes siniflandiricinin olasilik hesabi ...........cccccvvvvvierivniiiinnnenn, 56
Denklem 3.19. Indirgenmis Bayes olasilik formiilii (Silahdaroglu, 2016) ...................... 56
Denklem 3.20. Karmagiklik matrisinden dogruluk hesaplanmast ............cc.ccoeevriniennen, 59
Denklem 3.21. Karmasiklik matrisinden hassasiyet hesaplanmast............cc.coovveeviienennn. 59
Denklem 3.22. Karmasiklik matrisinden 6zgiilliik hesaplanmast............c.ccoovrvverinniennn. 59
Denklem 3.23. Karmasiklik matrisinden kesinlik hesaplanmasi ............cc.coovviviiencnn. 60
Denklem 3.24. Karmasiklik matrisinden recall hesaplanmasi.............cccooevvnininiencne. 60
Denklem 3.25. Karmasiklik matrisinden F-6l¢iitii hesaplanmast ...........ccocooevvviinienennn. 60

XV



Denklem 3.26. Karmasiklik matrisinden gmean hesaplanmasi ............cccccoevvevveneinennnnn, 60

Denklem 3.27. Karmasiklik matrisinden mcc degerinin hesaplanmasi

XVi



6MWT

ABC

ADA

ALS

ANN

BDO

BPHDO

CWT

DLB

DMD

DVM

FUT

FWT

GN

GP

SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZiNi

:6-Min Walk Test

:The Activity Specific Balance Confidence Scale
:AdaBoost

:Amyotropic Lateral Sclerosis

:Artificial Neural Network

:Berg Denge Olgegi

:Birlestirilmis Parkinson Hastalig1 Degerlendirme Olgegi
:Comfortable 10-M Walk Test

:Dementia With Lewy Bodies

:Duchenne Muskiiler Distrofi

:Destek Vektor Makinalari

:Fonksiyonel Uzanma Testi

:Fast 10-M Walk Test

:Gergek Negatif

:Gergek Pozitif

Xvii



GRF :Ground Reaction Forces

k-EYK :K En Yakin Komsu Algoritmasi
KNN :K Nearnest Neighbors Algorithms
LASSO :Least Absolute Shrinkage And Selection Operator (En Kiigiik Mutlak

Daralma ve Se¢me Operatorii

LDA :Linear Discriminant Analysis

Leaveout :Leave-one-out (Birini Digsarda Birakma)
LR :Lojistik Regresyon

MID :Ortak Bilgi Farki

MIQ :Ortak Bilgi Orani

miniBEST test:Mini Balance Evaluations Systems Test

MR :Manyetik Rezonans

MRG :Manyetik Rezonans Gorlintiileme

mMRmMR :Minimum Redundacy Maximum Relevance (Minimum Artiklik
Maximum Iligki)

MSE :Ortalama Kare Hata

NB :Naive Bayes

OFU :One Fonksiyonel Uzanma

REM ‘Rapid eye movement (hizli goz hareketi)

RF :Random Forest

RMS :Root Mean Square (Karesel Ortalamanin Karekokii)

XViii



RO

SBS

SFS

SMMT

SVM

TND

TPDDYO

UPDRS

YFU

YN

YP

YSA

:Rastgele Orman

:Ardisik Geri Yonde Se¢im

:Ardisik Ileri Yonde Secim

:Standardize Mini Mental Testi

:Support Vector Machines

:Tiirk Noroloji Dernegi

:Tinetti Performansa Dayali Denge ve Yiiriime Olgegi
:Unified Parkinsons Disease Rating Scale
:Yana Fonksiyonel Uzanma

:Yanlis Negatif

:Yanlis Pozitif

:Yapay Sinir Aglar

XiX



BOLUM 1

GIRiS

Parkinson hastaligi, Alzheimer hastaligindan sonra diinya {izerinde en sik goriilen
ikinci norodejeneratif hastaliktir. Diinya tizerinde 10 milyondan fazla kisinin Parkinson
hastaligindan etkilendigi diistiniilmektedir ve yalnizca Amerika Birlesik Devletlerinde
51,9 milyar dolarlik bir ekonomik etkiye sahip oldugu tahmin edilmektedir (Oliveira,
Gasser, Edwards, Zweckstetter, Melki, Stefanis & Outeiro, 2021). Norodejeneratif
hastaliklar; noronlarin yani sinir hiicrelerinin yapilarinin bozulmalar1 veya noronlarin
tamamen Olmeleri sonucu cesitli belirtilerle ortaya ¢ikan hastaliklardir. Parkinson,
Huntington, Alzheimer nérodejeneratif hastaliklarin ornekleridir. Parkinson da dahil
olmak tizere, ndrodejeneratif hastaliklarin tamamu sinir hiicrelerinin kendilerini yenileme
ozelliklerinin olmamasi nedeniyle tedavisi miimkiin olmayan hastaliklardir. Ancak bu tiir
hastaliklar erken teshis edildiginde hastanin yasam kalitesi olumsuz etkilenmeden,
ilerleyisi yavaslatilabilir. Bu sebeple erken teshis igin gelistirilecek her yeni yontem

Parkinson hastalig1 ile miicadele edilmesinde dnemlidir.

Parkinson hastaliginin sebebi olarak beynin Substantia Nigra olarak tanimlanan
bolgesinde meydana gelen noronal bozulma gosterilmektedir. Noronlarin iyilestirilmesi

miimkiin olmadigindan Parkinson hastaliginin tamamaiyla tedavisi de miimkiin degildir.



Tedavi edilemeyen bu hastalikta sadece uygun dozda ilag ile hastaligin ilerlemesi
durdurulabilir ya da yavaslatilabilir ve belirtileri bastirilabilir. Bu hastaligin tedavisi
anlamina gelmez yalnizca hastanin yagam kosullarinin iyilestirilmesi i¢in gereklidir (Yigit

& Aricioglu, 2015).

Parkinson hastaliginin bir tedavisi olmadig1 gibi kesin bir tan1 veya test yontemi
de yoktur. Hastaligin sinsi ilerlemesi, teshisini zorlastirmaktadir. Ayrica gosterdigi
belirtiler incelendiginde diger norodejeneratif hastaliklar ve demans gibi yashilarda sik
goriilen diger hastaliklar ile benzer belirtiler gosterdigi gézlemlenmektedir. Bu durum
hastaligin teshisini zorlastirmakta dolayisi ile miidahaleyi geciktirmektedir. Teshis igin
bazi tahlillere ek olarak hasta ve yakinlariin beyanlar1 dinlenmekte ve nérolog tarafindan
fiziki muayene yapilmaktadir. Kesin teshis igin goriintiileme yontemlerinin (Manyetik
Rezonans (MR) goriintiileme ve/veya Radyolojik goriintiileme gibi) tercih edilmesi de
hem hastanin radyasyona maruz birakilmasi hem de saglik kurulusunun maliyetli

yontemleri kullanmak zorunda kalmasi agisindan dezavantajlidir.

Parkinson hastaliginda beynin Substantia Nigra bolgesindeki dejenerasyonun
sebebi giintimiizde halen tam olarak bilinmemektedir. Ancak hastaligin genetik yatkinlik
ile bagmtili oldugu diistintilmektedir. Parkinson hastaligina genetik yatkinligi olan
bireylerin hastalig1 tetikleyici ¢evresel faktorlere de maruz kalmasi ile hastaligin gelistigi

diistiniilmektedir.

Parkinson hastalarinda kas ve eklem katiliklar1 beraberinde yliriiyiis ve denge
sorunlar1 yasamalarina da neden olmaktadir. Ozellikle ileri evrede Parkinson hastalarmin
yiriiyiislerinde belirgin farkliliklar gézlemlenmektedir. Kimi hastada belirtilerin tek
tarafli goriilmesi de yiiriiyiisiin bozulmasinda 6nemli bir etken olabilmektedir. Parkinson
hastalart tipik olarak kii¢lik adim araliklari ile ve ayaklarini siiriikleyerek yiiriimektedirler.
Ayrica hastalar denge problemi yasadiklari i¢in tipik olarak agirlik merkezini yakalamak
istercesine One egik olarak yiiriimektedirler. Hastalar yiirliylisii baslatma, yiiriiyiis
esnasinda saga-sola déonme, durma, ¢dmelme, oturma ya da kalkma hareketlerinde de
zorlanmaktadirlar. Tim bu bulgular Parkinson hastaliginin teshisinde yiiriiyiis
parametrelerinin kullanilmasi fikrini ortaya ¢ikarmis ve basarili sonuglar elde edilmesini

saglamistir. Literatiirde bu konuda yapilmis farkli alanlardan arastirmacilarin yaptigi cok



sayida calisma bulunmaktadir. Sensér teknolojilerinde yasanan gelismeler, objektif
sonuglar veren yeni sistemlerin kesfedilmesi, bilgisayar ve yazilim alanindaki gelismeler
ve tip ve mithendislik alaninda yapilmak istenen disiplinler aras1 biyomedikal ¢alismalar
bu konunun giincelligini korumasini ve yeni aragtirmacilarin da bu konuya yonelmesini

saglamaktadir.

Tip alaninda ¢aligmalar yapan arastirmacilar tedavi yontemlerinin gelistirilmesi ve
basarisinin analizi, fizik tedavi ve rehabilitasyon alanindaki aragtirmacilar rehabilitasyon
siireclerinin  objektif izlenebilmesi, eczacilik alanindaki arastirmacilar ilaglarin
farmakolojik etkileri, genetik bilimciler Parkinson hastaligina neden olan genlerin kesfi
yoniinde calismalar yaparken, miithendislik alanindaki arastirmacilar ise sensor ve yazilim
teknolojisi yardimiyla norologlara yardimci yeni sistemler gelistirmeyi amaglayan
calismalar yapmaktadirlar. Miihendislik alaninda yapilan bu ¢aligmalar nérologlarin daha
objektif sonuglar almalarini saglamanin yani sira tani siireclerinin kisalmasini da
saglamaktadir. Ayn1 zamanda hastalara invaziv (girisimsel) higbir miidahale yapilmamasi
da bir avantajdir. Hastanin sensdrler kullanilarak yiirliylis parametrelerinin kaydedilmesi

hastanin radyasyon gibi zararli etkilere maruz kalmasin1 da engellemektedir.

Yiirtiylis tipta norolojik ve ortopedik alanlardaki hastaliklarin teshisinde ve tedavi
slirecinin izlenmesinde sik¢a kullanilan parametrelerden birisidir. Parkinson hastaligi,
Serebral palsi, Duchenne Muskiiler Distrofi (DMD), Amyotrophic lateral sclerosis (ALS),
Huntington hastalig1, Perthes hastalig1 yiirliylis analizi ile incelenen hastaliklar arasinda
sayilabilir. Bu hastaliklarin her birinin yiiriiyiis iizerine etkileri ayr1 ayr1 incelenmis ve her
bir hastaligin yiirliylisiin farkl bir veya birden fazla parametresi iizerinde etkisi oldugu

ispatlanmistir.

Parkinson hastaliginda yiirliyiisiin incelenmesi ge¢mis yillarda aragtirmacilarin
sikca inceledigi konulardandir. Ancak konu halen giincelligini korumaktadir. Ozellikle
giyilebilir sensor teknolojilerinde her gecen giin yasanan gelismelerle yiiriiyiisiin tim
ozellikleri ayrintili olarak ¢ikartilabilmekte ve incelenebilmektedir. Sayisal verilerin elde
edilmesi, aragtirma sonuclarin objektifligini arttirmakta ayrica istatistiksel analiz,
makine 6grenmesi ve yapay zeka algoritmalari gibi farkli alanlarda ¢aligtirilarak detayli

sonuglar elde edilmesine de imkan saglamaktadir.



Bu calismada Malezya MARA Teknoloji Universitesi’nden Prof. Nooritawati Md
Tahir ve ekibinin Parkinson hastasi ve saglikli bireylerden elde ettigi yiiriiyiis verileri
kullanilmigtir. Caligmada hasta-saglikli ayrimi yapan makine &grenmesi temelli bir
algoritma gelistirilmesi amaclanmustir. Verilere farkli Oznitelik ¢ikarma yoOntemleri
uygulanarak verilerin Oznitelik sayilar1 arttirilmistir. Ham veride toplamda 21 olan
Oznitelik sayist 153°¢ ¢ikarilmistir. 153 Gznitelik; Sifir Ortalama ve Min-Maks
Normalizasyon olmak iizere iki farkli normalizasyon yontemine tabi tutulmustur. Elde
edilen veriler SVM (Support Vector Machines-Destek Vektor Makinalar1 (DVM)), KNN
(k-nearest neighbors algorithm-K En Yakin Komsu (k-EYK)) Algoritmasi ve Naive Bayes
Siiflandiricist olmak iizere Ui¢ farkli smiflandirma algoritmasinda ¢alistirilmistir.
Siniflandiricilarin performanslarini test etmek amaciyla “Birini Digarda Birak (Leave-
one-out)” ve “Kfold” ¢apraz dogrulama yontemleri kullanilmistir. Son olarak da Lasso
(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator- En Kiigiik Mutlak Daralma ve Se¢me
Operatorii), Relief ve mRmR (Minimum redundacy maximum relevance-Minimum
Artiklik Maksimum Iliski) 6znitelik segme yontemleri uygulanarak en belirleyici

Oznitelikler elde edilerek, sonuclar karsilastirilmis ve yorumlanmastir.

Bu tez ¢alismasinda Boliim 2, calismanin ana konusu olan Parkinson hastaligi,
Parkinson hastaliginin yiiriiylis ve denge tizerindeki etkisi ve belirtileri ile ilgili genel
tanimlar1 ve yorumlari igermektedir. Boliim 3’te kullanilan makine 6grenmesi ve 6znitelik
cikarim yontemleri hakkinda bilgilendirme yapilmigtir. Bolim 4’te yapilan ¢alismalar,
elde edilen sonuglar ve karsilagtirmalar1 ayrintili olarak verilmistir. Sonuglarin ayrintili ve
karsilastirmali yorumlanmasi, tartisma ve ileride yapilacak ¢alismalar hakkindaki bilgilere

Boliim 5’te yer verilmistir.



BOLUM 2

PARKINSON HASTALIGI VE YUORUYUSE ETKISi

2.1. Parkinson Hastaligi Hakkinda Genel Bilgiler

Parkinson hastalig1, ilk kez 1817 yilinda Ingiliz hekim ve bilim insan1 James
Parkinson tarafindan “Titremeli Felg Uzerine Bir Deneme (An Essay on the Shaking
Palsy)” isimli kitabinda tanimlanmistir. Parkinson hastaligi diinya tizerinde Alzheimer
hastaligindan sonra en sik rastlanan ikinci nérodejeneratif hastaliktir. Hastaligin en yaygin
belirtileri motor semptomlarda gézlenen titreme (tremor), katilik (rijidite) ve hareketlerde
yavaslama (bradikinezi) seklindedir. Ayrica bilissel, davranigsal ve otonomik sikayetler

de Parkinson hastaliginin belirtileri arasinda siklikla goriilmektedir (Baydin, 2021).

Parkinson hastaligi; beynin Substantia Nigra olarak isimlendirilen bdlgesinde
bulunan néronlarin 6lmesi sebebiyle ortaya ¢ikan bir hastaliktir (Kasap & Akpinar, 2011).
Substantia Nigra, orta beyin bdlgesinde bulunan, dopamin iireten ve harekette 6nemli rol
oynayan bir yapidir. Substantia Nigra’da meydana gelen dejenerasyon ile birlikte dopamin
tiretimi gerceklesemez veya sinirli olarak gergeklesir. Dopamin ise hareketlerin akiciligini
ve uyumlulugunu saglayan, sinir hiicreleri aras1 haberlesmeye katkis1 olan bir maddedir.

Substantia Nigra’da meydana gelen dejenerasyon dopamin iiretimini siirlandirir, bu da
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istemsiz titreme (tremor) hareketlerine, hareketlerde yavaslamaya (bradikinezi), katiliga
(rijidite), denge sorunlarina, durus bozukluguna (postral instabilite) ve ylirliime bozuklugu

gibi bir cok bulgunun gelismesine yol agar (Altun, Ozbek, Zarifoglu & Ozkaya, 2013).

Parkinson Hastaligi

: 1 S
\ L }"\\ /
N A
q%ﬁkﬁler Formasyon

Serebral Kemeri Substantia Nigra
Parkinson Olan

" NR\

Ust Colliculus

Sekil 2.1. Parkinson hastasi olan ve olmayan bireylerin beyinlerindeki Substantia nigra
farkliliklar1 (Hemensaglik, 2021).

Hastaligin sebebinin Substantia Nigra bolgesindeki noronlarin islevlerini tam
olarak yerine getirememesi olarak bilinmektedir ancak bu bolgedeki dejenerasyonun
nedeni hakkinda kesin bir bilgi bulunmamakla birlikte genel kani hastaligin genetik
kokenli oldugu yoniindedir. Genetik yatkinlik, ¢evresel tetikleyici faktorler ile de
birlesince hastaligin ortaya ¢iktig1 diisiiniilmektedir. Buradaki ¢evresel faktorler 2002
yilinda yapilan bir ¢caligmada toksik maddelere maruz kalma, sigara kullanimi, kullanilan
ilaglardan kaynaklanan yan etkiler vb. seklinde agiklanmaktadir (Di Monte, Lavasani &
Manning-Bog, 2002).

Yash bireylerde Parkinson hastaliginin goriilme siklig1 geng bireylere gore daha
fazladir. Ornegin; 50-59 yaslar1 arasindaki bireylerde goriilme sikligr 100.000°de 17,4
iken; 70-79 yaslar arasinda goriilme sikligr ise 93,1°dir. Hastaligin ortalama baslangig
yas1 60-80 araliginda olarak ifade edilmektedir. Parkinson hastalig1 daha geng yaslarda da
gortlebilir; 40 yasindan once Parkinson hastaliginin basladig vakalar “Geng¢ Baslangich
Parkinson” olarak nitelendirilirken, 20 yasin altinda goriilen vakalar ise “Jiivenil

Parkinson” olarak tanimlanmaktadir (Yaliman & Sen, 2011).
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Parkinson hastaliginda cinsiyet ve yas, hastaligin olusumu ve seyrinde 6nemli
faktorlerdir. Ozellikle gelismis iilkelerde ortalama &mriin uzamas: ile Parkinson
hastalariin sayis1 giin gectikce artmaktadir. Tiirkiye’de Parkinson hastasi birey sayisinin
120.000 civarinda oldugu diisiiniilmektedir. Ayrica, 50 yasimi ge¢mis erkeklerde
Parkinson hastaliginin goriilme siklig1 kadinlara gore daha yiiksektir (Kurt, 2019).

Parkinson hastaliginin tanisinda UPDRS (Unified Parkinsons Disease Rating
Scale) - (Birlesik Parkinson Hastaligi Degerlendirme Olgegiyle (BPHDO)) olarak
isimlendirilen bir 6lgek kullanilmaktadir. UPDRS 6lgegi giiniimiizde en sik kullanilan ve
en gegerli yontemdir. UPDRS 6l¢egi depresyon, anksiyete (duygu durumunda kaygi,
endise artis1), apati, uyku sorunlar1 gibi nonmotor sorunlarin yani sira konusma, yeme,
yazma, yatakta donme, titreme, yliriime ve denge gibi motor sorunlari da igeren bir
ankettir. Hasta ve yakinlarinin beyanina dayanan bu anket boliimlerinden sonra hekimin
motor muayene bulgularini kaydettigi ve konusma, yliz ifadesi, rijidite, parmak hareketi,
el hareketi, postral denge ve yiiriime-donma boliimlerinden olusan puana dayali 6lgek
bulunmaktadir. Olgegin son boliimiinde de motor komplikasyonlarin degerlendirilmesi
yer almaktadir. UPDRS o6lc¢eklendirmesi tamamen hasta ve hasta yakin1 beyanina ve
hekimin gdzlemine gore hastanin o anki durumunun puanlandirilmasina dayanan bir

Olcektir. Bu puanlandirma nicel olmayan az-¢ok gibi derecelendirmeler igermektedir.
2.1.1. Parkinson Hastahi@imin Belirtileri

Parkinson hastaliginin belirtileri arasina donuk yiiz ifadesi, goz kirpma sayisinda
azalma, mimiklerde azalma ya da katilasma, kambur durus, ses tonunda degisme,
konusma bozuklugu, agizda salya birikmesi, yutmada zorlanma, kabizlik, idrar yapma
kusurlari, cinsel islev bozukluklari, asir1 terleme, giderek kiigiilen ve titremeye baglh
olarak karmasiklasan el yazisi, koku almada bozulma, c¢esitli agrilar, depresyon,
unutkanlik, uyku bozuklugu vb. eklenebilir. Belirtilerin tamaminin bir hastada goriilmesi
sart degildir ancak bahsi gecen belirtilerden birkaginin goriilmesi dahi hastanin yasam
kalitesini dogrudan olumsuz yonde etkilemektedir. Ayn1 zamanda hastaligin ileri
evrelerde olmasi1 durumunda bu belirtiler daha da ilerleyerek hastanin hayatini tek basina
idame ettirmesine engel olmaktadir. Oyle ki hastalar yemek yeme, kasik tutma, yiiriime,

giyinme gibi giinliik basit hareketleri bile tek baslarina yapamaz hale gelebilirler.
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Sekil 2.2. Dopamin’in Parkinson hastaligina etkisi (Gozellik, 2018).

o Titreme (Tremor): Titreme, Parkinson hastalarinin en belirgin hissettigi ve en
cok sikayetle doktora basvurdugu belirtidir. Parkinson hastaliginda titremenin en temel
ozelligi dinlenme halinde goriilmesidir. Bu sebeple “istirahat tremoru” olarak
adlandirilmaktadir. Hasta popiilasyonunun ortalama %70’inde titreme goriilmektedir.
Parkinson hastalarinda titreme frekansi 4-6 Hz iken, essential titremede 5-8 Hz, fizyolojik
titremede ise 8-12 Hz araligindadir. El veya ayakta goriilen titreme zamanla ilerleyerek
kol ve tiim bacak bolgelerine yayilabilir. Parkinson hastaliginda dil, ¢ene ve dudaklarda
da titreme goriilebilmektedir.

o Katihik (rijidite): Katilik, ekstremitelerin (uzuvlarin) kaslarinin sertligi olarak da
isimlendirilmektedir. Katilik hasta tarafindan fark edilmesi zor bir histir. Cogunlukla
muayene esnasinda hekim tarafindan elle muayene edilirken fark edilir. Hastaligin ileri
evrelerinde omurga ¢evresi kaslara kadar sertlik ilerleyebilir.

o Hareketlerde Yavaslama (Bradikinezi): Her hastada farkli siddette goriilmekle

birlikte, hareket yavashgi ¢ogunlukla yastan kaynakli olabilecegi diisiiniildiiglinden



doktora ge¢ basvurulmasina da neden olan bir belirtidir. Hastalar giindelik hayattaki
hareketlerinde 6rnegin; kravat baglama ve takma, diigme ilikleme, catal-kasik kullanma
ve yazi yazma gibi hareketlerde zorlanma yasar. Zamanla bu belirti de ilerleyerek
giindelik hayattaki birgok aktiviteyi yapamamaya neden olabilmektedir. Ornegin; yatar
pozisyonda iken donme hareketini gergeklestirememe, arabaya binememe ya da inememe,
yemek yeme esnasinda ¢igneyememe, koltuga oturma, koltukta dogrulma ve koltuktan
kalkma hareketlerini gergeklestirirken 6nemli derecede zorlanirlar.

o Yiiz ifadesinde donukluk (hipomimi): Parkinson hastalarinda yiiz ifadesini
saglayan yliz kaslarmin katilagsmasi ve yiiz hareketlerinin azalmasi ile donuk bir yiiz
ifadesi goriiliir. Ayrica hastalarda otomatik goz kirpma hareketinde azalma goériilmektedir.
Hasta ¢ogu zaman bu durumun farkinda olmayabilir, ancak hasta yakinlari tarafindan
dikkatini ¢eker.

. Konusma ve Ses Bozukluklari: Parkinson hastalarinda ses iiretmede ve
konusmada bozulma, dopamin eksikliginin yiliz, agiz girtlak ve yutak kaslarimin
sertlesmesi ve hareket kabiliyetinin azalmasi nedeniyle goriilmektedir.

o Mikografi: Hastalar ozellikle imza atma esnasinda zorlanma yasadiklarinda
belirtinin farkina varirlar. Bu durum titreme ve hareket yavagligi ile de bagdastirilabilir.
Hastalarda el yazis1 yazarken giderek kiigiilen ve kimi zaman karmasiklasan el yazisi
gozlemlenmektedir.

o Ruhsal, Zihinsel, Duysal, Duyusal Bozukluklar: Ruhsal ¢okiintii hali,
depresyon, unutkanlik, demans, agrilar, duysal yakinmalar, koku duyusu kayb1 bu alt
bashiga ornek gosterilebilir. Hastalarin Onceki hallerine gore durgunluk, nesesizlik,
istahsizlik duygularindaki artis sik goriilen belirtilerdendir. Hastaligin ileri donemlerinde
hafif veya orta derecede unutkanlik yasa da bagl olarak goriilebilmektedir. Hastaligin sik
goriilen belirtilerinden olan kas sertligi beraberinde kas agrilarin1 da getirebilmektedir.
Ancak bunun disinda hastaligin viicudun tek tarafinda goriilmesi de agrilarin tek tarafli
olarak hissedilmesine neden olabilmektedir. Hastalarin ilag tedavisine baglamalari ya da
ila¢ tedavisi gormekte olan hastanin ila¢g dozunun diizenlenmesi durumunda agrilarin da
paralel olarak azaldigi ve/veya tamamen ortadan kalktigi goriillmektedir. Nadiren

hastalarin el ve ayaklarda tisiime hissinden yakindiklar1 da goriliir



o Uyku Bozukluklari: REM (Rapid eye movement) uykusu evresinde hastalarin
saglikli kisilere kiyasla daha hareketli oldugu saptanmistir. REM evresi; uykuda hizli g6z
hareketlerinin oldugu ve riiya goriilen evredir. Aynm1 zamanda uykuda EEG kaydi
alindiginda kisiler diger uyku evrelerinden farkli olarak uyanikliktaki beyin sinyallerine
benzeyen sinyaller iiretirler. Ozellikle erkek hastalarin uyku esnasinda konusma, bagirma,
yumruk ya da tekme atma hareketleri goriilebilir. Ayrica Parkinson hastalar1 giindiizleri
uyuklama halinden de sikayetcidirler.

. Durus ve Yiiriiyiis Bozukluklari: Ozellikle hastaligin tek tarafli olarak basladig
bireylerde yiiriiyiis esnasinda bir bacagin digerine gore farkli davranis sergilemesi,
yiiriiyiisteki bozulmanin en belirgin gostergesidir. Parkinson hastaliginin yiiriiyiise etkileri
son derece degerlidir. Hastaligin yiirliylise baslica etkileri; yliriiyliste yavaglama, ayak
stiriikleme, yiiriirken agirlik merkezini dengelemek icin 6ne dogru egik ve kiigiik
adimlarla yiirlime, yiiriiyliste diizensiz kol salinimi, ayak tabani agirlik noktalarinin 6ne
dogru kaymasi, yiriirken kilitlenme (donma), donmaya bagli ani diismeler, yiirliylis

esnasinda topuk agisi, kalga agis1 ve diz agisinda farklilasmalar vb. seklindedir.

Yuz Kamburluk
Ifadesinin \
Degismesi

Yararken \ Titreme

Bir kolun
Savrulmamasi

Ellerde
ve Ayaklarda A Kaslarda
Titreme Kasiima

Hareketlerde
Yavaslama
Kaslarda
Sertlik

Yirime
Guclaga

Bir Bacagin
Aksamas! veya
Suriklenmesi

Sekil 2.3. Parkinson hastaliginin bazi belirtileri (Gozellik, 2018).
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Parkinson hastaliginin tedavisinde basvurulan en genel yontem ilag tedavisidir.
laclar yetersiz dopamin maddesinin agi§m kapatarak hasta sikdyetlerinin azalmasini
saglamaktadir. ilaclar belirtileri baskilayarak hastanin giinliik hayat konforuna katkida
bulunur. Ancak ilaglar hastaligin tedavisini saglamamaktadir. ilag¢ kullanilmasina ragmen
hastalik ilerleyebilir ve alinan ilacin dozu yetersiz kalabilir. Bu sebeple sik kontrollerle

hastaligin ilerleyisi hekim izlemi gerektirir.

Ek olarak, belirtilerin baskilanmasi i¢in beyin pili implantasyonu da bir se¢enek
olarak son yillarda siklikla kullanilmaktadir. Beyin pili uygulamalar1 hastaligin ilerleyen
evrelerinde norologlarin uyguladigir bir yontemdir. Ciinkii hastaligin ilk evrelerinde
belirtiler baskin olmaz ve ilag tedavisinden olumlu yanit alinir. Derin beyin stimiilasyonu
olarak da isimlendirilen bu cerrahi yontem, 6zellikle istemsiz hareket ve titreme gibi
motor bulgularin baskilanmasinda basarili sonuclar vermektedir (Yigit & Aricioglu,

2015).

2.2. Yiirilyiis ve Denge

Yirime; bir yerden fakli bir yere gidebilmek amaciyla tekrarlanan ritmik
hareketler olarak tamimlanabilir. I¢giidiilere dayanan temel yiirilyiis dongiisii {izerine
Ogrenilen davraniglarin da katilmast ile irklara, bireye hatta bireyin o anki ruh haline 6zgii
yiiriiyiis davranisi gelisebilir. Yiiriiyiis hareketinin analizi M.O. 320 yillarina kadar
dayanmaktadir. Ancak giiniimiizde algiladigimiz anlamda ii¢ boyutlu olarak yiirlime
analizini klinik kullanima sokan arastirmacilar Verne Inman ve Jacquelin Perry olmustur

(Yavuzer, 2014).

Uzun miiddet yiiriime fonksiyonunu devam ettirebilmek icin beyin, omurilik,
sinirler, kemik, kaslar ve eklemler senkronize olarak calismalidir. Eklem hareketleri
saglikl olarak gerceklestirilebilmeli ve kas kasilmalariin gerceklesebilmesi i¢in yeterli
giic olmalidir. Viicut boliimlerinin hareketleri ve kas kasilma-gevseme zamanlamalari
yiiriime i¢in gerekli olan enerji ihtiyacin1 minimum diizeyde olacak sekilde tasarlanmistir.
Bu uyumu aksatan her tiirlii yapisal bozukluk ya da fonksiyon bozuklugu enerji ihtiyacini

arttirr ve ylrilylis verimini distriir (Yavuzer, 2014).
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Insan viicudunda denge, karmasik noromiiskiiler sistem (kas ve sinir sistemi)
tarafindan degisen kosullara kars1 siirekli bir uyum halinde olmasi olarak agiklanabilir.
Dinlenme ve aktivite esnasinda, yercekimi merkezinin degisikliklerine kars1 viicut agirlik
merkezinde de hizl1 bir postiiral uyum gerceklesir. Iste bu uyuma denge denir (Soyuer &
Ismailogullar1, 2009).

Glinlimiizde bir¢ok hastaligin teshisinde ve tedavisinin izlenmesinde yiirliylis ve
denge testlerinden faydalanilmaktadir. Ortopedik ve norolojik hastaliklarin ylirtiylis
lizerine olan etkisinin incelenmesi ge¢misten bu yana halen giincelligini koruyan
yontemlerdendir. Parkinson hastaligi, Alzeimer hastaligi, inme, Serebral palsi, Duchenne
Muskiiler Distrofi (DMD), Amyotrophic lateral sclerosis (ALS), Huntington hastaligi,
omurilik hasarlari, Perthes hastalig1 yiirliyligiin incelendigi hastaliklar arasinda sayilabilir.
Ayrica ampiite bireylerde protez modellerinin karsilastirilmasinda, spor yaralanmalarinda,
spastisite tedavisinde yiiriiyiis analiz yontemleri kullanilmaktadir. Ek olarak ortopedide
implantlarin, ortezlerin ve protezlerin yiiriiyiise etkilerinin incelendigi caligmalar da

bulunmaktadir.

Yiirtime analizi, kas ve sinir sistemi fonksiyonlarinin sayisal olarak elde edilmesi

ve sonuclarin sayilar ve grafikler ile yorumlanmasi seklinde tanimlanabilir.

Yiiriiyliste incelenen bazi1 Ozniteliklere yiirliyiis hizi, kadans (dakikadaki adim
sayisi), tek adim uzunlugu, ¢ift adim uzunlugu, adim genisligi, ayak acisi, diz agisi, kalga

acisl, destek yiizeyi, tek bacak durus siiresi 6rnek verilebilir.

Yiiriiyiis ve dengenin degerlendirilmesinde literatiirde yer alan farkli ulusal ve
uluslararasi test teknikleri bulunmaktadir. Bunlar: Standardize mini mental testi (SMMT),
Fonksiyonel Uzanma Testi (FUT), One fonksiyonel uzama (OFU), Yana fonksiyonel
uzanma (YFU), Tinetti performansa dayali denge ve yiiriime 6lgegi (TPDDYO), Berg
denge olcegi (BDO), Tiirk Néroloji Dernegi (TND) denge ve yiiriime bozukluklari
degerlendirme formu, Tek ayak tizerinde durma, 10 m yiiriime testi, Sandalyeye otur-kalk

testi, Stireli Kalk Yiirii Testi, Zamanli kalk yiirii testi seklinde siralanabilir.
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2.2.1. Yiiriiyiis Anatomisi

Yirtylisiin temel 6zellikleri ilk olarak 6 madde halinde Saunders vd. Tarafindan
1953 yilinda tanimlanmistir. Bu alti maddelik temel yiirtiylis belirleyiciler: pelvik
rotasyonu, pelvik egim, durus diz fleksiyonu, tibiofemoral a¢i, ayak ve ayak bilegi
mekanizmalaridir (Hayot, Sakka & Lacouture, 2011). Saunders vd. (1953)’nin ortaya
attig1 6 belirleyici Sekil 2.4’de gosterilmistir.

Sekil 2.4. Saunders ve ark. (1953) tarafindan tanimlanan 6 temel yiiriiyiis belirleyici (de
Pina Filho, Dutra & Raptopoulos, 2005).

Bu alt1 belirleyici esasen yiiriiylis esnasinda, bir dizi kinematik 6zniteligin viicut
agirlik merkezinin yer degistirmesini azaltmaya yardimci oldugunu 6ne siirer. Ancak bu
teoriye karsit bir teori de 1966 yilinda Cavagna vd. tarafindan literatiire eklenmistir.
Cavagna vd.’nin teorilerine gore ise Saunders vd.’nin aksine yiiriime esnasinda viicut
agirlik merkezi sabit kalmaz, bir sarkag gibi hareket eder (Cavagna & Margaria, 1966;
Kuo, 2007). Her iki teoriye ait temsili bir gorsel Sekil 2.5’te gosterilmistir.
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Sekil 2.5. Yiirliyilis dongtisiinde agirlik merkezinin hareketi ile ilgili iki farkli teoriye
(Saunders vd., 1953 ve Cavagna vd., 1966) ait gorsel (Kuo, 2007).

Akic1 ve fazla enerji ihtiyaci dogurmayan yiirliylis normal yiirliylis olarak
degerlendirilir. Ayakta duran bir insanin viicut agirlik (gravite) merkezi ikinci sakral
omurun Oniinde bulunur (Sekil 2.6). Yiiriiyiis sirasinda agirlik merkezi siniizoidal bir egri
gizer. Yirime esnasinda her adimda pelvis yukar1 ve asagi yonlii toplamda 9-10 cm
hareket eder ve 4° saga - 4° sola donme hareketi gerceklestirir. Bir¢ok hastalikta viicut
agirlik merkezinin yukari-asagi, saga-sola hareketinde degisiklikler gozlenir (Alsancak,
2015).

Sagliklt bireylerde yiirliylis hizi ortalama 80 m/dk’dir. Bireylerin yiirliylis
hizindaki degisiklikler de bazi hastaliklarin belirtisi olabilir.

Yirtyts hizt (m/sn) = adim uzunlugu(m) x kadans (adim/dk)/120 Denklem 2.1.
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Plump hatti

B

Sekil 2.6. Gravite (viicut agirlik merkezi) hatti (Ozer, Kaner & Bozdogan, 2014).

Son donemlerde yapilan ¢alismalar incelendiginde deneklerin belirli bir alanda,
belirlenen miktarda yiriitiilmesi ile yiirlime kayitlar1 alinmaktadir. Bu kayitlar kamera
tabanl sistemler ya da giyilebilir sensorler iceren sistemlerden elde edilmektedir. Son
donemlerde yasanan teknolojik gelismelerle birlikte veri toplamada kullanilan bu

sistemler giin gectikge daha da gelismekte ve ulasilabilir hale gelmektedir.

Yiirtiyiis analiz sistemlerinden elde edilen veriler gogunlukla kinetik, kinematik ve
temel yiiriiylis verileri olarak smiflandirilmaktadir. Kinematik veriler kisaca yiiriiyiis
esnasinda viicudun uzaydaki hareketi olarak tanimlanabilir. Yiiriyiiste govde, pelvis,
bacak ve ayaklardaki eklemelerde olusan acilar, hizlar ve ivmelerin sayisal verileri
“kinematik veri” olarak adlandirilir. Kinetik veriler; ayak tabanindaki agirlikla olusan
yerin tepki kuvvetleri, eklem momentleri ve eklemlerin giicleri gibi kuvvet tabanl verileri

kapsar. Kinetik veriler oOzellikle fizik tedavi alaninda kuvvet platformalar ile
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Ol¢iilmektedir (Yavuzer, 2014). Temel yiiriiyiis verileri ise; ylriiylis hizi, adim siiresi,

kadans, adim uzunlugu vb. gibi hiz ve uzunluk gibi degerleri kapsayan verilerdir.

A ACBCh <) A

ilk degme salinim 6ncesi salimm ortasi  ilk degme salimm 6ncesi salimim ortasi jlk degme salinim dncesi
(sag ayak) (sol ayak) (sol ayak) (sol ayak) (sag ayak) (sag ayak) (sag ayak) (sol ayak)
0% 10% 50% 60% 100%
Sag Basma Fazi Sag Salinim Fazi
Sol Salinim Fazi Sol Basma Fazi
0% 40% 50% 90% 100%

Sekil 2.7. Yiirime dongiisii ve fazlar1 (Pehlivan, Tunca, Salur & Ersoy, 2017).

Sekil 2.7°de yiiriiyliste bir adimda gergeklesen fazlar ve ayak, ayak bileginde
meydana gelen degisiklikler gosterilmistir. Yiirliylis analiz sistemlerinde hastalar belirli
bir mesafede yiiriitiiliir ve her bir adimlar1 i¢in Sekil 2.7°deki evrelerin ag1, hiz, ivime,
konum vb. degerlerinin ortalamas: alinir. Saglikli bir bireyde yiiriiyiiste bir adimin
%60’1n1 basma fazi, %40’ ise salimim fazi olusturmaktadir. Bu ylizdelik dilimdeki
degisik de hastaliklarin teshisinde kullanilabilir bir bulguya isaret eder. Sekil 2.7°deki
gorseli ele alacak olur isek; basma fazi sag ayak topugunun yere temas etmesi ile baslar,
sag ayakta agirligin topuktan orta ve 6n ayak (parmak) bolgesine dogru boliinmesi ve sol
ayagin salinimi ile devam eder ve sol ayak topugunun yere temas etmesiyle sag ayagin
yer ile temasmin tamamen bitmesi ile sonlanir. Basma fazi esnasinda bahsi gecen
durumlarda viicut agirlik merkezinin konumu ve hizi ve kalga acist 6nemli ayirt edici
bilgiler verir. Salinim faz1 ise; basma fazinin bitmesini takiben sag ayagin tamamen
yerden ayrilmasi ile baslar ve sag ayagin topugunun tekrar yere basmasi ile son bulur.
Salmim fazinda sag ayak salinim halindedir. Salinim faz1 da kendi i¢inde hizlanma,
salimim fazi ortasi ve salinim fazi sonu olmak {izere ii¢ evreye ayrilabilir. Bu evrelerde
ayak bileginin agis1 ve kalga ve dizdeki kasilma anlamli bilgiler vermektedir. Bu
evrelerden bagimsiz olarak sag ve sol ayagin ayni anda yer ile temasta oldugu siireler “gift
destek faz”lar1 olarak adlandirilmaktadir. Sag veya sol ayaktan yalnizca birinin yer ile tam

temasi hali ise “tek basma faz”lar olarak adlandirilir. Sekil 2.7’de bahsi gegen yiiriiyiis
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evrelerinde olusan topuk, diz ve kalga agilari, basma ve salinim faz siireleri hastaliklarin

teshisinde anlamli bilgiler vermektedir.

2.3. Yiiriiyiis, Denge ve Parkinson Hastaligi

Hareketi kontrol eden dopaminerjik sistemin merkezinde meydana gelen
bozulmalar nedeniyle Parkinson hastalarinda yiiriiyiis sirasinda donma, yliriiyiis yavashgi,
adim uzunlugunda kisalma, kii¢iik ve hizli adimlarla yiiriime ve ritim bozuklugu gézlenir.
Bu belirtilerin hepsi bir hastada goriilmeyebilecegi gibi hastaligin ilerleyen evrelerinde
belirtiler daha da hissedilir olur. Hastaligin ilk evrelerinde hareket sistemi ile ilgili
belirtiler daha az hissedilmektedir. Ancak yine de belirtiler hastadan hastaya farklilik
gosterebilir. Baslangi¢ evrelerinde hareket sistemi ile ilgili belirtiler uygun ilag dozu ile
baskilanabilmekte ve hasta konforu saglanabilmektedir. Ancak ilerleyen evrelerde yiiksek
dozda ilaglarla dahi hastaligin etkileri engellenemez. Iste bu sebeple hastaligin erken
tespiti, hastaligin ilerlemesinin engellenmesi ve belirtilerin baskilanmasi igin biiyiikk dnem

tasimaktadir.

Parkinson hastaligiin yiiriiylis iizerindeki etkiler asagida maddeler halinde ve

ayrintili olarak siralanmistir:

o Adim uzunlugunun kisalmasi,
o Ayak siiriikleme,
. Kadans degerinde anlamli degiskenlik,

. Yiiriimeyi baglatmada giicliik,

o Denge problemleri,
° Yiiriirken donakalma,
o Yiirlime esnasinda soldan saga veya sagdan sola donme hareketinde giigliik

velveya yavaslama,

° Yiiriirken diizensiz kol salinim hareketi,

. Adim atmada salinim faz1 i¢inde topuk, kalca ve diz agilarinda azalma,
. Cift destek siiresinde uzama,

o Yiriimenin giderek hizlanmasi (kontrolsiiz bigimde) (Altun vd., 2013).
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Yukarida maddeler halinde verilmis olan hastalik etkileri beyinde salgilanmasi
gerekenden daha az miktarda dopamin salgilanmasinin sonuglaridir. Dopaminin viicutta
eksik olmasi beraberinde kaslarin kontrol mekanizmasinin da olumsuz etkilenmesini
getirmektedir. Dolayisiyla kaslarini istemli kontrol edemeyen hasta, yiiriiyiisiinii de

kontrol edememektedir.

Parkinson hastaliginda, kaslarin kontrol mekanizmasinin etkilenmesi ile birlikte
postural dengesizlik en sik goriilen bir diger belirtidir. Hastalar tipik olarak gévdeleri 6ne
dogru egilmis bir goriiniim sergiler. Bu durum hastanin viicut agirlik merkezini yakalamak
istercesine 6ne dogru egik durmasini, kiigiik ve hizli adimlarla yiiriimesini agiklamaktadir.
Postural dengenin bozulmasi hastalarda ayaga kalkma, yiiriime ya da durus esnasinda
diismeleri de beraberinde getirmektedir. Diisme ile meydana gelebilecek ciddi
yaralanmalar Ozellikle ileri yaslardaki hastalar i¢in ciddi tehdit olusturabilmektedir.
Hastaligin ortalama yasinin yiiksek olmasi diismenin beraberinde getirecegi yaralanmalar
ile de farkli problemler yasamalarina ve iyilesme siirelerinde uzamaya neden olmaktadir.
Postral denge, Parkinson hastaligi tanisinda hastaligin ilerleyisinin degerlendirilmesinde
ve derecelendirilmesinde kullanilan en giivenilir ve gecerli 6lgek olan UPDRS testlerinde
de bulunan bir parametredir. Ancak UPDRS 6lgeklendirmesinin motor bulgular
boliimiinde postural denge ile ilgili yalmizca bir maddelik bir test bulunmaktadir. Bahsi
gecen UPDRS testleri ve puanlandirma tamamen hekimin takdirine ve gbzlemine baglh
nicel olmayan bir 6lgme isidir. Bu nedenle postural dengenin daha objektif ve nicel

Olclimiine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Parkinson hastalarinin yasadig postral dengesizlik ve yiiriime sorunlar1 hastalarin
bagimsiz hareketini engelledigi gibi ayn1 zamanda yasam kalitesini de olumsuz
etkilemektedir. Bu faktorlerin beraberinde getirdigi diisme ve diismeyle birlikte
yaralanma riski hastalarin konforunu ve duygu durumunu da olumsuz etkilemektedir.
Hastalar hareket etmekten kacinmaya baglar. Oysa literatiirde hastaligin belirtilerinin
baskilanmasinda egzersiz ve hareket etmenin olumlu katkilarinin oldugu ispatlayan

calismalar vardir (G6z, Colakoglu, Cakmur & Balci, 2020).
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Parkinson hastalarinin yiiriiylislerinde yalnizca yliriime hizi, dakikadaki adim
sayist (kadans) ve postral denge ile ilgili kayitlar degerlendirilmemistir. Bunlara ek olarak
ayak tabaninin farkli noktalarindan kuvvet degerleri de degerlendirilerek saglikli kisilerin
ayak kuvvet haritasi ile olan farkliliklar1 da incelenmektedir. Saglikli kisilerden farkli
olarak Parkinson hastalarinin ayak tabanlarindaki kuvvet 6ne dogru agirliklanmis
durumdadir. Bu durum hastalarin postral dengesizliklerinin, durus bozukluklarinin ve 6ne
dogru egik durus ve/veya yiiriiyiis gostermelerinin de bir sonucu olabilir. Ozellikle
hastaligin ileri evrelerinde topuk ve orta ayak bolgesinde Ol¢iilen kuvvetin azaldigi,
basincin parmak uglarinda arttigi gozlemlenmektedir. Bu durum hastalarin tipik olarak
adim atma esnasinda Once topugu degil ayak parmak uglarini yere temas ettirmelerini de
aciklamaktadir. Bu sebeple Parkinson hastalarinin yiiriiyiislerinin incelenmesinde kuvvet

sensorlii ayak tabanliklar1 kullanilarak yapilan arastirmalarin da siklasmasini saglamistir

(Kimmeskamp & Hennig, 2001).

Yukarida yer alan testlerin kimi sensor teknolojisi kullanilarak, kimi giyilebilir
cihazlar kullanilarak kimi de fizik tedavi uzmanlar1 tarafindan gozlenip, puanlandirma
yapilarak degerlendirilmektedir. Ancak elbette testler arasinda sensdrler vasitasi ile
toplanan verilerin elde edilme yontemi ve analizi agisindan objektif olmalar1 ve kesin
sonuclar vermeleri bakimindan daha avantajli olduklari sdylenebilir. Sensor teknolojisinin
kullanimi, toplanan verilerin miithendislik yontemleri ile islenmesi ve yorumlanmasini
kolaylagtirmaktadir. Ayrica sensor kullaniminin objektif degerlendirme, kullanimi kolay
ve tasinilabilir olma, uygun fiyat gibi diger avantajlari da bulunmaktadir (Hubble,
Naughton, Silburn, & Cole, 2015).
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Sekil 2.8. Yiirliyiisiin incelenmesinde kullanilan ve kablosuz veri aktarimi saglayan bir
kayit cihazi 6rnegi (Hasomed, 2021).

Giliniimiizde sensOr tabanli sistemlere ek olarak, 3 boyutlu hareket analiz
sistemleri, kamera tabanli hareket analiz sistemleri, giyilebilir teknolojiler, ivmedlcerler,
jiroskoplar ve akilli telefon tabanli yazilimlar da yiirlyiisiin incelenmesinde

kullanilmaktadir.

Sekil 2.8’de gosterilen kayit cihazinda ayakkabi tizerinde ve ayak bilegine yakin
bir bolgeye yerlestirilen sensorler bulunmaktadir. Bu sensorler araciligi ile adim frekansi,
adim uzunlugu, adim sayisi, yiiriiyiis dongiisti degiskenligi, yiiriiyiis hiz1, yiiriiyiis evreleri
ile ilgili sayisal veriler, kosu asamalari, ayak agisi, adim esnasinda ayagin yerden
yiiksekligi, dairesel hareket gibi degerli veriler elde edilebilmektedir. Bu markanin farkli
modellerinde sensor sayilart arttirilmig, diz kapagi ve bel bolgesine de sensorler
yerlestirilerek daha fazla ve daha detayl veriler de elde edilebilme imkani sunulmustur.
Bu veriler: ayak bilegi acis1, diz eklemi agis1, kalca eklemi agis1 ve bu agilarla ilgili diger

sayisal verilerdir.

Deneklerin yiiriiyilis verilerini elde etmek i¢in kullanilan bagka bir sistem de
kameral1 sistemdir (Sekil 2.9). Bu sistem Sekil 2.8’de gosterilmis olan cihaza gore daha
karmagiktir ancak daha detayli ¢iktilar vermektedir. 3 boyutlu veriler elde edilmesine
imkan saglar. Ancak tasinabilir degildir, sistemin kurulumu i¢in genis ve sabit bir alana

thtiyag duyulur ve yer degisikligi durumunda kalibrasyon gerektirmesi acisindan
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dezavantajlidir. Ancak ¢ikt1 olarak hem sayisal hem gorsel hem de grafiksel veriler elde

edilmesi agisindan avantajlidir.
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Sekil 2.9. Yiirliylis analizi sistemlerinde 3 boyutlu kayit yapan kamera tabanli sistemlere
ornek (mar-systems, 2021).

Parkinson hastaliginda incelenen parametrelerden biri de ayak tabaninin farkli
noktalarindan elde edilen kuvvet verileridir. Bu kuvvet verilerinin toplanmasinda
kullanilan sistem gorseli Sekil 2.10°da verilmistir. Farkli sayida sensor i¢eren tabanlik
ayakkab1 icerisine yerlestirilerek yiirliylis dongiisiiniin kaydedilmesinde kullanilir.
Denegin yiirlimesi esnasinda sensorlerin bulundugu her noktadan kuvvet verileri anlik
olarak kaydedilir. Boylelikle yliriiyiis evrelerinde taban kuvvetlerindeki degisiklikler

gozlenebilir ve yorumlanabilir.
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Sekil 2.10. Ayak tabani kuvvet verilerinin elde edilmesinde kullanilan sensorlii tabanlik
sistemi ¢iktilari, kullanilis1 ve gorseli (Medicapteurs, 2021).

2.4. Parkinson Hastahiginin Tespitine Yonelik Yapilan Genel Calisma Ornekleri

Parkinson hastaliginin her ne kadar bilinen tam bir tedavisi olmasa da en azindan
hastanin yasam kalitesinin arttirilmasi ve hastaligin ilerlemesinin yavaslatilmasi i¢in erken
teshis sarttir. Hastaligin ilerleyen evrelerinde ilag tedavisi yontemi uygulansa da
belirtilerin baskilanmas1 miimkiin olmayabilmektedir. Bu durumda hasta artmis titreme

ve katilik, hareketlerde zorlanma vb. zorluklarin sonunda artik kendi kendine hareket
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edemez, yalniz basina hayatini idame ettiremez hale gelebilmektedir. Belirtileri bu sekilde
agirlasan ve ilag tedavisini yanit alinamayan hastalara son ¢are olarak beyin pili olarak da
bilinen derin beyin stimiilasyonu yontemi uygulanmaktadir. Ancak beyin pili
operasyonlar1 hastalarin yas ortalamasi da diisiiniildiiglinde barindirdig1 riskler agisindan
tehlikeli olabilmektedir. Her operasyonda olan enfeksiyon riskine ek olarak, beyin
kanamasi, gorme kayb1 gibi kalic1 kusur kalabilme ihtimali vardir. Bu sebeple hastaligin

ilerlemeden miimkiin olan en erken evrede tespit edilmesi 6nem arz etmektedir.

Parkinson  hastalifinin ~ teshisinde = hekimlerin  kullandigt =~ UPDRS
Ol¢eklendirmesinden Baglik 2.1’de bahsedilmigtir. UPDRS 6l¢egi norologlarin
giiniimiizde hastaligin teshisi ve evresinin belirlenmesinde kullandiklar1 6zel bir anket ve
puanlandirma sistemidir. Hastanin semptomlari hasta ve yakininin beyanina gore
puanlandirma anketi seklinde kaydedilir. Norologun goézlemi de anketin devaminda
bulunan boliimlerdeki sorulara gore puanlandirma seklinde kaydedilir. En son tiim puanlar
hesaplanarak hastaligin var olup olmadig ve var ise derecesinin tespiti yapilir. Bu islemler
tamamen manuel olarak ve matbu bir form iizerinde gergeklestirilir. Bu durum testin
zaman almasina neden olmaktadir. Ayn1 zamanda hesaplama igermesi bakimindan da
insan hatalarina agik bir durumdur. Ayrica testin cevaplarin bir kismi hasta ve hasta
yakininin beyani tlizerine kuruludur ve hasta ve/veya yakininin dogru beyan vermeme
olasilig1 vardir. Bu da anketin ilgili kismindaki puanlandirmanin yaniltict olmasina neden

olabilir.

Yukarida bahsedilen sebepler nedeniyle hastaligin teshisinde kullanilan UPDRS
oOlgegine ek olarak bilgisayar tabanli sistemlerin kullanilmasi; daha net, objektif ve nicel
veriler ile teshis yoluna gidilmesi daha faydali olacagi diisiilmektedir. Bu sebeple
Parkinson hastaligi ile ilgilenen arastirmacilar yillardir hastaligin teshisi i¢in
kullanilabilecek farkli cihazlar ve yontemler aramaktadirlar. Bu yontemlere; hastalarin ses
kayitlarinin alimmasi ve incelenmesi, hastalarin el yazist kayitlarmin toplanmasi ve
incelenmesi, hastalarin elektroensefalografi (EEG) sinyallerinin incelenmesi, hastalarin
MRG (Manyetik Rezonans Goriintiileme) goriintiilerinin incelenmesi, hastalarin parmak
vurus hareketlerinin kaydedilmesi ve incelenmesi ve yiiriiyiis ile ilgili kayitlarin alinmasi

ve incelenmesi Ornek verilebilir.
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2018 yilinda italyan bilim insanlar1 37 Parkinson hastas1 38 saglikl1 birey arasinda
el yazis1 veri kayitlari ile makine 6grenmesi yontemleri kullanarak hasta-saglikli ayrimi
yapabilen bir algoritma iizerine ¢alismislardir. Calismada makine Ogrenmesi
smiflandiricilarindan KNN (k-nearest neighbors), SVM (support vector machines), NB
(Naive Bayes), RF (Random forest), ADA (AdaBoost) algoritmalar1 kullanilmistir.
Sonugta en yiiksek %73,38 dogruluk oranina RF siiflandirici ile ulagiimigtir (Impedovo,
Pirlo & Vessio, 2018).

50 saglikli birey ve 82 Parkinson hastasi ile yapilan farkli bir ¢alismada ise
deneklerin isaret ve basparmaklarina yerlestirilen sensorler ile veri toplanmistir.
Deneklerden bagparmaklarini ve isaret parmaklarint kendi belirledikleri hizda birbirine
dokundurmalar1 istenmistir. Ekip, kullandiklar1 simiflandirma algoritmasi ile hastalik
varhigini %93 oraninda dogru tahmin edebilmistir (Alty, Cosgrove, Lones, Smith, Possin,
Schuff & Jamieson, 2016).

Literatiirde ses kayitlarindan Parkinson hastaligi ayrimi yapmayir amaglayan
calismalar da bulunmaktadir. Ornek bir ¢alismada 23 Parkinson hastasi 8 saglikli bireyin
ses kayitlar1 alinmistir. Hastalara kayitlar esnasinda ayni konusma testleri yapilmustir.
Sonug olarak SVM siniflandiric1 algoritmast ile %91,4’liikk bir basar1 elde edilmistir
(Little, McSharry, Hunter, Spielman, & Ramig, 2008).

27 Parkinson hastasi ve 49 saglikli birey ile gergeklestirilen bir baska ¢alismada,
hasta saglikli ayrimimi %78 dogru gergeklestirebilen bir algoritma iiretilmistir (Adams,
2018).

Parkinson hastaliginin tespitinde kullanilan bir baska veri tiirii de postral denge
verileridir. 67 (31 erkek, 36 kadin) katilimer ile yapilmis bir arastirmada Parkinson hastasi
olan ve olmayan saglikli bireylerden kendilerini rahat hissettikleri bir pozisyonda 90
saniye stiresince 6zel bir kuvvet 6l¢iim platformu iizerinde hareketsiz durmalari istenmis
ve bu esnada kayit alinmistir. Platform; hastanin viicut agirlik merkezinin konum-zaman
bilgilerini anteroposterior (merkezden One-arkaya dogru) ve mediolateral (merkezden
saga ve sola dogru) olarak kaydetmektedir. Siniflandirma algoritmasi olarak LR (Lojistik

regresyon) algoritmast kullanilmistir. Sonug olarak, dogruluk oran1 %83 olan bir hasta
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saglikli sinifi ayrimi yapilmistir (Chou, Chou, Chen & Yang, 2020). 55 Parkinson hastasi,

55 saglikli birey ile yapilan bir bagka denge calismasinda ise; deneklerden kuvvet 6l¢iim

platformuna ¢ikmalar1 ve 30 saniye boyunca gozleri kapali, 30 saniye boyunca da gozleri

acik ve sabit bir noktaya bakarak rahat bir pozisyonda ayakta durmalar1 istenmistir. Bu

esnada kuvvet ol¢iim platformu hastalarin viicut agirlik merkezlerindeki konum

degisikliklerini milimetre cinsinden kaydetmistir. Yapilan istatistiksel analizde hasta ve

saglikli bireyler arasinda gdziin agik ve goziin kapali olmasi durumlarinda viicut agirlik

merkezi konum degisikliklerinin anlamli derece farkli oldugu tespit edilmistir (Btaszczyk,
Orawiec, Duda-Ktodowska & Opala, 2007).

Cizelge 2.1. Parkinson hastaliginin tespitinde farkli verilerler yapilmis ¢calisma 6rnekleri
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topukta kuvvette azalma,
on ayak bolgesinde

artma gozlenmistir.
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2.5. Parkinson Hastah@inin Yiiriiyiis ile Tespitine Yonelik Cahisma Ornekleri

2014 yilinda ABD’li bilim insanlarmin yaptiklar1 bir arastirmada, 88 Parkinson
hastas1 bireye farkli yiiriiyiis testleri ve anketler uygulanmistir. 88 denek Parkinson
hastalig1 teshisi almis kisilerdir ancak hastalik evreleri farklidir. Yiiriiytis testleri: 10 metre
hastalarin kendilerinin belirledikleri hizda yiiriime (comfortable 10-m walk tests (CWT)),
10 metre yiiriiyebildikleri maksimum hizda yiirtime (fast 10-m walk tests (FWT)), 6
dakikalik mini yiiriime testi (6-min walk test (6MWT)) ve mini denge (mini balance
evaluations systems test (mini-BEST Test)), diisme korkusu (fear of falling), aktiviteye
Ozgli denge giiven Olgegi (the Activity-Specific Balance Confidence Scale (ABC))
seklindedir. Anketler hastalar arasinda yiirlime esnasinda diisme korkusu
yasayan/yasamayan ve hastalarin gilinliik aktivitelerindeki denge 6z yeterliliklerini
saptamak i¢in hazirlanmis 16 sorudan olusmaktadir. Sonugta CWT, FWT ve 6MWT
testlerinde hastalik derecesi ileri seviyede olan hastalar, diisiik seviyede olan hastalara
gore anlamli derecede yavas yiriimislerdir (Combs vd., 2014). Bu sonu¢ bizlere
Parkinson hastaliginin yiiriiyiis hiz1 izerinde olumsuz bir etkisinin oldugunu bir kez daha

kanitlamistir.

Parkinson hastaliginin tespitinde kullanilan diger belirtilerden olan ayak
tabanindaki basing noktalarindaki degisiklikler, denge problemleri, diisme korkusu ve
ayak siirime de arastirmacilar tarafindan incelenmistir. Bu arastirmalardan biri 2001
yilinda Kimmeskamp & Hennig tarafindan yapilmistir. Arastirmacilar 24 Parkinson
hastas1 ve 24 saglikl bireyin yiiriiyiis esnasinda ayak tabani basing bolgelerindeki yiikleri
kaydederek incelemislerdir. Bu kayitlar i¢in Pedar marka sensorlii tabanlik kullanilmistir

(Sekil 2.11). Tabanlik 99 farkli noktadan basing dl¢limii yapmaktadir.
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novel.de

Sekil 2.11. Ayakkabi tabanligina yerlestirilen 50 Hz frekansli, 99 farkli sensor bulunan
tabanlik-Pedar marka (Novel, 2021).

M1: medial heel @
M2: lateral heel .O o
M3: medial midfoot OO
M4: lateral midfoot
M5: metatarsal b
head |
M6: metatarsal
head Il M3
M7: metatarsal
heads IlI-V
M8: hallux
M9: second toe
M10: lateral toes

Sekil 2.12. Ayak taban1 basing bolgelerinin 10 farkli anatomik bolgeye ayrilmasi
(Kimmeskamp & Hennig, 2001).

Calismada ayak taban1 10 farkli anatomik alana boliinmiistiir ve her alan i¢in ayr1
ortalama basing degerleri hesaplanmis ve kullanilmistir (Sekil 2.12). M1, M2: Arka ayak
(topuk bolgesi); M3,M4: Orta ayak bolgesi; M5, M6, M7, M8, M9 ve M10: 6n ayak
bolgesidir.
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Calismaya katilan hasta ve saglikli bireylerden kendilerini rahat hissettikleri bir
hizda 11 metre yiirimeleri istenmistir. Elde edilen sonuglara gore Parkinson hastasi
grupta, topuk bolgesindeki basing degerlerinin, saglikli bireylere gére anlamli derecede
diisiik oldugu tespit edilmistir. Hasta grubunda topuk bolgesinden, orta ve 6n ayak
bolgesine dogru bir yiik kaymasi oldugu sonucuna varilmistir. Saglikli bireyler yiiriiyiis
dongiilerini baslatirken adim atis esnasinda ilk olarak topugun yere temas ettirirler ve bunu
orta ve On ayak bolgesi (ayak parmaklari) takip eder. Ancak Parkinson hastalar1 saglikli
bireylerin aksine adim atma sirasinda ilk olarak 6n ve/veya orta ayak bolgesini yere temas
ettirmiglerdir. Ozellikle ileri evrelerdeki hastalarda hastalar ayak bilegini hareket
ettirmeden ve ayak tabanini yere vurarak tiim ayak tabani bolgelerini neredeyse ayni anda
yere temas ettirerek adim atmislardir. Hasta bireyler ile saglikli bireyler arasindaki bir
diger farklilik ise; tam basma evresinde hastalarin sagliklilara gore taban basinglarinin
parmak ucglarina dogru; 6n ve orta bolgelere kaymasidir. Yani hastaligin etkilerinden biri
de topuk bolgesinde yiikk azalmasi, bu yiikiin parmaklara dogru kaymasidir denilebilir
(Sekil 2.13). Bu sonug Parkinson hastalarinin tipik olarak éne dogru kambur durmalarini
ve ylriiyilis esnasinda ayaklarini yere vurarak ve dne egik pozisyonda yiirlimelerini de

aciklamaktadir (Kimmeskamp & Hennig, 2001).

= PD paticats
30 ek Bl Controls

ok

Sekil 2.13. Hasta ve saglikl1 bireylerin ayak basing noktalari ortalamalarinin
karsilagtirilmasit (Kimmeskamp & Hennig, 2001).
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Oxford Universitesinden bilim insanlarinin 2018 yilinda yaptiklar: bir ¢alismada
334 Parkinson hastasi, 104 iRBD (idiopathic REM sleep behavior disorder (idiyopatik
REM uyku davranis bozuklugu)) hastasi ve 84 saglikli bireyden, ses, yliriiylis denge,
reaksiyon zamani, istirahat tremoru (dinlenme halindeki titreme) ve postral tremor
(hareket halindeyken titreme) verileri kaydedilmistir. Calisma Parkinson hastaliginda
coklu verilerin kullanilmasi agisindan 6zgiindiir. Yiiriiyiis ve denge ile ilgili kisimda; kayit
icin deneklerin ceplerinde bulunan akilli telefonun atalet (eylemsizlik) 6l¢iim birimleri
(IMU'lar) ve tig¢ eksenli ivmedlger sensoriinden faydalanilmistir. Ayni ¢calismada yiirtiyiis
verileri de benzer sekilde hasta ve kontrol gruplarinin ceplerindeki akilli telefon ile 20
metre ileri ve geri yiirimeleri istenilerek toplanmistir. Sonucta Parkinson hastalari ile
saglikli bireyleri birbirinden ayiran sistemde postral titreme en belirleyici veriler olarak
belirtilmistir. Parkinson hastasi-saglikli ayrimi yapan sistemde denge ve yiiriiyis ile ilgili
veriler ayrima anlamli katkilar saglamamistir. Ancak kadinlar arasinda yapilan ayrimda;
IRBD-saglikli ve iRDB-Parkinson hastasi ayriminda hem yiiriiylis hem de denge verileri
anlamli katki saglamistir (Arora vd., 2018).

Yiiriiylis ve ayak tabani kuvvetleri ile Parkinson hastaliginin tespiti ile ilgili
yapilan bir bagka ¢aligmada da yine hasta ve saglikli bireylerin ayak tabanina kuvvet
sensorleri yerlestirilerek veriler elde edilmis ve bu verilere makine 6grenmesi yontemleri
uygulanarak siniflandirma yapilmistir. Calismada 93 Parkinson hastas1 ve 73 saglikli birey
katilimer olmustur. Veriler toplam 8 farkli sensor igeren bir ¢ift tabanlik kullanilarak
toplanmistir. Sayisal veriler incelendiginde Parkinson hastasi bireylerin taban gii¢
frekanslarinin sagliklilar ile son derece farkli oldugu saptanmistir (Sekil 2.14). Sonugta
Parkinson hastalari ile sagliklilar1 %94,8 oraninda dogru siniflayabilen bir siniflandirma
algoritmasi gelistirilmistir. Kullanilan smiflandirma yontemi SVM’dir. Ayrimda hem
topuk basing noktalar1 degisiklikleri hem de adim sayisi, durus zamani, salinim zamani

gibi parametrelerin etkili oldugu gozlemlenmistir (Abdulhay vd., 2018).
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Sekil 2.14. Saglikli ve Parkinson hastas1 bireylerin kuvvet sinyalinin gii¢ spektral
yogunlugu karsilastirmasi (Abdulhay vd., 2018).

Yapilan farkli bir bagka calismada ise makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
Parkinson hastaliginin hem tespiti hem de hastaligin evre siniflandirmasi yapilmstir.
Arastirmada 93 Parkinson hastasi ve 73 saglikli bireyden temel ve Kinetik yiiriiyiis verileri
kaydedilmistir. Kullanilan temel yiirliylis verileri: adim siiresi, durus siiresi, salinim
stiresi, salinim/durus orani, ¢ift adim siiresi, kadans, hiz, adim uzunlugu, c¢ift adim
uzunlugudur. Kinetik verilerde ise Sekil 2.11.”de bulunan cihaza benzer bir cihaz ile elde
edilen ve Sekil 2.12.te yer alan ancak farkli olarak 8 anatomik bélgeden olusan taban
kuvveti degerleri kullanilmistir. Calismada segilen hasta bireylerin 10’u ileri evrede hasta
iken, 28’1 orta evre hasta ve 55’1 de baslangi¢ derecesindedir. Verilere SVM, karar
agaclari, topluluk smiflandrma ve Naive Bayes smiflandirma algoritmalar
uygulanmistir. Sonugta %76 ile %100 araliginda dogru, %0 ile %100 araliginda hassas
sonuglar elde edilmistir (Balaji vd., 2020).

Bu c¢aligmada kullanilan verileri toplayan ve kullanan Malezya MARA Teknoloji
Universitesi’'nden Prof. Nooritawati Md Tahir ve ekibi, elde ettikleri veriler ile 2011 ve
2012 yillarinda toplamda 3 farkli calisma yapmislardir. Veriler 12 Parkinson hastas1 ve 20
saglikli bireyden alinan yiiriiylis verileridir. Temel yiiriiyiis verileri ve Kinematik veriler
37 yansitict sensor ve 6 kizilotesi kamera kullanilarak elde edilmistir. Yiizey tepki
kuvvetleri olarak da isimlendirilen kinetik veriler ise 200 Hz 6rnekleme hizina sahip iki

kuvvet plakasi ile elde edilmistir.
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Malezyal1 ekibin yaptig1 ilk calisma Haziran 2011 yilinda yaymlanmistir. Bu
calismada temel, kinetik ve kinematik 6znitelikler olmak iizere 3 ana baglikli toplamda 21
Oznitelik kullanilmistir. 21 6znitelik Cizelge 2.2°de ayrintili olarak verilmistir. Veriler
ANN (Artificial Neural Network (Yapay sinir aglar1 (YSA)) algoritmasi kullanilarak
siniflandirilmistir. Capraz dogrulama yapilirken deneklere ait veriler 4 gruba boliinerek
kullanilmistir. 1. Grupta 6 saglikli, 2 Parkinson hastasi; 2. Grupta 5 saglikli, 3 Parkinson
hastasi; 3. Grupta 5 saglikli, 3 Parkinson hastasi, 4. Grupta 4 saglikli, 4 Parkinson hastas1
bulunmaktadir. Gruplardan biri test seti olarak kullanilirken, ii¢li egitim seti olarak
kullanilmistir. Her bir grup test seti olacak sekilde 4 ¢apraz dogrulama yapilmistir. Her
bir grubun test seti oldugu siiflandirma sonuglart ayr1 ayr kaydedilmis ve ortalamalari
alinarak nihai sonug kaydedilmistir. Ayrica temel yiirliyiis verileri, kinetik yiiriiyiis verileri
ve kinematik yiiriiyiis verileri dnce tek tek sonra ikili olarak en son da tigii birlikte olarak
farkli varyasyonlarla siniflandirilmistir. Buradaki ama¢ sonuglart  karsilastirip
yorumlayarak temel, kinematik ve kinetik verilerden hangisi ya da hangilerinin
smiflandirict basarisini arttirdigini tespit etmektir. Siniflandirma sonuglari incelendiginde
en yiiksek ortalama dogruluk degeri %87,50 olarak kaydedilmistir. Temel ylirtiylis
verileri, kinetik yliriiyiis verileri ve kinematik yiiriiylis verilerinin tek tek, ikili olarak ve
tict birlikte kullanildig: farkli siniflandirma varyasyonlarinin sonuglari karsilastirildiginda
yalnizca kinematik verilerin yalmzca kinetik ve yalnizca temel yiiriiylis verilerinin
kullanildig1 varyasyonlara gore daha yliksek dogruluk orani ile siniflandirma yaptigi
goriilmektedir. Bu durum yiirtiyiisteki eklem acilarinin Parkinson hastasi bireylerde daha
kiiciik adimlarla yilirimekten kaynakli olarak azalmis olmasi ve bu nedenle kinematik
verilerin daha belirleyici olabilecegi yoniinde yorumlanmistir. Ek olarak en yiiksek
simiflandirma dogruluk orani olan %87,50 ii¢ veri tiirliniin tamaminin kullanildig:

smiflandiricida elde edilmistir (Manap d. 2011a).
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Cizelge 2.2. Bu ¢aligmanin da temelini olusturan Prof. Nooritawati Md Tahir ve ekibinin
yiirliylis verileri hakkinda detaylar

Temel
yliriiyiis Kinematik yiiriiyiis verileri Kinetik yiiriiyiis verileri

verileri

Fy1 (frenleme agsamasinda maximum
Adim zamam | Topuk vurusunda kalga agis1 )
yatay topuk kuvveti)

Kadans Ayakucunda kalga agisi Fy2 (maximum yatay itme kuvveti)
Adim i . . . .

Maximum fleksionda kalga agis1 | Fz1 (maximum dikey topuk kuvveti)
uzunlugu

Minimum extensionda kal¢ca Fz2 (minimum dikey orta durus
Yiiriime hizi )

agist kuvveti)

Topuk vurusunda diz agis1 Fz3 (maximum dikey itme kuvveti)

Ayakucunda diz agis1

Maximum fleksionda diz acis1

Minimum extensionda diz ag1s1

Topuk vurusunda bilek agis1

Ayakucunda bilek agis1

Maximum fleksionda bilek agis1

Minimum extensionda bilek

agist

Malezyal1 ekibin yaptigi ikinci calisma Aralik 2011°de yaymlanmistir. Bu ¢alisma
da Cizelge 2.2°de ayrintilar1 verilmis olan veri seti kullanilmistir. Haziran 2011 deki
caligmalarindan farkli olarak burada GRF normalizasyon teknigi kullanilmistir (Denklem
2.2). Burada GRF (ground reaction forces) olarak nitelendirilen veriler esasen kinetik
yuriiylis verileridir. Hastalar ve sagliklilar arasindaki patolojik yiirliyiis farkliliklarinin
belirlenmesi icin verilere bagimsiz t-test ve Pearson korelasyon testi olmak iizere iki
istatistiksel analiz uygulanmistir. Bu iki istatistiksel analiz yonteminden 4 Oznitelik
belirleyici olarak ayirt edilmistir. Segilen bu dort 6znitelik: adim uzunlugu, yliriime hizi,
diz acis1 ve dikey kuvvet Oznitelikleridir. Yapilan bu analizlere ek olarak bu galismada
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Kfold ¢apraz dogrulama yontemi ve yine ANN siiflandirma algoritmasi kullanilmistir.
ANN smiflandiricisinda temel, kinetik ve kinematik yiiriiylis verilerinin tamaminin
kullanildig1 siniflandirict dogruluk oranit 87,25 olarak elde edilmistir. Bu calismada

istatistiksel analiz yontemleri ile elde edilen 4 6znitelik kullanildiginda dogruluk oram

%95,63’e yiikselmistir (Manap vd., 2011b).

GRF(N)

0f) = )
GRF (%) = Ty T— 100 Denklem 2.2.
Xi
Xintra = X max(grip ich Denklem 2.3.
Xi
Xinter = Denklem 2.4.

Xmax(tiim veri)

Malezyali ekibin yaptigi igiincli caligma ise 2012 yilindadir. Ayni veri seti
tizerinde bu kez farkli normalizasyon yontemleri ve farkli bir siniflandirma yontemi
uygulamiglardir. GRF normalizasyon (Denklem 2.2.), intra grup normalizasyon (Denklem
2.5), inter grup normalizasyon (Denklem 2.6) olmak iizere 3 farkli normalizasyon yontemi
uygulanmistir. Ik calismalarinda oldugu gibi veri seti dérde boliinmiis ve capraz
gecerleme uygulanmustir. Inter grup normalizasyon ve intra grup normalizasyon verileri
ayri ayri siniflandiricilarda calistirilmistir. Siniflandirict algoritmasi olarak SVM ve yine
ANN kullanilmustir. Intra grup normalizasyonda temel vyiiriiyiis verileri %100’liik bir
siniflandirma basaris1 gostermistir. Temel, Kinetik ve kinematik yiiriiyiis verilerinin
tamami1 kullanilarak yapilan siniflandirmada en yiiksek dogruluk degerine intra grup

normalizasyon ile SVM siniflandiricida ulagilmistir (Tahir & Manap, 2012).

Parkinson hastaliginin tespitinde yiiriiylis verilerinin kullanildig1 ¢aligmalar
yukarida 6zetlenmistir. Ancak yiiriiyiis verileri kullanilarak yalnizca hasta-saglikli ayrimi
ya da hastalik evresi ayrimi yapmanin disinda da ¢aligmalar bulunmaktadir. Arora vd. nin
yaptiklar1 ¢alismada oldugu gibi farkli hastaliklarin ayriminda da benzer yontemler

kullanilabilir. Bu durum ozellikle belirtileri benzer olan, ayirt edilmekte zorlanilan
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hastaliklarin tespitinde de yiirliylis analiz yontemlerinin ve makine 6grenmesi gibi

yontemlerin kullanilabilecegini gostermektedir.

2016 agustos ayinda Hindistan’da yapilan bir ¢alismada 15 Parkinson hastasi, 20
Huntington hastasi, 13 ALS hastasi ve 16 saglikli bireyden yiiriiyiis verileri toplanmistir.
Calismanin amaci; Parkinson hastaligin1 farkli iki norolojik hastalik olan ALS ve
Huntington hastaligindan ayirt edebilmektir. Yiiriiyiislerden elde edilen verilerde 7 farkli
Oznitelik bulunmaktadir ve bu 6znitelikler kullanilarak makine 6grenmesi yontemi ile
siniflandirma yapilmistir. Sonugta; SVM siniflandirma yontemi ile %83,33’liik genel bir
dogruluk orani elde edilmis ve Parkinson hastaligin1 %75 oraninda dogru tespit edebilen

bir sistem gelistirilmistir (Shetty & Rao, 2016).

Benzer bir ¢alisma da 2020 yilinda ingiltere’de yapilmistir. Calismada Alzeimer
Hastaligi, Lewy cisimcikli demans (Dementia with Lewy bodies (DLB)) hastalif1 ve
Parkinson hastalig1 teshisi almis toplam 80 kisiden giyilebilir sensorler araciligiyla
yiirliylis verileri elde edilmistir. Yiiriiylisiin hiz, degiskenlik, ritim, asimetri ve postral
kontrol 6zniteliklerinden faydalanilarak istatistiksel bir analiz yapilmistir. Yapilan analiz
sonucunda farkli hastaliklara sahip bireylerin yiiriiyiis verilerinin anlamli derecede fakli
oldugu tespit edilmistir (Mc Ardle vd., 2020).
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BOLUM 3

MAKINE OGRENMESI TEKNIKLERI ILE YORUYUS VERILERI
KULLANILARAK PARKINSON HASTALIGININ TESPITi

3.1. Makine Ogrenmesi Hakkinda Genel Bilgiler

“Ogrenme” sdzciigiiniin Tiirk Dil Kurumu’ndaki tanimi: “Bireyin yasantilar1 ve
cevresi ile etkilesimi yoluyla bilissel, duyusal ve devimsel alanda kismen kalic1, gozlenip
Olctilebilir davranis kazanmasi ya da eski davraniglarin1 degistirme stireci.” seklindedir.
Oyleyse makine dgrenmesi kavrami da “belirli bir veri kiimesi vasitas: ile makinenin

c¢ikarimlar, tanimlar, tahminler yapabilmesi” seklinde tanimlanabilir.

Her giin daha da ilerleyen teknoloji, sanayilesme ve bilgisayar kullanimi veri
sayisinda 6nemli bir artisin yasanmasina sebep olmustur. Bu durumun paralelinde verileri
toplama ve verilere ulasabilme yontemleri de gelismistir. Ancak bu biiylik veri
yigmlarmin anlamli hale getirilmesi ve verimli kullanilabilmesi ihtiyacin1 da
dogurmustur. Bu ihtiya¢ dogrultusunda veri madenciligi, makine 6grenmesi, yapay zeka

ve derin 6grenme gibi yeni yontemler gelistirilmektedir.

Makine 6grenmesi algoritmalar1 bilgisayara gecmis veriler kullanilarak tecriibe

kazandirma veya bir baska deyisle 6grenme yolu ile sonug analizinde bulunabilme,
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gelecek  hakkinda  tahmin  ve/veya  modelleme  yapabilme  goérevlerini
gerceklestirilebilmeye imkan tanimaktadir. Makine 6grenmesiyle bilgisayara daha dnceki
orneklerden elde edilmis deneyimlerin 6gretilmesi saglanir. Biiyiikk hacimde verilerde
makine 6grenmesi teknikleri uygulanarak degerli sonuglar elde edilebilir. Giliniimiizde
Ozellikle karar destek sistemlerine ihtiya¢ duyulan alanlarda makine 6grenmesi teknikleri
sitkca kullanilmaktadir. Bu konuda Onerilen c¢ok sayida algoritma ve yaklasim
bulunmaktadir. Bu yaklagimlarin kimi tahmin (prediction) ve kestirim (estimation) kimi
de smiflandirma (classification) yapabilme tizerinedir (Orakci, Ciylan, Kok & Sevri,
2019).

Veri madenciligi ve makine dgrenmesi kavramlari arasinda dogrudan bir iliski
bulunmaktadir. Makine 6grenmesi yontemlerinin biyiik verilere uygulanmasi veri
madenciligi olarak ifade edilebilir. Yani makine 6grenmesi; veri madenciliginin uygulama
stirecidir denilebilir. Secilen veri seti iizerine segilen makine 6grenmesi teknigi uygulanir
ve bazi sonuglar elde edilir. Iste burada makine 6grenmesi; 6grenme metotlari, tahminler,
tanimlar olusturmak i¢in kullanilir ve bu metot, tahmin ve tanimlarin maksimum
performans ile nasil ¢ikarilabilecegi ile ilgilenir. Ancak veri madenciligi makine
Ogrenmesi ile ortaya ¢ikan bilgi ve bu bilgilerin degerlendirilmesi ile ugragmaktadir. Yani
makine d6grenmesi bir uygulama siireci iken, veri madenciligi bu uygulamanin sonuglari
ile ilgilenir. Oyleyse veri madencilifi ¢iktilarinin  basarisi, makine Ogrenmesi

algoritmalarinin basarisina dogrudan baglidir seklinde bir yorum yapilabilir (Oraker vd.,
2019).

Makine 6grenmesi kullanilacak verilerin toplanma sekli ve format degisiklikleri
ile ilgilenmez. Yalnizca verilerden elde edecegi tahminleri ya da smiflart en iyi
performansla nasil ¢ikaracag ile ilgilenir. Ayrica veri setine eklenen her yeni veri ya da
verilerde yapilan tiim degisiklikler performansin daha da gelismesini saglar yani 6grenme

performansini arttirir denilebilir (Dalyan, 2006).

Makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanabilirligi icin Oncelikle verilere 6n
inceleme yapilmasi sarttir. Verilerin kullanilabilmesi i¢in uygun formatta olmasi, gereksiz
olanlarin veri setinden ¢ikarilmasi, eksik olan verilerin tamamlanmasi ve verilere
6l¢eklendirme yapilmasi gereklidir.
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Makine 6grenmesi algoritmalarinda ilgili tahmin ya da modelleme yapabilmek
icin; her drnege ait kullanilabilir her tiirli 6zel bilgiye éznitelik (feature) denir. Cikarim
icin Ozniteligin yaninda, verilerin simif bilgileri de gereklidir. Makine &greniminde
kullanilan modele 6gretebilmek igin gerekli olan verilere egitim verileri, karsilastirma
i¢in ayrilan verilere ise test verisi ad1 verilir (Kurt, 2019). Burada egitim verileri 6grenme
olaymnin gerceklestirilmesi i¢in gereli iken, test verileri egitilen sistemin performansinin

belirlenmesi icin gereklidir.

Bu tez ¢alismasinin makine 6grenim stireci Sekil 3.1°de gdsterilmistir.

Parkinson
hastalarina ve
saghkhlara ait

yiiriiyus verileri

Oznitelik cikarim |
yontemleri ile

yeni 6zniteliklerin
elde edilmesi

Ozniteliklerin
secimi

Makine
6grenmesi
yontemlerinin

uygulanmasi y

Sonuglarin
degerlendirilmesi

v

Sekil 3.1. Bu tez calismasinin makine 6grenim siireci.

3.2. Veri Kiimelerinin Elde Edilmesi
Bu calismada Malezya MARA Teknoloji Universitesi’nden Prof. Nooritawati Md
Tahir ve ekibinin 12 Parkinson hastas1 ve 20 saglikli bireyden elde ettigi yiiriiyiis verileri

kullanilmistir. Her kisiye ait yalnizca bir kayit bulunmaktadir. Kullanilan verilere ait yas

ve cinsiyet ile ilgili baz1 bilgiler Cizelge 3.1°de paylasiimistir.
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Ham veri incelendiginde hem hasta hem de saglikli bireyler i¢in toplamda 21
Oznitelik bulunmaktadir. Ancak 6znitelik ¢ikarim yontemleri uygulanarak bu say1 bu

calismada arttirilmistir.

Cizelge 3.1. Bu ¢alismada kullanilan veri kiimeleri hakkinda bilgiler.

Parkinson Hastalari Saghkhlar
Katilimce1 Sayisi 12 20
Kadin Katilimer Sayisi 4 8
Erkek Katilimci Sayisi 8 12
Yas Arahg 52-75 19-32
Yasta Standart Sapma 8,26 3,11
Ortalama Yas 61,42 21,75

3.3. Oznitelik Cikarim

Ham veriler tim katilimcilar igin 21 Oznitelik igermektedir. Bu verilere
katilimcilarin demografik verileri, yas, cinsiyet, boy ve kilo gibi demografik verileri dahil
degildir. Ham veride yiiriiyiis verileri temel, kinetik ve kinematik olmak iizere {i¢ bolime

ayrilmistir.

Kinetik veriler: Fy1 (frenleme asamasinda maximum yatay topuk kuvveti), Fy»
(maximum yatay itme kuvveti), Fz1 (maximum dikey topuk kuvveti), Fz2 (minimum dikey
orta durus kuvveti), Fzz (maximum dikey itme kuvveti) olmak {izere 5 Oznitelikten

olusmaktadir.

Kinematik veriler topuk vurusunda kalga agis1, ayakucunda kalga agis1, maximum
fleksionda kalga acisi, minimum extensionda kalca acisi, topuk vurusunda diz acist,
ayakucunda diz ac¢isi, maximum fleksionda diz a¢isi, minimum extensionda diz agist,
topuk vurusunda bilek agisi, ayakucunda bilek agisi, maximum fleksionda bilek agisi,

minimum extensionda bilek ag¢is1 olmak tizere 12 6znitelikten olugsmaktadir.
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Temel yiiriiylis verileri ise adim zamani, kadans, adim uzunlugu, yiirime hizi

olmak tizere 4 Oznitelikten olusmaktadir.

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin performansini arttirmak ve daha ayrintili
sonuglar elde edebilmek adina 21 olan Oznitelik sayis1 farkli Oznitelik ¢ikarim
algoritmalar1 uygulanarak 152°ye cikarilmistir. Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirmada
MATLAB (The MathWorks, Inc.) programi kullanilmistir. Cizelge 3.2°de 152 6znitelik

tablo halinde verilmistir.

Cizelge 3.2. Yiiriiyiis verileri ve ¢ikarilan 6znitelikler.

NO OZNITELIK NO OZNITELIK
1 kinetic_fyl 77 Katz_kinematic_knee'
2 kinetic_fy2 78 SampEnt3_kinematic_knee'
3 kinetic_fz1 79 multiscaSmplEnt_kinematic_knee'
4 kinetic_fz2 80 HarmMean_kinematic_knee'
5 kinetic_fz3 81 RMS_kinematic_knee'
6 min_Kkinetic 82 | Variance_kinematic_knee'
7 max_Kkinetic 83 | trim_kinematic_knee'
8 ort_kinetic 84 Mink_kinematic_knee'
9 medyan_Kkinetic 85 Maxk_kinematic_knee'
10 std_kinetic 86 Coefficient_Variation_kinematic_knee'
11 aralik_Kinetic 87 approxEnt_kinematic_knee'
12 entropy_Kinetic 88 apen_kinematic_knee'
13 carpiklik_kinetic 89 | fast_apen_kinematic_knee'
14 basiklik_kinetic 90 | covariance_kinematic_knee'
15 kolmogorov_kinetic 91 dfa_kinematic_knee'
16 Higuc_kinetic 92 kinematic_ankle_HeelStrike'
17 Katz_kinetic 93 kinematic_ankle_ToeOff'
18 SampEnt3_Kkinetic' 94 kinematic_ankle_MaxFlexion'
19 multiscaSmplEnt_Kinetic' 95 kinematic_ankle_MaxExtension'
20 HarmMean_Kinetic' 96 min_kinematic_ankle'
21 RMS_Kinetic' 97 max_kinematic_ankle'
22 Variance_Kinetic' 98 ort_kinematic_ankle'
23 trim_Kinetic' 99 medyan_kinematic_ankle'
24 Mink_kinetic' 100 | std_kinematic_ankle'
25 Maxk_kinetic' 101 | aralik_kinematic_ankle'
26 Coefficient_Variation_Kinetic' 102 | entropy_kinematic_ankle'
27 approxEnt_Kinetic' 103 | carpiklik_kinematic_ankle'
28 apen_Kkinetic' 104 | basiklik_kinematic_ankle'
29 fast_apen_Kkinetic' 105 | kolmogorov_kinematic_ankle'
30 covariance_Kkinetic' 106 | Higuc_kinematic_ankle'
31 dfa_kinetic' 107 | Katz_kinematic_ankle'
32 kinematic_hip_HeelStrike' 108 | SampEnt3_kinematic_ankle'
33 kinematic_hip_ToeOff' 109 | multiscaSmplEnt_kinematic_ankle'
34 kinematic_hip_MaxFlexion' 110 | HarmMean_kinematic_ankle'
35 kinematic_hip_MaxExtension' 111 | RMS_kinematic_ankle'
36 min_kinematic_hip' 112 | Variance_kinematic_ankle'
37 max_kinematic_hip' 113 | trim_kinematic_ankle'
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38 ort_kinematic_hip' 114 | Mink_kinematic_ankle'

39 medyan_kinematic_hip' 115 | Maxk_kinematic_ankle'

40 std_kinematic_hip' 116 | Coefficient Variation_kinematic_ankle'
41 aralik_kinematic_hip' 117 | approxEnt_kinematic_ankle'
42 entropy_kinematic_hip' 118 | apen_kinematic_ankle'

43 carpiklik_kinematic_hip' 119 | fast_apen_kinematic_ankle'
44 basiklik_kinematic_hip' 120 | covariance_kinematic_ankle'
45 kolmogorov_kinematic_hip' 121 | dfa_kinematic_ankle'

46 Higuc_kinematic_hip' 122 | basic_StrideTime'

47 Katz_kinematic_hip' 123 | basic_Cadance'

48 SampEnt3_kinematic_hip' 124 | basic_StepLenght'

49 multiscaSmplEnt_kinematic_hip' 125 | basic_WalkingSpeed'

50 HarmMean_kinematic_hip' 126 | min_basic'

51 RMS_kinematic_hip' 127 | max_basic'

52 Variance_kinematic_hip' 128 | ort_basic'

53 trim_kinematic_hip' 129 | medyan_basic'

54 Mink_kinematic_hip' 130 | std_basic'

55 Maxk_kinematic_hip' 131 | aralik_basic'

56 Coefficient_Variation_kinematic_hip' 132 | entropy_basic'

57 approxEnt_kinematic_hip' 133 | carpiklik_basic'

58 apen_kinematic_hip' 134 | basiklik_basic'

59 fast_apen_kinematic_hip’ 135 | kolmogorov_basic'

60 covariance_kinematic_hip' 136 | Higuc_basic'

61 dfa_kinematic_hip' 137 | Katz_basic'

62 kinematic_knee HeelStrike' 138 | SampEnt3_basic'

63 kinematic_knee_ToeOff' 139 | multiscaSmplEnt_basic'

64 kinematic_knee_MaxFlexion' 140 | HarmMean_basic'

65 kinematic_knee MaxExtension' 141 | RMS_basic'

66 min_kinematic_knee' 142 | Variance_basic'

67 max_kinematic_knee' 143 | trim_basic'

68 ort_kinematic_knee' 144 | Mink_basic'

69 medyan_kinematic_knee' 145 | Maxk_basic'

70 std_kinematic_knee' 146 | Coefficient_Variation_basic'
71 aralik_kinematic_knee' 147 | approxEnt_basic'

72 entropy_kinematic_knee' 148 | apen_basic'

73 carpiklik_kinematic_knee' 149 | fast_apen_basic'

74 basiklik_kinematic_knee' 150 | covariance_basic'

75 kolmogorov_kinematic_knee' 151 | dfa_basic'

76 Higuc_kinematic_knee' 152 | VKI'

Cizelge 3.2°de gosterilmis olan 6zniteliklerin 1-31 arasi yiiriiyiisiin kinetik verileri,
32-61 aras1 yiirliyliste kKinematik kalga agis1, 62-91 arasi yiiriiyliste kKinematik diz agisi, 92-
121 arasi yiirtiyiiste kinematik ayak bilegi agisi, 122-151 arasi ylirllyiisiin temel verileri,
152 ise hastanin viicut kitle indeksi verisidir. Temel, kinetik ve kinematik veri gruplarina

ayr1 ayr1 uygulanan 6znitelik ¢ikarim yontemleri asagida basliklar halinde verilmistir.
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3.3.1. Minimum Deger

Her bir kisinin segilen verileri i¢indeki en kii¢iik degerinin hesaplandigi

Ozniteliktir. MATLAB’da bu degerin hesaplanmasi i¢in “min” komutu kullanilmigtir.
3.3.2. Maximum Deger

Her bir kisinin segilen verileri i¢indeki en bilyiik degerinin hesaplandigi

Ozniteliktir. MATLAB’da bu degerin hesaplanmasi i¢in “max” komutu kullanilmigtir.
3.3.3. Ortalama Deger

Her bir kisinin secilen verileri icindeki ortalama degerinin hesaplandigi

Ozniteliktir. MATLAB’da bu degerin hesaplanmasi icin “mean” komutu kullanilmistir.

Aore = % ?’=1Ai Denklem 3.1.
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Sekil 3.2. Sirastyla saglikli (a) ve hasta (b) bireylerin kinetik verilerinin ortalama
degerleri grafiksel olarak verilmistir.

Ornegin Sekil 3.2°de sirastyla saglikli ve hastalarin birey bazl kinetik verilerinin
ortalama degerleri grafiksel olarak verilmistir. Iki grafik karsilastirildiginda saglhikli
bireylerde ortalama kinetik degerler yaklasik 15-30 araliginda iken, Parkinson
hastalarinda yaklasik 5-30 araligindadir. Grafikten de anlasilacag lizere ortalama deger
gibi 6zniteliklerin hesaplanmasi ve siniflandirmada kullanilmasi anlamli sonuglarin elde

edilebilmesi acisindan degerlidir.
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3.3.4. Medyan (Orta) Deger

Secilen satirdaki veya siitundaki degerleri kiigiikten biiylige dogru siralayarak
ortadaki deger hesaplanir. MATLAB’da bu degerin hesaplanmasi i¢in “median” komutu
kullanilmistir. N elemanli bir kiimenin (elemanlar sirali olmak sartiyla) ortanca degeri

(N+1)/2 formiilii ile hesaplanir.
3.3.5. Standart sapma

Standart sapma, bir verinin veri setinin ortalamasina gore dagiliminin dl¢tilmesidir
ve varyansin karekokiidiir. Yani, her bir veri noktasmnin ortalamaya goére ne kadar
saptiginin belirlenmesidir. Verinin degeri ortalama degerden ne kadar farkliysa standart
sapma da o kadar yiiksek olur. MATLAB’da bu degerin hesaplanmasi i¢in “std” komutu

kullanilmastir.

Std = ﬁzg\;lmi — Ayrel? Denklem 3.2.
3.3.6. Deger Arahg

Bir matrisin en biiyiik ve en kii¢iik degeri arasindaki farktir. MATLAB’da bu

degerin hesaplanmasi i¢in “range” komutu kullanilmistir.
3.3.7. Entropi

Belirsizligin 6l¢iisii anlamina gelen entropi, bir sistemindeki diizensizlik ve
rastgelelik hakkinda sayisal bilgi verir ve istatistik ve veri madenciligi alaninda siklikla
kullanilir. Entropi degerinin yliksek olmasi o veri grubunda belirsizligin fazla olmasi
anlamina gelmektedir. MATLAB’da bu degerin hesaplanmasi i¢in “entropy” komutu

kullanilmistir.
3.3.8. Carpikhik Degeri

Carpiklik (Skewness), normal dagilimimi test eden olgiitlerinden birisidir. Bir
dagilimin simetriklik derecesini 6lcer. Eger dagilim simetrik ise ¢arpiklik degeri sifirdir.

MATLAB’da bu degerin hesaplanmasi i¢in “skewness” komutu kullanilmistir.
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3.3.9. Basiklik Degeri

Basiklik (Kurtosis), 1905 yilinda Pearson tarafindan agiklanmis bir kavramdir.
Deger dagiliminin ortasinda ¢ok fazla veya ¢ok az drnegin bulunma derecesini gosteren
bir degerdir. Eger dagilim esit ise yani belli degerlerde yi1gilmalar yok ise basiklik degeri

sifirdir. MATLAB’da bu degerin hesaplanmasi igin “kurtosis” komutu kullanilmistir.
3.3.10. Kolmogorov

Verilerin normal dagilima sahip olup olmadigimi incelemek amaciyla uygulanan
normallik testlerinden biridir. Kolmogorov, istatistik alaninda en ¢ok bilinen ve kullanilan
Ki-Kare normallik testine benzer bir testtir. MATLAB’da Stephen Faul isimli bir
arastirmaci tarafindan yazilan bir “kolmogorov” fonksiyonu ile hesaplanmistir (Faul,
2021).

3.3.11. Higuchi Fraktal Boyutu (Higuchi Fractal Dimension)

Fraktal boyut hesaplamalari, dogrusal olmayan sinyallerin karmasikliklarinin
hesaplanmasinda kullanilmaktadir. MATLAB’da Jesus Monge-Alvarez isimli bir
arastirmaci tarafindan yazilan bir “Higuchi_FD” fonksiyonu ile hesaplanmistir (Monge-
Alvarez, 2021).

3.3.12. Katz Fraktal Boyutu (Katz Fractal Dimension)

Higuchi Fraktal boyut hesaplamasindan farkli olarak fraktal boyutun logaritmik
olarak hesaplandigi bir yontemdir. Matrisin ardisitk noktalart arasmdaki Oklid
mesafelerinin toplam1 ve ortalamasi ve matrisin ilk noktas: ile diger herhangi bir noktasi
arasindaki maksimum mesafe hesaplanarak logaritmik islemlerle yapilan bir
hesaplamadir. MATLAB’da Jesus Monge-Alvarez isimli bir arastirmaci tarafindan

yazilan bir “Katz_FD” fonksiyonu ile hesaplanmistir (Monge-Alvarez, 2021).
3.3.13. Sample entropi

Entropi degeri karmasik biyolojik isaretlerin incelenmesinde kimi zaman yetersiz

kalabilmektedir. Bu sebeple farkli entropi yaklasimlar: gelistirilmistir. Bunlardan biri de
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sample entropidir ve bilinen olasiliksal karaktere sahip rasgele say1 kiimelerinin analizinde
kullaniimaktadir (Richman & Moorman, 2000).

Bu calismada sample entropi degerinin hesaplanmasinda MATLAB’da UNO
Biomechanics arastirmacilart tarafindan yazilan bir “Samp_Ent” fonksiyonu
kullanilmistir (UNO Biomechanics, 2021).

3.3.14. Multiscale Sample Entropi (MSE-Cok Olgekli Entropi)

Biyolojik sinyallerin karmasikligin1 6lgmede kullanilan entropi vb. geleneksel
yaklasimlar, zaman serilerinde bulunan ¢oklu zaman 6lgeklerini hesaba katmamaktadir.
Bu sebeple yalnizca entropi kullanimi, saglik ve hastalik durumlarinda elde edilen gercek
verilere uygulandiginda ¢eliskili bulgular elde edilebilir. Bu ¢eliskilerin giderilmesi i¢in
zaman serilerinde ¢oklu zaman Olgeklerini de dikkate alacak ¢ok Olcekli entropi

hesaplayabilen yaklasimlar gelistirilmistir (Costa, Goldberger & Peng, 2005).

Bu calismada MSE degerinin hesaplanmasinda MATLAB’da John Malik isimli
bir arastirmaci tarafindan yazilan ve paylasilan bir “multiscaleSampleEntropy”
fonksiyonu kullanilmistir (Malik, 2021).

3.3.15. Harmonik Ortalama Degeri

Aykiri degerlerden az etkilenen bir ortalama tiiriidiir. Harmonik ortalama, matris
elemanlarinin  terslerinin  aritmetik ortalamasimnin tersi olarak ifade edilebilir.

MATLAB’da bu degerin hesaplanmasi i¢in “harmmean ” komutu kullanilmustir.

n

w1
Zi=1A_l-

Aharm = Denklem 3.3.

3.3.16. RMS (Root Mean Square-Karesel Ortalamanmin Karekokii) Degeri

RMS (Karesel ortalamanin karekdkii), bir matrisin biiyiikliigiiniin dl¢iilmesi i¢in
kullanilmaktadir. Herhangi bir dalganin ya da matrisin RMS hesaplanirken, sinyal
boyunca kaydedilen genlik degerlerinin karelerinin ortalamasi alinir (Denklem 3.4).

MATLAB’da bu degerin hesaplanmasi i¢in “rms” komutu kullanilmustir.
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Xrus = /% ﬁ=1IXnI2 Denklem 3.4.

3.3.17. Varyans

Varyans degeri, bir matristeki biitiin degerlerin ortalamadan uzakliklarinin
karelerinin ortalamasi ile hesaplanan istatistiksel bir degerdir. MATLAB’da bu degerin

hesaplanmasi i¢in “var” komutu kullanilmistir.

V=<3 A — Aoyl Denklem 3.5.

3.3.18. Trim Ortalama Degeri (Kirpilmis Ortalama Deger)

Aykirt degerler hari¢ olmak iizere bir matrisin ortalama degerinin hesaplandigi
yontemdir. Istatistik, sinyal isleme ve makine Ogrenmesi hesaplamalarinda siklikla
kullanilmaktadir. MATLAB’da bu degerin hesaplanmasi i¢in “trimmean” komutu

kullanilmastir.
3.3.19. Min-k Degeri

Bir matrisin en kii¢iik k adet degerinin bulunmasinda kullanilmaktadir. Bu
calismada min degeri ayrica hesaplanip kullanilmistir. Ancak k=5 secilerek matrislerin en
kiicik 5 degeri bulunmus ve bu en kiigiik 5 degerin ortalamasi kullanilmistir.
MATLAB’da bu degerin hesaplanmasi igin “mink” komutu kullanilmistir. K=5 i¢in elde

edilen 5 en kii¢iik deger “mean” komutu ile ortalamasi alinarak kullanilmistir.
3.3.20.Max-k Degeri

Bir matrisin en biiyiik k adet degerinin bulunmasinda kullanilmaktadir. Bu
calismada max degeri ayrica hesaplanip kullanilmistir. Ancak k=5 secilerek matrislerin
en biiyiilk 5 degeri bulunmus ve bu en biiyiik 5 degerin ortalamasit kullanilmistir.
MATLAB’da bu degerin hesaplanmasi i¢in “maxk” komutu kullanilmistir. K=5 i¢in elde

edilen 5 en biiyiik deger “mean” komutu ile ortalamasi alinarak kullanilmstir.
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3.3.21. Varyasyon Katsayis1 (Coefficient Varyasyon)

Standart sapma dagiliminin yaygmligimin hesaplandig: bir degerdir. Varyasyon
katsayisi, istatistiksel yayilma Olgiisii olarak da tanimlanabilir. Standart sapmanin,

ortalama degere orani ile hesaplanmaktadir.

1 N
T2i= IAi_Aor |2
cv = ‘/N i i Denklem 3.6.

= TN
ort ﬁZi:lAi

3.3.22. Approximate Entropi

Dogrusal olmayan serilerin diizenlilik Glgiitii olarak tanimlanabilir. Tipki MSE
gibi, karmasik biyolojik verilerde yalnizca entropi hesaplamasinin yeterli olmadigi
hallerde kullanilan bir entropi tiiriidiir (Costa vd., 2005). Esasen bir zaman serisindeki
dalgalanmalarin tahmin edilemezIligini hesaplar. Bu c¢alismada MATLAB’da
Approximate entropi hesabi i¢in iki farkli fonksiyon kullanilmistir. Birincisi MATLAB’1n
kiitiiphanesinde bulunan “approximateEntropy” kodu, ikincisi ise “approx_entropy”

komutu ile Avinash Parnandi tarafindan paylasilan fonksiyondur (Parnandi, 2021).
3.3.23. Fast Approximate Entropi

Fast Approximate Entropy basligi ile Kijoon Lee tarafindan paylasilan “ApEn”
komutlu fonksiyondur. Approximate Entropinin daha hizli ve verimli sekilde hesaplandigi
iddia edilmektedir (Lee, 2021).

3.3.24. Kovaryans (Covariance)

Iki farkli degiskenin birlikteki degiskenlikleri olarak ifade edilmektedir.
MATLAB’da “cov” komutu kullanilarak hesaplanmistir.

cov(4,B) = —— I (Ai — pa) * (B; — ip) Denklem 3.7.
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3.3.25. DFA (Detrended Fluctuation Analysis-Egilimden Arindirilmis Dalgalanma
Analizi)

Cogu biyolojik sinyal tirii duragan degildir. Bu nedenle, DFA gibi trendi
giderilmis zaman serilerinin ortalama karekok dalgalanmasini hesaplayan yontemlerin
uygulanmas1 denenmistir. Bu yontem son yillarda ¢ok ¢esitli simiile edilmis ve fizyolojik
zaman serilerine de uygulanan bir yontemdir (Acharya, Lim & Joseph, 2002).
MATLAB’da bu Ozniteligin ¢ikarilmasi i¢in Martin Magris tarafindan yaymlanmis
“DFA_fun” fonksiyonu kullanilmistir (Magris, 2021).

3.4. Normalizasyon Yontemleri

Eldeki verilerin belirlenen bir araliga sikistirilmast normalizasyon olarak
tanimlanabilir. Farkli degerlere sahip veriler secilen bir deger araliina indirilir

(Silahtaroglu, 2016).

Normalizasyonda amag; veri tabaninda veri tekrarmnin, veri kaybinin ya da veri
yetersizliginin 6nlemektir. Normalizasyon uygulamalar1 ile veri biitiinliigii saglanir,
gereksiz veri tekrarini Onlenir, verilerde meydana gelebilecek bozulmalar 6nlenir, farkl
yontemlerin uygulanmasinda dahi veri tabani tutarli olarak galisir ve sistem performansi

artar, daha hizli ve verimli sistemlerin tasarlanmasi miimkiin olur.

Istatistiksel ¢alismalarda ve makine dgrenmesi calismalarinda kullanilan farkl
normalizasyon yontemleri vardir. Bunlar; min-maks normalizasyon, sifir ortalama

normalizasyon ve ondalikli normalizasyondur.

Bu tez calismasinda makine 6grenmesi algoritmalarinda en ¢ok kullanilan min-
maks normalizasyon ve sifir ortalama normalizasyon uygulanmistir. Ayrica
normalizasyon yontemlerinin basariya etkisinin belirlenebilmesi i¢in normalizasyon
yapilmadan da smiflandirma sonuglart elde edilmistir. Ilerleyen boliimlerde
normalizasyon yapilmadan, min-maks normalizasyon ile ve sifir ortalama normalizasyon

ile elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi ve yorumlar: bulunmaktadir.
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3.4.1. Sifir-Ortalama Normalizasyon

Siklikla kullanilan normalizasyon yontemlerinden biridir. Bu yontemde veri
ortalama deger ve standart sapma degerlerinin oranlar1 hesaplanarak yeni bir deger elde

edilmektedir.

A—Aor
Anormalize = Wt Denklem 38

3.4.2. Min-Maks Normalizasyon

Verilerin dogrusal olarak normalize edildigi yontemdir. Bir veri kiimesinin 0-1

Araligina sikistiritlmasinda kullanilan bir yontemdir.

Min: secilen veri kiimesindeki en kii¢iik deger, Maks: segilen veri kiimesindeki en

biiyiik degerdir.

A—-Min
Anormatize = Maks—Min Denklem 3.9.

Ancak bu caligmada oldugu gibi deger araliginin [0,1] olarak seg¢ilmedigi
durumlarda bu formiil farklilik gostermektedir (Denklem 3.10).

Anormalize = % (YeniMaks — YeniMin) + (YeniMin) Denklem 3.10.

Bu tez ¢alismasinda Min-Maks normalizasyon yontemi uygulanirken deger araligi
[-1,+1] olarak segilmistir. Yani bu uygulamada formiilde bulunan YeniMaks=+1,

YeniMin=-1 olarak kullanilmistir.
3.5. Oznitelik Se¢me Yontemleri

Makine 6grenmesi algoritmalarinda daha az Oznitelikle daha yiiksek hiza ve
performansa ulasmak igin dznitelik se¢imi yapilmaktadir. Oznitelik seciminde amag daha
az sayida Oznitelik kullanilarak daha hizli ve verimli bir algoritma olusturabilmektir. Yani
sonucun elde edilmesinde en belirleyici olan O6zniteliklerin segilmesidir. Belirleyici
oznitelikler se¢ilip siniflandirmada kullanildiginda en az sayida 6znitelikle hizli ve basari

orani artmus siniflandiricilar tasarlanabilmektedir.
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Oznitelik se¢imi aym zamanda bilgi kazanimi saglamayan, sistem basarisini
distiren ya da smiflandirmaya katkist olmayan veya az olan Ozniteliklerin
simiflandiricilarda kullanilmamasini da saglayarak, siniflandirma hizinin arttirilmasini

saglamaktadir.

Ayrica makine 0grenmesi yontemlerinde Oznitelik sayisi arttik¢a asir1 6grenme
(ezber) ihtimali de artabilmektedir. Asir1 6grenmenin engellenmesi de yine Oznitelik

secimi ile gerceklestirilebilmektedir.

Oznitelik segimi icin farkli yontemler kullanmlmaktadir. Bu yontemlere ornek
olarak LASSO, mRmR (minimum redundancy maximum relevance: minimum artiklik
maksimum iligki), RELIEF, ardisik ileri (SFS) ve geri yonde se¢im (SBS) ve rastgele
orman (RO) gosterilebilir.

Bu tez ¢alismasinda 6znitelik se¢im yontemlerinden {icii kullanilmig ve kullanilan
siniflandirma algoritmalarinda sonuglar ayr1 ayri1 denenerek yorumlanmistir. Kullanilan

Oznitelik secme yontemleri:

1. LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator- En Kiigiik Mutlak

Daralma ve Se¢me Operatorii)

2. mMRmMR (Minimum Redundancy Maximum Relevance-Minimum Artiklik

Maksimum Tligki)

3. RELIEF

3.5.1. LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator- En Kiiciik

Mutlak Daralma ve Se¢me Operatorii)

Ilk olarak 1996 yilinda Robert Tibshirani tarafindan formiile edilmistir. LASSO
Oznitelik se¢cim yontemi hem Oznitelik se¢imi yaparken hem de regresyonu ayni anda
yapmasi agisindan avantajli bir yontemdir. LASSO, parametrelerin mutlak degerlerinin

toplamina bir kisitlama getirir, toplamin sabit bir iist smnir degerinden kiiciik olmasi

50



gereklidir. Bunu yapmak i¢in yOntem, bazi parametreleri sifira indiren degiskenlerin
katsayilarini sifir yaparak cezalandirict bir islem uygular. Oznitelik se¢im siirecinde,
kiigiiltme isleminden sonra hala sifir olmayan bir katsayiya sahip olan degiskenler
secilerek modelin pargasi olarak tayin edilir. Bu islemin amaci tahmin hatasini en aza

indirmektir (Fonti & Belitser, 2017).

LASSO yontemini kullanmak, ¢ok iyi bir tahmin dogrulugu saglayabilmesi
acisindan avantajdir. Ciinkii katsayilari kiigiiltmek ve kaldirmak, sapmada énemli bir artis
olmadan varyansi azaltir. Bu 6zellik hem az sayida veri igeren veri kiimelerinde hem de
¢ok sayida Oznitelige sahip veri kiimelerinde kullanma olanagi sunar (Fonti & Belitser,

2017).

LASSO ayni zamanda asir1 6grenmeyi (overfitting) 6nlemenin yani sira, dnemsiz
ya da az 6nemli dzniteliklerin katsayilarini sifira indirir. Bu durum siniflandirici basarisini
diisiiren 6zniteliklerin elenmesini saglayarak dogruluk orani daha yiiksek sonuglar elde

etmeyi saglar.
3.5.2. Minimum Artikhk Maksimum fliski (MRmR)

mRmR, basar1 orani ve ¢alisma hiz1 yiiksek olan entropi tabanli bir 6znitelik segcme
yontemidir. Entropi temelli bir yontem olup hem siniflandirmaya katkist en ¢ok olan

oznitelikleri secerken hem de 6znitelikler aras1 artiklig1 en aza indirerek filtreleme islemi

yapar.

I(X,Y) = Yyey Sxex P(%,) 1og(%) Denklem 3.11.

Denklem 3.11. ifadesinde p(X,y): X ve Y nin birlestirilmis olasilik dagilimini ifade
eden fonksiyondur, p1(x): X 6zniteliginin marjinal olasilik dagilim fonksiyonu ve p2(y):

Y Ozniteliginin marjinal olasilik dagilim fonksiyonunu ifade eder.

S:secilecek olan 6zniteliklerin kiimesi ise, |S|:S kiimesinin eleman sayisini ifade
eder. Denklem 3.12°de minimum artiklik (W) Denklem 3.13’te maximum iligki (V)
formiilleri verilmistir. Burada Fi, ayrik rastlant1 degiskenlerini, I(Fi,F) ise (i,j=1,2,3,.....d,

d:veri kiimesi boyutu olmak iizere) i ve j arasi ortak bilgiyi ifade eder.
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W= #zpifﬁﬂ(ﬂ, F) Denklem 3.12.
V= ﬁzpiesl(Fi,H) Denklem 3.13.

Yukaridaki denklemlere ek olarak V ve W degerlerinin kombinasyonlari max(V-
W) ve max(V/W) seklinde elde edilerek optimize edilir. Sonugta mRmR yontemi iki
farkl1 kriter belirleyerek 6znitelik secimi yapar. Bu kriterler ortak bilgi farki (MID) ve
ortak bilgi oran1 (MIQ), Denklem 3.14. ve Denklem 3.15’te verilmistir (Giilgezen vd.).

MID = Frz,lg;; [I(F;, H) — éZFjesI(Fi;F})] Denklem 3.14.
MIQ = 8% [1(Fy H)/ = S es 1 (Fy, )] Denklem 3.15,
3.5.3. RELIEF

Relief Oznitelik se¢gme yontemi, 1992 yilinda Kira ve arkadaslari tarafindan
gelistirilmistir ve aralarindaki iliskiye gore oOznitelikleri agirliklandirir. Bu yontem
ozellikle iki siif igeren veri setleri i¢in ciddi anlamda basarilt sonug¢ vermektedir. Ancak
iki smiftan fazla sinifa sahip veri setleri i¢in uygun degildir. Bu tez ¢aligmasinda Relief
yonteminin kullanilmasinin en 6nemli sebebi budur. Yontemin ilk adiminda tiim
Ozniteliklerin agirliklar1 O atanir. Sonrasinda her adimda veri setinden rastgele bir veri
secilir. Segilen bu veri ile aym smifta bulunan en yakin k adet veri bulunur
(k=(Sin1fSayisi-1) olmak iizere). Devaminda her sinifa ait en yakin veri bulunur. Ardindan
her bir 6zniteligin agirligi bu veriler kullanilarak giincellenir. Son olarak belirlenen kosulu
saglamayan Ozellikler veri setinden ¢ikarilarak yeni veri seti elde edilir (Kaynar, Arslan,
Gormez & Demirkoparan, 2017).

P(©) «5K_ | uzaklik (AR M)

1-P(stnf (R;)) Denklem 3.16.

mxk mxk

$_, uzaklik(ARyH ) N Zezsinif Rpl

W(x*) = W((x*) —

Denklem 3.16’te verilen formiilde W(x?): a. 6zniteligin agirligini, k: sinif sayisinin
bir eksigini, R;: i. dongiide segilen veriyi, H; : secilen veri ile ayn1 sinifta olan j. yakin
veriyi, M; : J. smifa ait segilen veriye en yakin olan veriyi, m: dongii sayisini ifade

etmektedir.
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0,11 = 12
LL#1,"

1
max(A4)—min(A4)

uzaklik(A,1,1,) = { uzaklik(A, I, 1,) = |I; — I, * Denklem 3.17.

3.6. Siniflandirma Yontemleri

Hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen verilerin, 6znitelikler kullanilarak siniflarinin
belirlenmesi  islemidir. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak yapilan
smiflandirmalar, karmasik ve c¢ok sayida verinin Ozniteliklerinin analiz edilmesini,
analizlerden anlamli sonuglar ¢ikarilarak verilerin siiflandirilmasini hizli, giivenilir ve

yiiksek basari ile gerceklestirir.

Makine Ogrenmesinde siniflandirma, denetimli 6grenme ile gerceklestirilir.
Denetimli 6grenme, etiketlenmis yani siif bilgileri belirlenmis egitim verilerinden bir
fonksiyon olusturularak makinenin 6greniminin saglanmasi ve test verilerinin de bu

fonksiyonda ¢alistirilarak tahminin dogruluk analizinin yapilmasini ifade eder.

Denetimli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak: KNN, Dogrusal Regresyon,
Lojistik regresyon, Rastgele Orman, Gradyan Giiglendirilmis Agaclar, SVM, Naive

Bayes, Noral aglar ve Karar agaglari verilebilir.

Bu tez ¢alismasinda siniflandirma algoritmasi olarak; KNN, SVM ve Naive Bayes

siniflandirma yontemleri kullanilmustir.
3.6.1. SVM (Support Vector Machines/Destek Vektor Makineleri)

SVM smiflandiricisi temelde verileri bir diizlem ya da bir hiper diizlem ile ayirarak
simiflandirma islemidir. Yani esasen amag, iki sinifa ait olan verilerin ayriminda en uygun
diizlemi veya hiper diizlemi belirleyebilmektir. Burada verilerin dogrusal olarak
ayrilabilme ya da ayrilamama durumlar1 s6z konusudur. Veriler eger dogrusal olarak
ayrilabiliyor ise, veri setleri ile ayn1 boyutta bir diizlem olusturulabilir. Dogrusal olarak
ayrimin yapildig1 durumlarda sonsuz sayida dogru ¢izilerek bu dogrular icinden marjini
en yiiksek yapabilecek dogru segilir. Ancak eger veriler dogrusal olarak ayrilamiyor ise
veri setleri boyutundan daha biiyiik boyutta bir hiper diizlem olusturulur ve ayrim yapilir.

Dogrusal olarak ayrimi yapilamayan verilerin oldugu durumda SVM, veriyi ¢ok daha
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yiiksek boyutlu bir uzaya tasir ve burada verileri siniflandirmak igin optimum bir hiper
diizlem olusturur (Aksehirli, Ankarali, Aydin & Saragli, 2013). Sekil 3.3’te SVM

siiflandiricinin iki sinift ayirmak ic¢in olusturdugu temsili bir diizlem gosterilmistir.

-1 sinifi Destek vektorleri

Sinir dizlemleri

+1 sinifi

Sekil 3.3. SVM siniflandiricida iki sinifin ayrilmasinda olusturulmus bir hiper diizlem
gorseli (Ayhan & Erdogmus, 2014).

Ozellikle karmagik verilerin  bulundugu ve simif sayisinm  az  oldugu
siniflandirmalar i¢in uygun bir yontemdir. Bu sebeple bu ¢alismada SVM siniflandirma

yontemi se¢ilmistir.
3.6.2. KNN (K-Nearest Neighbors/K-En Yakin Komsular)

KNN smiflandirma algoritmasi, uygulanabilirliginin basit olmasi, analitik olarak
izlenebilirliginin olmasi, 6grenme siirecinin hizli ve yliksek basar1 oranina sahip olmast
sebepleri ile siniflandirma algoritmalar1 arasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica
farkli boyutta veri setleri lizerinde de uygulanabilmekte ve giiriiltiilii verilerde dahi yiiksek
dogruluga sahip sonuglar elde edilebilmektedir. Tiim bu avantajlarinin yaninda bellek
gereksiniminin fazla olmasi, veri ve Oznitelik sayr ve boyutu arttik¢a islem yik ve
maliyetinin de artmasi, performansin k komsu sayisi, uzaklik 6lgiitii ve 6znitelik miktari
gibi parametrelere gore etkilenmesi gibi dezavantajlar1 da bulunmaktadir (Tasct & Onan,
2016).
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KNN simniflandiricida etiketlenmis veriler n boyutlu bir uzaya tasinir. Simifi
bilinmeyen yeni test verisi uzayda kendisine en yakin k sayidaki komsunun olusturdugu
siifa dahil oldugu tahmin edilir. Bu tahminin olusmasinda siniflar arasinda test verisine
en ¢ok komsu olan ve en yakin verilerin bulundugu siif belirleyicidir (Mete, Cakir, Bayat,
Duru & Duru, 2020).

KNN siniflandiricida komsuluk sayisi ve uzaklik bagintisi siniflandirict basarisini
dogrudan etkilemektedir. Siniflandiricida komsuluk sayist k degeri ile gosterilir ve tek
say1 olmasi tercih edilir. Ciinkii ¢ift say1 oldugunda esit sayida komsuluk olmasi durumu
hangi sinifin belirlenecegi hususunu karmasiklagtirir. Uzaklik bagintilar1 ise Euclidean
(Oklid), Cityblock, Chebychev, Korelasyon, Cosine, Jaccard, Hamming, Minkowski,
Seuclidean ve Spearman seklindedir. Bu tez ¢alismasinda KNN simiflandirmada k degeri
olarak 3, 5, 7 ve 9 degerleri; uzaklik bagintis1 olarak da en cok kullanilan Oklid, Cityblock,
Chebychev ve Minkowski kullanilmistir.
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Sekil 3.4. KNN smiflandirict modeli temsili semasi (Altunkaynak, Basakin & Kartal,
2020).

Sekil 3.4’te iki kirmizi ve mavi renkli sekiller iki farkli sinif olusturmaktadir. Yesil
renkli 6rnegin hangi sinifa ait oldugunun tahmininde k komsuluk degeri dikkate alinacak
olur ise; K=3 secildiginde 6rnek kirmizi smifa dahil edilirken, K=5 se¢ildiginde 6rnek
mavi simifa dahil edilir. K=3 i¢in kii¢lik daire gbz oniine alinir ve en yakin {i¢ komsuya
bakilir. K=3 kiimesinde en yakin {i¢ komsudan ikisi kirmizi oldugundan 6rnegin kirmizi
smifina dahil edilmesi gereklidir denir. K=5 i¢in biiyiik daire géz 6niine alinir ve en yakin
bes komsuya bakilir. K=5 kiimesinde en yakin bes komsudan {i¢i mavi oldugundan

ornegin mavi sinifina dahil edilmesi gereklidir denir.
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3.6.3 Naive Bayes

Naive Bayes siniflandirici ismini ingiliz matematik¢i Thomas Bayes’ ten alir ve
olasilik temelli bir smiflandirma yontemidir. Bu yontemde elde var olan veriler
kullanilarak siniflar olusturulur ve sinifi bilinmeyen yeni bir verinin bu mevcut siniflara
dahil olma olasiliklarin1 hesaplar (Silahtaroglu, 2016).

P(x;|C1)P(Cq)

PGAICP(h)+P (I C2)P(Co) - Denklem 3.18.

P(Cylx;) =

Denklem 3.18’de verilen formiilde P(C;|x;), Xi’nin C1 simifinda olma olasiligini
ifade eder. P(x;), Xi’'nin veri tabanindaki sikligini; P(C;) ve P(C,) de, C1 ve Cz’nin
sikligin1 ifade etmektedir. Denklem 3.18’in paydasindaki toplam, sinif sayis1 kadar
arttirilir. hy burada hipotez olarak ifade edilir ve hipotez sinif olarak kabul edilir ise
formiil, Denklem 3.19’deki sekilde sadelesir.

P(xi|C1)P(Cy1)

Denklem 3.19.
P(x;)

P(Cilx) =
3.7. Capraz Dogrulama Yontemleri

Capraz dogrulama, kisith veri setlerinde performansi arttirmaya yonelik olarak
veri setini birkag¢ boliime ayirma islemidir. Veri setinde egitim ve test islemleri igin ayni
verilerin kullanilmas1 sistemin asir1 6grenmesine ve ger¢ekci olmayan sonuglarin elde
edilmesine neden olabilir. Bu sorunun ortadan kaldirilmasi i¢in veri seti egitim ve test i¢in
ayr1 gruplara ayrilir. Egitimde kullanilan veriler ile testte kullanilan veriler birbirinden
farklidir. Boylelikle algoritma test agamasinda egitim asamasinda kullandigi verilerden
farkli veriler kullanilir. Yani algoritmayi hi¢ tanimadigi verilerle test eder. Boylelikle daha

gercekei bir test islemi yapilmis olur ve daha gercekei bir dogruluk orani elde edilir.

Bu tez calismasinda ¢apraz dogrulama yontemlerinden K katli capraz dogrulama
(K fold cross validation) ve birini disarida birakma ¢apraz dogrulama (Leave-one-out

cross validation) kullanilmistir.
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3.7.1. Birini Disarda Birak Capraz Dogrulama (Leave-one-out cross validation)

Kiiciik boyutlu veri setlerinde uygulanan ve sistem performansini arttiran bir
yontemdir. Verilerin biri test amagli olarak egitim diginda tutulur, kalan verilerin tamami
sistemin egitilmesi amaciyla kullanilir. Egitim bittiginde ayrilan test verisi sistem
dogrulugunu test etmek amaciyla kullanilir ve bir dogruluk degeri elde edilir. Bu islem
siral1 olarak tiim veriler tek tek test olacak sekilde tekrarlanir ve her tekrarda bir dogruluk
degeri elde edilerek kaydedilir. Sonugta her bir test verisi i¢in kaydedilen dogruluk
degerinin ortalamasi1 alinarak genel bir dogruluk degeri elde edilir. Bu deger

siiflandiricinin dogruluk degeridir.

Cizelge 3.3. n adet veriye sahip bir veri setinin birini disarida birakma c¢apraz dogrulama
yontemi ile ¢apraz dogrulanmasi ve sistem performansi hesaba.

1. iterasyon -Performans 1
2 Iterasyon —Performans 2 | Sistem Performanst
n
1
> =— (Z Performans;)
n i=1
n. iterasyon TEST ‘ —Performans n

3.7.2. KFold Capraz Dogrulama (KFold Cross Validation)

K Fold gapraz dogrulama yonteminde veri seti test ve egitim kiimelerine
ayrilmaktadir. Bir K degeri belirlenir ve veri seti egitim ve test islemleri i¢in K degeri
kadar alt gruba ayrilir. Her alt grup sirasiyla bir kez test kiimesi olmak zorundadir. Veri
setinde her bir test grubundan artakalan verilen tamami egitim grubu olur. Birini digsarida
birakma ¢apraz dogrulama yonteminden farkli olarak Kfold ¢apraz dogrulama
yonteminde bir veri degil verilerden olusan bir grup test isleminde kullanilir. Burada n

adet veriye sahip bir veri setinde; n/K test grubunun veri sayisidir.

Kfold ¢apraz dogrulama yonteminde de birini digarida birakma ¢apraz dogrulama
yonteminde oldugu gibi her test isleminde bir dogruluk degeri elde edilir ve kaydedilir.

Sistem dogrulugu tiim test dogruluklarinin aritmetik ortalamasidir.
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Veri Seti 1. Tur 2. Tur 3. Tur 4, Tur 5. Tur

200 kayit
200 kayit

200 kayit ‘ - - ‘ -

200 kayit

200 kayit

sonugl: 87 sonug2: 81 sonug¢3: 89 sonucd: 79 sonug5: 85

84.20

Sekil 3.5. Kfold ¢apraz dogrulama yonteminde test islemi ve dogruluk hesabi 6rnegi
(Veribilimiokulu, 2021)

3.8. Degerlendirme Olgiitleri

Makine Ogrenmesi yoOntemlerinin  basar1  Ol¢iimiinde farkli  yOntemler
kullanilmaktadir. Degerlendirme o6lgiitleri  sistemin dogrulugunu, hassasiyetini,
ozgilligiinii kisaca performansin1 Olgmede kullanilir. Degerlendirme 6lgiitleri
simiflandirma sonucunda dogru ve yanlis tahminlerin yer aldigi karmasiklik matrisi
(confusion matrix) ya da diger ismi ile hata matrisi iizerinden hesaplanmaktadir. Cizelge

3.4’te karmagiklik matrisi ve matris ici degerleri gosterilmistir.

Cizelge 3.4. Simiflandirict sonuglarinin degerlendirme 6l¢iitlerinin hesaplanmasinda
kullanilan karmasiklik matrisi

TAHMIN

POZITIiF NEGATIF

POZITiF | Gergek Pozitif (GP) | Yanlis Negatif (YN)

GERCEK

NEGATIF | Yanlis Pozitif (YP) Gergek Negatif (GN)

Cizelge 3.4’te verilen karmasiklik matrisi, siniflara ait verilerin ne kadarinin dogru
ve ne kadarinin yanls tahmin edildigini gosterir. Pozitif sinifa ait bir veri pozitif sinifta

tahmin edilmis ise bu veri gercek pozitif (GP), negatif sinifta tahmin edilmis ise yanlis
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pozitif (YP)’tir. Tam tersi; negatif sinifa ait bir veri siniflandirici tarafindan negatif olarak
tahmin edilmis ise bu veri gergek negatif (GN), pozitif sinifta tahmin edilmis ise yanlis
negatif (YN) olarak isimlendirilir. Burada yer alan GP, YP, GN ve YN degerlerinin

toplami veri sayisini verir.

Cizelge 3.4. sonuglarindan yola ¢ikilarak bu tez ¢alismasinda dogruluk, hassasiyet,
ozgiilliik, kesinlik, hatirlama (geri ¢agirma), f dlgiitii, gmean ve Matthews Korelasyon
Katsayis1 degerlendirme Olgiitleri hesaplanmis ve sonuglarin degerlendirilmesinde

kullanilmustir.
3.8.1. Dogruluk (Accuracy)

Smiflandirma igleminin sonucunda elde edilen dogru siniflandirilmis veri oranin
temsil eder. Dogru sinifta bulunan veri sayisinin tiim veri sayisina oranidir.

GP+GN
GP+GN+YP+YN

Dogruluk = Denklem 3.20.

Bu tez ¢alismasinda Parkinson hastalarinin ve saglikli bireylerin ne kadarinin

dogru tahmin edildigini ifade etmektedir.

3.8.2. Hassasiyet (Sensitivity)

Pozitif smifinda tahmin edilmis pozitif verilerin, tiim gergek pozitif verilere
oranini temsil eder. Bu tez ¢caligmasinda hasta olarak tahmin edilen hasta sayisinin toplam
hasta sayisina oranini ifade eder.

GP
GP+YN

Hassasiyet = Denklem 3.21.

3.8.3. Ozgiilliik (Specificity)
Negatif smifinda tahmin edilmis negatif verilerin, tim ger¢ek negatif verilere

oranidir. Bu tez ¢alismasinda saglikli olarak tahmin edilen saglikli bireylerin, tiim saglikli

bireylere oranini ifade eder.

GN
GN+YP

Denklem 3.22.

Ozgiillik =
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3.8.4. Kesinlik (Precision)

Gergek degeri pozitif olup, pozitif degere siniflandirilan verilerin; pozitif degere
smiflandirilan toplam veriye oranidir. Bu tez calismasinda hasta olarak tahmin edilen
hasta bireylerin, hasta olarak tahmin edilenlerin toplamini ifade eder. Yani hasta olarak
tahmin edilenlerin kaginin gergekten hasta oldugunu ifade eder.

GP
GP+YP

Kesinlik = Denklem 3.23.

3.8.5. Recall (Hatirlama-Geri Cagirma)

Gergek degeri pozitif olup, pozitif degere siniflandirilan verilerin; gergek degeri
pozitif olan tiim verilerin oranidir. Esasen hassasiyet degeri ile esittir. Bu tez ¢calismasinda
hasta olarak tahmin edilen hasta sayisinin toplam hasta sayisina oranini ifade eder.

GP
GP+YN

Recall = Denklem 3.24.

3.8.6. F-oleiitii

Iki smiflandirict 6lgiitiiniin tek bir dlgiit olarak degerlendirilmesini saglar. F-
Olciitii, harmonik ortalama olarak da isimlendirilir. Tek baglarina anlamli yorumlamalara
imkan veremeyecek olan kesinlik ve recall degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak elde

edilen bir ol¢iittiir.

] e 2+Kesinlik*Recall
F dlciitii = =222 Denklem 3.25.
Kesinlik+Recall
3.8.7. Gmean

Hassasiyet ve ozgiilliik degerlerinin ¢arpimlarmin karekokii seklinde bulunan

Olctittiir.

GP " GN
GP+YN GN+YP

Denklem 3.26.

gmean =
3.8.8. Matthews Korelasyon Katsayis1 (Mcc Degeri)

Matthews Korelasyon Katsayisi, yapilan smiflandirmadaki tahmin kalitesini

gosteren bir dlgiittiir. Siniflar arasinda eleman sayisinda dengesizlik olmasi halinde dahi,
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siniflandirma igleminin rastgele yapilip yapilmadig: ile ilgili bilgi veren bir Olgiittiir.
Siniflandirma  sonucunun rastgeleliligi smiflandirmalar arasindaki korelasyon ile
hesaplanmaktadir. -1 ila +1 Araliginda bir deger almalidir. Siniflandiricinin dogru sinif
tahmini arttikga mcc degeri +1 degerine yaklasir, siniflandiricinin yanlis sinif tahmininde
ise mcc degerinin -1 degerine yaklasmasi beklenir. Siniflandirmanin rastgele yapilmasi
halinde ise mcc degeri 0 civarindadir.

(GP*GN)—(YN=YP)
J(GP+YN)*(GP+YP)*(GN+YN)*(GN+YP)

mcc Degeri = Denklem 3.27.

61



BOLUM 4

DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez calismasinda Parkinson hastasi ve saglikli bireylerden elde edilmis olan
yiiriiyiis verileri incelenerek makine 6grenmesi yontemleri ile hasta-saglikli ayrimi

yapabilen bir modelin gelistirilmesi amaglanmustir.

Bu calismada veri seti olarak Malezya MARA Teknoloji Universitesi’nden Prof.
Nooritawati Md Tahir ve ekibinin Parkinson hastasi ve saglikli bireylerden elde ettigi
yiirliylis verilert kullanilmigtir. Veriler 12 Parkinson hastasi ve 20 saglikli bireyin
yiirliylistinden elde edilen ve temel, kinetik ve kinematik verileri kapsayan toplamda 21

Oznitelikten olusmaktadir.

Sistem olusturma ve gelistirme kapsaminda halihazirda var olan Ozniteliklere
Oznitelik ¢ikarim yontemleri uygulanarak oznitelik sayisi arttirilmistir. Ham verilere
eklenen yeni Ozniteliklere farkli normalizasyon yoOntemleri uygulanarak sistem
performansinin  arttirllmasi  amacglanmistir.  Elde edilen smiflandirma sonuglari
kaydedilmigtir. Sonrasinda Oznitelik se¢me yoOntemleri de uygulanarak hangi
Ozniteliklerin belirleyici oldugu tespit edilmis, bu belirleyici Ozniteliklerin sistem

performansina katkis1 degerlendirilmistir. Yalnizca belirleyici 6znitelikler kullanilarak
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yeni siniflandirma sonuglar1 da ayrica kaydedilmistir. Kayitl sonuglar karsilastirilarak

yorumlanmustir.

Farkli 6znitelik segcme algoritmalarindan secilen 6znitelikler incelenerek ortak
olanlar kaydedilmis, ortak Ozniteliklerin siniflandirict performanslar1 da ayrica analiz

edilmistir.

Yukarida bahsi gegen islem adimlarinin tamaminda MATLAB (The MathWorks,

Inc.) uygulamasi kullanilmistir.
4.1. Normalizasyon Yontemlerinin Etkisi

Bu béliimiin ilk agsamasinda verilere herhangi bir islem yapilmadan, ham halleri
ile smiflandirma sonuglart elde edilmistir. Sonrasinda Oznitelik ¢ikarim asamasina

gecilmeden once ham verilere iki farkli normalizasyon yontemi uygulanmustir.

Cizelge 4.1’de SVM, KNN ve Naive Bayes siniflandiricilarinda ¢alistirilan ham
verilerin normalizasyon yapilmayan, Min-Maks normalizasyon ve Sifir ortalama
normalizasyon uygulanan kombinasyonlarindan elde edilen dogruluk degerleri
verilmistir. Bu tabloda verilen sonuglar aym1 ham veri kiimelerine yalnizca farkli
normalizasyon tekniklerinin uygulanmasi ile elde edilmistir, ama¢ normalizasyonun

siiflandirma performanslarina etkisini gézlemlemektir.

Cizelge 4.1. Oznitelik ¢ikarimi 6ncesi ham veri ile elde edilen siniflandirict dogruluklart
ve normalizasyon yontemlerinin etkisi.

Uygulanan Normalizasyon Yontemi
Simiflandirma _
) Min-Maks Sifir Ortalama
Yontemi Normalizasyon Yok ] ]

Normalizasyon Normalizasyon

SVM 75,00 78,13 62,50

KNN 84,38 87,50 84,38

Naive Bayes 71,88 78,13 62,50

Normalizasyon yontemleri uygulanarak gereksiz veri tekrarinin dniine gegilerek
smiflandiric1 performansinin arttirilmasi ve algoritmanin ¢alisma siiresinin kisaltilmasi

amaclanmustir.
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Cizelge 4.1°de gosterilen sonuglar siiflandirma yontemlerinin miimkiin olan tim
parametreleri calistirilarak elde edilen sonuglar i¢cinden en iyi dogruluk oraninin elde
edildigi sonuglardir. Cizelge 4.1°¢ gore; Min-Maks normalizasyon uygulandiginda ve
KNN siniflandirict algoritmasi kullanildiginda en yiliksek dogruluk oranina ulagilmistir.
Min-Maks Normalizasyon yonteminin uygulandigi tiim siniflandiricilarda, normalizasyon
yapilmama durumuna gore dogruluk oraninda artis gozlenmistir. Yani Min-Maks
normalizasyon teknigi bu veri setinin siniflandirilmasinda kullanilan bu {i¢ siniflandiricida
da performansi artirici etki olusturmustur. Bu durum bu veri seti tizerinde Min-Maks
normalizasyon yoOnteminin daha basarili sonuglar verebilecegi fikrini olusturmustur.
Tablodaki diger kisimlar incelendiginde ise Sifir Ortalama Normalizasyon tekniginin
smiflandirict basarisina olumlu bir katkisinin olmadigi goriilmektedir. Sifir Ortalama

Normalizasyon teknigi ya siniflandirici basarisini diisiirmiistiir ya da etkilememistir.

Ornegin SVM siniflandiricist igin 4 farkli Kernel parametresinin tamami elde
edilmistir. Bu dort farkli parametre: lineer, polinomal, radyal ve sigmoid yaklagimlaridir.
Cizelge 4.2’de SVM smiflandiric1 yonteminde farkli normalizasyon yontemleri ile farkl
yaklagim parametrelerinden elde edilen sonuglar bulunmaktadir. Cizelge 4.2°de de
goriildiigii tizere Sifir ortalama normalizasyon yontemi bu veri seti ve siniflandirma
yontemi i¢in uygun degildir. Normalizasyon yapilmamasi durumuna gore, siiflandiric
basarisin1  duisiirdiigii  gortilmektedir. En yiiksek dogruluk oranmma normalizasyon
yaptlmayan durumda 2-RBF parametresinde ulasiimig olmasma ragmen, Min-Maks
normalizasyon yontemi uygulandiginda farkli parametrelerden elde edilen dogruluk

oranlarinin ortalama degeri daha yiiksek elde edilmistir.

Cizelge 4.2. SVM siniflandiricidan elde edilen farkli sonuglar (Ham veri ile).

) Min-Maks Sifir Ortalama
Normalizasyon Yok ] ]

Normalizasyon Normalizasyon
0=LINEER 59,38 62,50 NaN
1=POLINOMAL 68,75 62,50 62,50
2=RADYAL (RBF) 75,00 68,75 37,50
3=SIGMOID 59,38 78,13 43,75
Ortalama dogruluk 65,63 67,97 35,94
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KNN smiflandirict yonteminde ise komsuluk sayist ve uzaklik parametreleri
degistirilerek farkli sonuglar elde edilmis ve Cizelge 4.1°de en yiiksek dogruluk orani
paylasilmistir. KNN siniflandiricida komsuluk sayist olarak 3, 5, 7 ve 9 degerlerinin
tamami denenmistir. Uzaklik parametresi olarak da Oklid, Cityblock, Chebychev ve
Minkowski uzaklik bagintilar1 ¢alistirllmistir. Cizelge 4.3’te KNN siniflandiricida ham
veriler ile elde edilen sonucglarin detaylari bulunmaktadir. En yiiksek dogruluk oranina
Min-Maks normalizasyonun uygulandigi durumda ulasilmistir. Min-Maks normalizasyon
KNN siniflandiricida, bu veri setinde, genel olarak siniflandirma dogrulugunu arttiran bir
etken olmustur. Ancak Sifir ortalama normalizasyon yontemi incelendiginde genel olarak

smiflandirict basarisini diistirdiigli gozlemlenmistir.

Cizelge 4.3. KNN Siniflandirict parametreleri ve ham veriden elde edilen sonuglar.

KNN Uzaklik KOMSULUK SAYISI
bagintilar1 3 5 7 9

- Oklid 78,13 81,25 75,00 62,50
% N Cityblock 84,38 84,38 78,13 78,13
'c_:s S Chebychev 75,00 71,88 75,00 71,88
S Minkowski 78,13 81,25 75,00 62,50
- Oklid 87,50 78,13 75,00 75,00

X % Cityblock 87.50 87,50 81,25 75,00
E c—:s Chebychev 81,25 81,25 75,00 68,75
= g Minkowski 87,50 78,13 75,00 75,00
s c Oklid 81,25 71,88 65,63 59,38
% % Cityblock 84,38 68,75 71,88 59,38
S c—;cs Chebychev 59,38 68,75 68,75 62,50
g g Minkowski 81,25 71,88 65,63 59,38

Cizelge 4.3’de goriilecegi iizere KNN siniflandiricida kimi zaman esit dogruluk
orani ile de karsilagilabilmektedir. Bu gibi durumlarda yalnizca dogruluk oranina degil
devaminda hesaplanan hassasiyet, 6zgiilliik, kesinlik vb. degerlendirme 6l¢iitleri ve kodun
calisma siiresi de incelemeye dahil edilebilir. Ornegin; Min-Maks Normalizasyonda n=3

komsulugunda Oklid, Cityblock ve Minkowski parametrelerinde KNN smiflandiric esit
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dogrulukta c¢alismistir. n=3 komsulugu i¢in karmasiklik matrisinden elde edilen
hassasiyet, oOzgiillik, kesinlik vb. degerlendirme Olgiitleri de karsilastirildiginda
karmagiklik matrislerinin ayni olmasi sebebi ile bu parametreleri de esit degerde elde
edilmistir. Bu durumda hangisinin daha hizli ¢alistign incelenebilir. Ornegin; n=3
komsulugunda Oklid uzaklik bagintisinda 1.7631 saniyede sonu¢ elde edilirken,
Cityblock uzaklik bagintisinda ayni sonuca 1.7032 saniyede ulasilmaktadir, Minkowski
uzaklik bagintisinda ise 1.7194 saniyede ayni sonug elde edilmektedir. Dolayisiyla Min-
Maks Normalizasyon ile KNN siniflandirict yonteminde en yiiksek dogrulukla ve en kisa
sirede ¢alisan parametreler n=3 komsu sayisinda, Cityblock uzaklik parametresidir

denilebilir.

Naive Bayes siiflandirma algoritmasinda da KNN ve SVM’e benzer bir sonug
dikkat cekmektedir. Ham veri seti kullanilarak yapilan Naive Bayes siniflandiricida Min-
Maks normalizasyon simiflandirma basarisini arttirirken, Sifir ortalama normalizasyon
yontemi siiflandirici bagarisini diistirmiistiir. Naive Bayes siniflandiricida normalizasyon
uygulanmadiginda  siiflandirict  %71,88  dogruluk  oranindayken, Min-Maks
normalizasyon uygulandifinda bu oran %78,13’e yiikselmistir. Sifir ortalama

normalizasyon ise %62,50 ile siniflandirma performansini diislirmiistiir.

Ham veriye Oznitelik ¢ikarim fonksiyonlar: uygulanarak 6znitelik sayis1 21°den
152°ye ¢ikarildiginda SVM siniflandiriciddan  normalizasyon olmayan, Min-Maks
normalizasyon yontemi ile ve Sifir ortalama normalizasyon yontemi ile elde edilen

sonuglar Cizelge 4.4°te gosterilmistir.

Cizelge 4.4. incelendiginde Min-Maks normalizasyonun siniflandirma basarisini
onemli Olgiide arttirdigr gbzlenmistir. Sifir ortalama normalizasyon yontemi ise hig
normalizasyon yapilmayan duruma gore siniflandirma basarisini diislirmiistiir. Bu durum
KNN ve Naive Bayes siniflandirici sonuglari karsilastirildiginda da ayni sekildedir. KNN
smiflandiricida K=3, 4, 5 ve 10 degerleri icin Oklid, Cityblock, Chebychev ve Minkowski
uzaklik bagintilar1 i¢in normalizasyon uygulanmadiginda siniflandirma sonucu en yiiksek
%96.88 iken, Min-Maks normalizasyon uygulandiginda %100 dogruluk oranina
ulagilmistir. Sifir Ortalama normalizasyon yontemi uygulandiginda ise bu deger %90,63’e
diismiistiir. Bu sonuglardan yola ¢ikarsak bu veri setinde SVM, KNN ve Naive Bayes
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siniflandirma algoritmalarinda Min-Maks normalizasyon, simiflandiricilarin dogruluk
oranini arttirirken, Sifir Ortalama normalizasyon yontemi basariyr diisirmektedir

diyebiliriz.

Cizelge 4.4. 152 Oznitelik ile SVM siniflandiricidan elde edilen sonuglar.

) Min-Maks Sifir Ortalama
Normalizasyon Yok ] _

Normalizasyon Normalizasyon
0=LINEER 62,50 96,88 37,50
1=POLINOMAL 62,50 62,50 62,50
2=RADYAL (RBF) 62,50 96,88 62,50
3=SIGMOID 62,50 96,88 62,50
Ortalama dogruluk 62,50 88,29 56,25

4.2. Capraz Dogrulama Yontemlerinin Kiyaslanmasi

Smiflandirma performansini etkileyen bir diger husus da capraz dogrulama
yontemidir. Bu ¢alismada Birini Disarda Birakma Capraz Dogrulama (Leave-one-out
cross validation) ve KFold Capraz Dogrulama (KFold Cross Validation) yontemleri

kullanilarak karsilastirma yapilmis ve etkinlikleri kiyaslanmistir.

Capraz dogrulama yoOntemlerinin uygulanma sebebi; algoritmanin asiri
ogrenmesini engellemek ve gercekei sonuglar elde etmektir. Capraz dogrulama yontemleri
ile verilerin bir kism1 egitim seti olarak, kalan kismi1 da egitilen sistemin dogrulugunu test
etmek icin test set olarak kullanilmaktadir. Capraz dogrulama islemlerinin yapilmadigi
durumlarda, hem egitim hem de test set olarak ayni1 verilerin kullanilmasi gerekmekte, bu
da sistemin ezbere diismesine yani asirt dgrenmesine ve gergekei olmayan yiiksek

dogruluk oranlarina ulagilmasina neden olmaktadir.

Normalizasyon uygulanmadan, Min-Maks normalizasyon ve sifir ortalama
normalizasyon uygulanarak gergeklestirilen denemelerde Min-Maks normalizasyonun
KNN smiflandirici basarisin1 olumlu yonde etkiledigi tespit edilmistir. Bu nedenle KNN
siiflandiricida ham verilerle yalnizca Min-Maks normalizasyon uygulanarak elde edilen
farkli capraz dogrulama yontemlerinin smiflandirma performanslart Cizelge 4.5°te

gosterilmistir.
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Cizelge 4.5. incelendiginde Kfold ve Leaveout capraz dogrulama ydntemleri
siiflandirict bagarisini ayirt edici derecede etkilememistir. Yalnizca Minkowski uzaklik
bagitisinda k=5 komsuluk sayisinda Kfold yontemi, Leaveout yontemine gore %9,37’lik
basar1 artisinin saglandigr goriilmektedir. Bu durum ortalama bir dogruluk hesabi
yapilacagi zaman Kfold’un Leaveout’a gore kiiclik bir miktar fazla dogrulukla ¢alistigini
gosterebilir. Yalnizca dogruluk oranindan yola ¢ikilarak boyle bir yorum yapilmasi dogru
olmayacaktir. Ancak hem Kfold hem de Leaveout ¢apraz dogrulama yontemlerinden elde
edilen karmasiklik matrisleri de incelendiginde neredeyse ayni matris sonuglarinin elde
edildigi gozlenmistir. Dolayisiyla, bu sonuglardan hassasiyet, f-6l¢iitii ya da mcc degeri
tizerinden de farkli bir yorum getirme imkani bulunmamaktadir. Hangi yontemin daha
etkili oldugunun belirlenmesi ve diger parametrelerdeki artislarin incelenebilmesi igin
Oznitelik ¢ikarma yontemlerinden sonra elde edilen simiflandirma basarilarinin

karsilastirmasi daha net yorumlar yapabilmemize olanak saglayacaktir.

68



Cizelge 4.5. KFold ve Leaveout capraz dogrulama yontemlerinin ham veri iizerinden
KNN smiflandiricida karsilastiriimasi.

KNN Uzaklik KOMSULUK SAYISI

bagintilar: 3 5 7 9

Oklid 87,50 78,13 75,00 75,00

. Cityblock 87,50 87,50 81,25 75,00

v Chebychev 81,25 81,25 75,00 68,75
Minkowski 87,50 87,50 75,00 75,00

- Oklid 87,50 78,13 75,00 75,00
z Cityblock 87,50 87.50 81,25 75,00
E ;,f Chebychev 81,25 81,25 75,00 68,75
)§ Minkowski 87.50 87,50 75,00 75,00
E OKlid 87,50 78,13 75,00 75,00
g ) Cityblock 87,50 87.50 81,25 75.00
= - Chebychev 81,25 81,25 75,00 68,75
é Minkowski 87,50 87,50 75,00 75,00
OKlid 87,50 78,13 75,00 75,00

- Cityblock 87,50 87,50 81,25 75,00

E Chebychev 81,25 81,25 75,00 68,75
Minkowski 87,50 87,50 75,00 75,00

P OKlid 87,50 78,13 75,00 75,00

E E E Cityblock 87,50 87,50 81,25 75,00
< g & Chebychev 81,25 81,25 75,00 68,75
- C Minkowski 87,50 78,13 75,00 75,00

152 6znitelik ile siniflandirma yapilarak capraz dogrulama yontemlerinin etkinligi
tekrar kiyaslanmistir. Cizelge 4.6. elde edilen bu sonuglari tek tek gostermektedir. Cizelge
4.5. ve Cizelge 4.6. karsilastirildiginda 6znitelik sayisinin artmis olmasi siniflandirma
basarisin1 arttirmistir. Ancak Kfold ve Leaveout capraz dogrulama yontemlerinin
siniflandirma basarisina olan etkilerini kiyaslayacak anlamli ayrimlar gézlenememistir.
Kfold ve Leaveout ¢capraz dogrulama yontemlerinden her ikisi de siniflandirma basarisinin

artmasinda esit derecede etkilidir yorumu yapilabilir.
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Cizelge 4.6. KNN siniflandiricida Kfold ve Leaveout ¢apraz dogrulama yontemlerinin
152 6znitelik kullanilarak karsilagtirilmasi.

KNN Uzaklik KOMSULUK SAYISI
bagintilari 3 5 7 9

Oklid 96,88 90,63 90,63 87,50

Cityblock 100,00 100 87,50 90,63

E Chebychev 50,00 37,50 37,50 37,50
Minkowski 96,88 90,63 90,63 87,50

- OKlid 96,88 90,63 90,63 87,50
z Cityblock 100,00 100 87,50 90,63
5 L'r Chebychev 50,00 37,50 37,50 37,50
)§ Minkowski 96,88 90,63 90,63 87,50
E Oklid 96,88 90,63 90,63 87,50
% ) Cityblock 100,00 100 87,50 90,63
= V. Chebychev 50,00 37,50 37,50 37,50
é Minkowski 96,88 90,63 90,63 87,50
Oklid 96,88 90,63 90,63 87,50

- Cityblock 100,00 100 87,50 90,63

E Chebychev 50,00 37,50 37,50 37,50
Minkowski 96,88 90,63 90,63 87,50

- OKlid 96,88 90,63 90,63 87,50

é E % Cityblock 100,00 100 87,50 90,63
E g ’g Chebychev 50,00 37,50 37,50 37,50
- 2 Minkowski 96,88 90,63 90,63 87,50

Naive Bayes smiflandirma algoritmasinda ise Leaveout ve Kfold capraz
dogrulama yontemlerinin her ikisi de denenmistir. Genel olarak ayni veri setleri lizerinde
ayni normalizasyon yontemleri uygulandiginda Kfold, Leaveout’a gore daha basarili

sonuglar elde edilmesini saglamistir. Sonuglarin detaylar1 Cizelge 4.7°de paylagilmistir.
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Cizelge 4.7. Naive Bayes Siniflandirma yonteminde 152 6znitelik ile yapilan
smiflandirma sonuglarinda ¢apraz gecerleme yontemlerinin karsilagtiriimasi

Capraz Normalizasyon Yontemleri
Dogrulama Normalizasyon ) Sifir Ortalama
Yontemleri Yok Min-Maks Norm. Norm.

Leaveout 78,13 71,88 68,75
Kfold K=3 75,00 75,00 75,00
Kfold K=4 78,13 75,00 68,75
Kfold K=5 84,38 78,13 75,00
Kfold K=10 81,25 75,00 71,88

4.3. Siniflandirma Yontemlerinin Kiyaslanmasi

Ham veri seti i¢in normalizasyon kombinasyonlar1 i¢inde en basarili siniflandirma
yontemi KNN’dir. SVM ve Naive Bayes siiflandiricilarin siniflandirict dogruluklar
neredeyse esitken, SVM’in normalizasyon yapilmadigi durumda %3,12 fazla dogru

tahmini vardir.

Cizelge 4.8°de SVM, KNN ve Naive Bayes simiflandirma yontemlerinden 152
Oznitelik ile elde edilen en yiiksek dogruluk oranlari verilmistir. Smiflandirma

algoritmalarinin tigiinde de leaveout capraz dogrulama yontemi kullanilmistir.

Cizelge 4.8. Leaveout ¢apraz dogrulama ile 152 6znitelik kullanilarak elde edilen
siiflandirma en ytliksek dogruluk oranlari.

Uygulanan Normalizasyon Yontemi
Smiflandirma
) Min-Maks Sifir Ortalama
Y ontemi Normalizasyon Yok ] ]

Normalizasyon Normalizasyon

SVM 62,50 96,88 62,50

KNN 96,88 100 90,63

Naive Bayes 78,13 71,88 68,75

Sonug olarak ayni normalizasyon yontemi ve ayni ¢apraz dogrulama yontemi
kullanildiginda ayni1 veri seti iizerinden elde edilen smiflandirici sonuglart farklilik

gostermistir. Normalizasyon seceneklerinin tamaminda en yiiksek dogruluk oranina KNN
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smiflandirict ile ulagilmistir. SVM simiflandiricida Min-Maks normalizasyon yOntemi
siiflandirma basarisint anlamli 6l¢iide arttirirken, Naive Bayes siniflandiricida kiigtik bir
miktar diistirmistiir. Siniflandirma ydntemlerinin tiimiinde sifir ortalama normalizasyon
uygulandiginda smiflandirma  basarisiin ~ diistiigii  gozlenmistir.  Naive Bayes
siniflandirma algoritmasi 6zelinde sonuglar incelendiginde normalizasyon yontemlerinin

her ikisi de bagariy1 olumsuz etkilemistir.

Cizelge 4.8 yalnizca dogruluk oranlar ile olusturulmustur. Fakat siniflandiric
basarisin1 belirleyen tek parametre dogruluk degeri degildir. Diger degerlendirme
Olciitlerinin de her bir siniflandirici i¢in incelenmesi, karsilastirilmasi ve yorumlanmasi

gerekmektedir.

Cizelge 4.9. Min-Maks normalizasyon ve Leaveout ¢apraz dogrulama ile 152 6znitelik
kullanilarak elde edilen en yliksek siniflandirma performanslari.

Uygulanan Normalizasyon Yontemi

Min-Maks Normalizasyon

Dogruluk F-olciitii mcc
SVM 96,88 0,96 0,9608
KNN 100 1 1
Naive Bayes 71,88 0,7273 0,5134

Cizelge 4.9°da 152 Oznitelik ile li¢ siniflandirma algoritmasi icin elde edilen
sonuglarin degerlendirme oOlgiitleri bulunmaktadir. KNN smiflandiricitda maksimum
dogrulugun elde edildigi kombinasyonda karmasiklik matrisi [12 0; 0 20] olarak elde
edilmistir. Yani algoritma Parkinson hastalarinin tamamini hasta tahmin etmis,

sagliklilarin da tamamini saglikli olarak tahmin etmistir.

Mcc degerinin sistem basarist arttikca +1 degerine yaklagmasi1 beklenir.
Karmagiklik matrisleri ve dogruluk oranlar1 incelendiginde en iyi performanst KNN
smiflandirict vermistir. Bu durumu F-6lgiitii ve mcc degerinin 1 elde edilmesi de
desteklemektedir. KNN’den sonraki en iyi siniflandirict SVM’dir. SVM siniflandiricinin
0,9608’lik mcc degeri ve 0,96’lik F-Ol¢iitii degeri yiiksek degerler olup smiflandirma

performansinin iyi oldugunu gdstermektedir.
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F-olgiitiinde de mcc degerinde oldugu gibi sistem basar1 performansi arttik¢a +1
degerine yakin bir deger elde edilmesi beklenir. KNN siniflandiricida F-6l¢iitiintin 1 elde

edilmesi siniflandiricinin yiiksek dogruluk ile ¢alistigin1 gostermektedir.

SVM siniflandiricinin en yiiksek dogrulugu Min-Maks normalizasyon yontemi ve
Leaveout ¢apraz dogrulama yontemi ile gosterdigi tespit edilmistir. SVM smiflandiricida
O=linear, 2=RBF, 3=sigmoid yaklasimlarinin iigiinde ayn1 sonug elde edilmis ancak bu
ticiinden en hizli ¢alisan parametrenin 0,212675 saniye ile 3=sigmoid yaklagimi oldugu

sonucu elde edilmistir.

KNN smiflandiricinin en yliksek dogrulugu Min-Maks normalizasyon yontemi ve
Kfold ve Leaveout ¢apraz dogrulama yonteminin ikisi ile de gosterdigi tespit edilmistir.
Burada KNN siniflandiricinin Cityblock uzaklik bagintisi ile ve 3 ve 5 komsu sayist ile en
yiiksek dogruluk degeri elde edilmistir. Kfold ¢apraz dogrulamada K=3, 4, 5, 10
degerlerinin tamamu i¢in siniflandirict ¢alistirilmis ve tim K degerleri i¢in ayn1 uzaklik
bagmtilarinda ve ayni komsuluk degerlerinde esit sonuglar elde edilmistir. Tiim
kombinasyonlar incelendiginde ayni en yiiksek sonuglar icinde en hizli ¢alisan
kombinasyon KNN smiflandirict igin: 0,896976 saniye ile Min-Maks Normalizasyon,
Kfold’da K=3 degeri i¢in, 5 komsu say1s1 ve Cityblock uzaklik parametresinin kullanildig1
kombinasyondur.

Naive Bayes Siniflandiricinin en yiiksek dogrulugu normalizasyon yapilmadan,
Kfold capraz gegerleme yontemi ile elde edilmistir. Kfold’da K=5 degerinde en iyi
performans gdzlenmistir. Bu siniflandirma sonucuna 6.557659 saniyede ulasilmistir. Bu

siire SVM ve KNN siniflandiricilarin siniflandirma siirelerinin ¢ok tizerinde bir degerdir.
4.4. Oznitelik Secme Algoritmalarimin Uygulanmasi

Oznitelik sayis1, simiflandirma siiresini ve siniflandirma performansmi dogrudan
etkileyen dnemli faktdrlerdendir. Oznitelik ¢ikarim fonksiyonlar: kullanilarak 21 olan
Oznitelik sayist 152°ye c¢ikarilmistir. Calismanin bu asamaya kadar agiklanan
boliimlerinde hem 21 6znitelik ile hem de 152 6znitelik ile elde edilen sonuglar paylasilip

karsilastirilmaya ¢alisilmistir.
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Cizelge 4.10. 21 6znitelik ve 152 6znitelik ile elde edilen siniflandirma
performanslarinin karsilastiriimasi.

Oznitelik Sayilari ile Elde Edilen Dogruluk Oranlar:
Simiflandirma Yontemi _
21 Adet Oznitelik 152 adet 6znitelik
SVM 78,13 96,88
KNN 87,50 100
Naive Bayes 78,13 84,38

Cizelge 4.10°de verilmis olan siniflandirma performanslart karsilagtirildiginda
Oznitelik sayisinin arttirilmast siniflandiricilarin - dogruluk oranlarinin  artmasint da
saglamistir. Hatta yalnizca 6znitelik sayis1 arttirilarak KNN siniflandiricida %100 basari
oranina ulasilmistir. Ancak bu tabloda 152 6znitelik kullanilarak yapilan siiflandirma
sonuglarinin giivenilirliginin test edilmesi, daha az sayida Oznitelik ile beklenen
performans sonuglarina ulasilabilmesi ve %100’¢ ulasmayan smiflandirici
dogruluklarinin daha da arttirilabilmesi i¢in 6znitelik se¢cim yontemlerinin uygulanmasi

faydali olacaktir.

Oznitelik segme yontemleri kullanilarak belirleyici olan 6zniteliklerin tespiti
yapilabilmektedir. Yani ¢ikarilan 152 6znitelik arasindan en belirleyici olanlarin segilerek
siiflandiricilardaki basarilarinin test edilmesi denenmistir. 152 6zniteligin tamaminin
kullanilmas: yerine sadece az sayida belirleyici Ozniteliklerin kullanilmasi hem iglem
sayisinin azalmasini saglar hem de siniflandiriciya olumsuz katki saglayan 6zniteliklerin
elenerek basarinin arttirllmasini saglar. Boylelikle daha az sayida 6znitelik kullanilarak
daha fazla basar1 elde etmek hedeflenmistir. Bu durum hem siniflandirma performansinin
arttirilmast hem de siniflandiricilarin harcadiklari siire ve enerjiyi minimum seviyeye
diisiirmeye katki saglar. Yani daha kisa siirede, daha az 6znitelik ile daha yiiksek basari
elde edilebilir.

Bu amag¢ dogrultusunda bu tez ¢aligmasinda ii¢ farkli 6znitelik segme yontemi
uygulanmustir. Hasta-saglikli ayriminin yapilmasinda en belirleyici olan 6znitelikler tespit
edilerek aralarindan en etkili olan ilk 15 6znitelik kaydedilmis ve bu 15’er 6znitelik ti¢

farkli siniflandirma algoritmasinda ¢alistirilmastir.
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Cizelge 4.11. 152 6znitelik arasindan belirleyici olan ilk 15 &zniteligin farkli
yontemlerle belirlenmesi.

Normalizasyon Olmadan ) L.
Oznitelik Secme Yéntemleri Min-Maks Norm. Ile Oznitelik
Sonuglart Se¢me Yontemleri Sonuclar
LASSO | mRmR | RELIEF | LASSO | mRmR | RELIEF

1 29 45 48 9 15 59

2 43 48 72 34 45 42

3 44 75 43 42 75 109
4 46 105 42 48 105 72

5 71 135 152 59 135 107

6 78 138 109 76 138 76

7 79 139 36 102 139 117

8 82 43 89 107 147 48

9 89 44 35 109 59 20
10 90 46 102 111 109 50
11 96 125 50 117 42 5

12 103 140 96 - 72 9

13 109 62 132 - 117 4

14 129 129 44 - 76 77
15 140 86 41 - 20 6
LASSO ile gerceklestirilen Oznitelik se¢iminde yalnizca 11

secilebilmistir.

Oznitelik se¢iminde tercih edilen normalizasyon yontemi de etkili olmustur.
Cizelge 4.11°de normalizasyon olmadan secilen ilk 15 6zniteligin sira numarasi ve Min-
Maks normalizasyon ile
Normalizasyon yonteminin varlig1 ya da uygulanan farkli normalizasyon yontemleri farkli

Ozniteliklerin se¢ilmesine de neden olmaktadir.
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Ozniteliklerin sira numaralarinda 1-31 aras1 yiiriiyiisiin kinetik verileri, 32-61 arasi
yiirliyliste kinematik kalca acis1, 62-91 arasi yiirliyiiste kinematik diz agis1, 92-121 arasi
yuriiyliste kinematik ayak bilegi agis1, 122-151 aras1 ylirllyiisiin temel verileri, 152 ise
hastanin viicut kitle indeksi verisidir. Cizelge 4.11°de verilen 6znitelik numaralar1 dahil
olduklar1 gruba gore renklendirilmistir. Kinetik veriler pembe, kinematik veriler sari,
temel yiiriiyiis verileri yesil ve VKI verisi de turuncu renk ile isaretlenmistir. Bu durumda
normalizasyon olmayan durumda LASSO ile 1 kinetik, 12 kinematik, 2 temel yiiriiyiis
verisi sec¢ilmistir. mRmR ile 9 kinematik, 6 temel yliriiyiis verisi secilmistir. RELIEF ile
de 13 kinematik, 1 temel yiiriiyiis verisi, 1 de VKI verisi secilmistir. Yani normalizasyon
yontemi uygulanmayan verilerde kinematik verilerin siiflandirmada daha belirleyici
oldugu tespit edilmistir. Min-Maks normalizasyon yontemi uygulanan veriler arasindan
secim yapildiginda LASSO yontemi ile 1 kinetik, 10 kinematik veri, mRmR yontemi ile
2 kinetik, 9 kinematik ve 4 temel yliriiyiis verisi secilmistir. RELIEF ile 5 kinetik, 10
kinematik veri secilmistir. Min-Maks normalizasyon yontemi uygulanan veriler arasindan
yapilan secilim isleminde de kinematik verilerin agirligi dikkat cekmektedir. Yani her iki
durumda da kinematik veriler en belirleyici veriler arasindadir. Dolayisiyla yiiriiyiis ile
Parkinson hastaliginin tespitinde ozellikle kinematik verilerin tercih edilmesi tahmin

dogrulugunu arttiracaktir.

Kinematik veriler yiiriiyliste govde, pelvis, bacak ve ayaklardaki eklemelerde
olusan agilar, hizlar ve ivmelerin sayisal verileridir. Hastaligin dopamin eksikliginden
kaynakli olarak hareket mekanizmasimi olumsuz etkiledigi bilinmektedir. Dopamin
eksikliginden kaynakli olarak eklemlerle saglikli kisilerdeki agilarda agilmaz, hareket
yavaslar, ani ivmelenmeler goriiliir. Klinikte gdzlenen bu bulgular 6znitelik se¢iminde

tespit edilen 6zniteliklerle ortiismektedir.

Bu calismada 0Oznitelik se¢iminden Once elde edilen siniflandirma sonuglari
degerlendirildiginde, SVM ve KNN siniflandiricilar igin Min-Maks normalizasyon
uygulandiginda daha yiiksek dogruluk elde edildiginden, 6znitelik se¢cimi sonucunda elde
edilen ilk 15 o6znitelik i¢in yalnizca Min-Maks Normalizasyon sonucunda elde edilen

Ozniteliklerin siniflandirma sonucuna etkisi degerlendirilmistir.
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Naive Bayes simiflandiricida ise normalizasyonun siniflandirma performansini
diisiirdiigii sonucuna varildigindan, Naive Bayes siniflandirict i¢in hem normalizasyon
yapilmadan hem de Min-Maks normalizasyon ile secilen Ozniteliklerin siniflandirma

performanslari irdelenmistir.

4.4.1. LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator- En Kiiciik Mutlak

Daralma ve Se¢cme Operatorii) Yontemi Ile Oznitelik Se¢imi

Yiiksek belirleyicilie sahip Ozniteliklerin dogru, yaniltici 6zellige sahip
Ozniteliklerin yanlis olarak se¢ildigi bir yontemdir. Boylelikle en belirleyici dogru
Oznitelikler tespit edilerek, bu 6znitelikler kullanildiginda siiflandirma performansinin

arttirilmasi amaglanir.

152 6znitelik i¢inden LASSO yontemi ile secilen ilk 15 6znitelik Cizelge 4.11°de
verilmistir. Min-Maks normalizasyon yapilarak olusturulan se¢ilim isleminde yalnizca 11
Oznitelik secilebilmistir. Normalizasyon uygulanmadan yapilan segimlerde Kkinetik
verilerin fast approximate entropi degeri (29), kalga agisinin garpikligi (43), kalga agisinin
basiklig1 (44), kalca agisinin Higuchi degeri (46), diz agisimin aralik degeri (71) en
belirleyici 6znitelikler olarak secilmistir. Min-Maks normalizasyon uygulandiginda ise;
kinetik verilerin orta (medyan) degeri (9), maximum fleksiyonda kalga acis1 degeri (34),
kalga agisinin entropi degeri (42), kalga acgisinin Sample Entropi degeri (48) ve kalga

acisinin fast approximate Entropi degeri (59) en belirleyici 6znitelikler olarak se¢ilmistir.

Sekil 4.1°de Min-Maks normalizasyon ile ¢apraz dogrulamali LASSO se¢iminde
MSE grafigi ve degeri verilmistir. LASSO, dogrusal regresyona dayali bir yontem
oldugundan hesaplanan ortalama kare hata (MSE) degeri anlamlidir. MSE degeri
0,089705 olarak hesaplanmistir. MSE degerleri i¢inde sifira en yakin olan deger en etkin
olan model olarak yorumlanir. LASSO’da farkli lambda degerleri ile 6znitelik alt kiimeleri

olusturulmus 100 farkli model iginden 18.si sifira en yakin olan MSE degerine sahiptir.
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Cross-Validated MSE of Lasso Fit
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Sekil 4.1. Capraz dogrulamali Min-Maks normalizasyon ile LASSO se¢iminde MSE
degeri ve grafigi.

4.4.2. mMRmMR (Minimum Artikhk Maksimum iliski) ile Oznitelik Secimi

mRmR, ¢aligma hiz1 ve basari orani yiiksek olan entropi tabanli bir 6znitelik segme

yontemidir. Entropi tabanli bir yontem 6zniteliklerin filtrelenerek segilmesini saglar.

mRmR yontemi ile secilen ilk 15 6znitelik Cizelge 4.11°de verilmistir. mRmR
yontemi ile normalizasyon uygulanmadan yapilan segimlerde kalga agisinin Kolmogorov
degeri (45), Sample Entropi degeri (48), diz agisinin Kolmogorov degeri (75), ayak bilegi
acisinin Kolmogorov degeri (105) ve temel verilerin Kolmogorov degeri (135) en
belirleyici 6znitelikler olarak segilmistir. Min-Maks normalizasyon uygulandiginda ise;
kinetik verilerin Kolmogorov degeri (15), kal¢a agisinin Kolmogorov degeri (45), diz
acisinin Kolmogorov degeri (75), ayak bilegi agisinin Kolmogorov degeri (105) ve temel

verilerin Kolmogorov degeri (135) en belirleyici 6znitelikler olarak secilmistir.

mRmR yontemi ile secilen 6znitelikler incelendiginde verilerden Kolmogorov
fonksiyonu ile elde edilen yeni verilerin siklikla secildigi dikkat ¢ekmektedir. mMRmR

Oznitelik seciminde Kolmogorov degerleri belirleyici olmustur denilebilir.
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4.4.3. RELIEF ile Oznitelik Secimi

KNN smiflandirma algoritmasinin ¢alisma prensibine benzer bir 6zellik gdsteren
RELIEF yonteminde, belirleyici 6zelliklere sahip dzniteliklere Oklid uzaklik 6l¢iimii ile
hesaplanan degerler, 6zniteliklere agirlik olarak atanir. Bu ¢alismada elde edilen 152
Ozniteligin RELIEF 6znitelik secim yontemi ile se¢ilmesinde olusturulan agirliklandirma

grafigi Sekil 4.2°de gosterilmistir.

RELIEF yontemi ile 6znitelik se¢iminde en diisiik performans gosteren ya da bir
baska deyisle siiflandiriciya olumsuz katki sagladigi diistiniilen 6zniteliklere sifir degeri

atanarak o 6znitelikler veri kiimesinden ¢ikartilir.

RELIEF yontemi ile segilen ilk 15 6znitelik Cizelge 4.11°de verilmistir. RELIEF
yontemi ile normalizasyon uygulanmadan yapilan segimlerde kalga agismin Sample
Entropi degeri (48), diz agisinin Entropi degeri (72), kalca acisinin ¢arpikligi (43), kalca
acisinin entropi degeri (42) ve viicut kitle indeksi (152) en belirleyici dznitelikler olarak
secilmistir. Min-Maks normalizasyon uygulandiginda ise; kalga agisinin fast approximate
Entropi degeri (59), kalga agisinin entropi degeri (42), ayak bilegi ac¢isinin multiscale
sample entropi degeri (109), diz agisinin Entropi degeri (72), Ayak bileginin Katz fraktal
boyut degeri (107) en belirleyici 6znitelikler olarak se¢ilmistir.

RELIEF yontemi hem normalizasyon uygulanmadan yapilan secimde hem de
Min-Maks normalizasyon uygulanmis se¢imde 42 ve 72 numaral verileri ortak olarak

secmistir. Bunlar: kalca agisinin entropi degeri (42) ve diz agisinin Entropi degeri (72)’dir.
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Sekil 4.2. RELIEF 6znitelik se¢cim yontemi ile 152 6znitelik agirliklandirilmasina dair
grafik
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4.5. Oznitelik Se¢cme Algoritmalarinin Simiflandirma Sonuclarina Katkilariimn

Karsilastirilmasi

LASSO, mRmR ve RELIEF yontemleri ile segilen 15 6znitelik SVM, KNN ve

Naive Bayes siniflandiricilarda ayr1 ayri calistirilmistir.

Sekil 4.3’te verilen grafikte LASSO, mRmR ve RELIEF 06znitelik se¢me
yontemleri ile segilen 15 Ozniteligin SVM siniflandirict algoritmasinda calistirilmasi
sonucunda elde edilen dogruluk oranlar1 yer almaktadir. Grafige 6znitelik sayis1 birer birer
arttirilarak 1, 2, 3, ... , 15 adet 6zniteligin ayr1 ayri ¢alistirilmasi ile ulasilmistir. Ayrica
SVM siniflandirict yonteminde 6znitelik sayisi arttik¢a siniflandiricinin ¢alisma siiresinin
de arttig1r goriilmiistiir. Bu grafikte elde edilen sonuglarin tiimii verilere Min-Maks

normalizasyon ve Leaveout capraz dogrulama yontemi uygulanarak elde edilmistir.

152 6znitelik, Min-Maks normalizasyon ve Leaveout ¢capraz dogrulama yontemi
ile SVM siniflandiricida elde edilen en yiiksek dogruluk degeri %96,88, siniflandiricinin
caligma siiresi ise bu dogruluk oraninda en az 0,212675 saniyedir. Farkli yontemlerle
secilen 15 6znitelik kullanilarak yapilan siniflandirma sonucu %100 gibi en yiiksek orana

ulagsmigtir. Stire de 0,133137 saniyeye diismiistiir.
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Sekil 4.3. SVM smiflandiricida ii¢ yontemle segilen 15 6znitelikten elde edilen dogruluk

sonuglart.

Sonug olarak SVM siniflandirici igin LASSO, mRmR ve RELIEF yontemleri ile
secilen 15°er Oznitelikle yapilan simiflandirma yiiksek performans gostermistir. Sekil
4.3’te de goriildigi tizere RELIEF ile secilen 3 Oznitelikten itibaren smiflandirict
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maksimum dogruluga ulasmistir. Dolayisiyla SVM smiflandirict i¢in RELIEF se¢im

yontemi en basarili performansi gostermistir denilebilir.

KNN siniflandirict igin de {li¢ 6znitelik segme algoritmasindan gelen 15 6znitelik
calistirilarak sonuglar grafiklendirilmistir. KNN i¢in hem Leaveout hem de Kfold capraz
dogrulama yontemleri ayr1 ayri ¢alistirilmistir. KNN siniflandiricida en yiiksek dogruluk
orani Min-Maks normalizasyon yontemi ile elde edilmisti. Bu sebeple secilmis
Ozniteliklerle yapilan smiflandirmada da Min-Maks normalizasyon ydntemi

uygulanmustir.

Sekil 4.4°te verilen grafik KNN siniflandiricida segilen 15’er 6zniteligin Leaveout
capraz dogrulama yontemi ile smiflandirma dogruluk degerleri bulunmaktadir. 152
Oznitelik ile elde edilen %100’lik dogruluk oranimna, RELIEF yontemi ile segilen 3
Oznitelik ile ulasilmistir. Bu durum daha az Oznitelik kullanilarak daha hizli ve
performansi yiiksek siniflandirma islemi yapildigini gostermektedir. 152 6znitelik ile
yapilan smiflandirma isleminde %100’lik dogruluk oranina min-maks normalizasyon,
Kfold ve Leaveout ¢apraz dogrulama yontemlerinin her ikisi ile de ve KNN
simiflandiricinin 3 ve 5 komsuluk degerleri, Cityblock uzaklik bagintist ile 0,896976
saniyede ulagilmigti. RELIEF se¢cim yontemi ile elde edilen 15 oznitelikle yapilan
siniflandirmada da en yliksek dogruluk oranina KNN simiflandiricinin 3 ve 5 komsuluk
degerleri, Cityblock uzaklik bagintisi ile 0,415394 saniyede ulasilmistir. Daha az sayida
Oznitelik kullanim1 dogal olarak burada da simiflandirma siiresini neredeyse yar1 yariya

kisaltmustir.
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Sekil 4.4. KNN simiflandiricida ii¢ yontemle secilen 15 6znitelikten elde edilen dogruluk
sonuclar1 (Leaveout capraz dogrulama ile).

Sekil 4.5.”te KNN siniflandirict da Min-Maks normalizasyon ve Kfold (K=10) ile
3 farkli yontemle secilen 15°er Ozniteligin dogruluk oranlarmin karsilastirmasi
bulunmaktadir. Sekil 4.4’te oldugu gibi burada da en yiiksek dogruluk oranina en hizli
RELIEF algoritmast ile se¢ilen 6znitelikler kullanilarak ulasilmistir. Siniflandirma siiresi

bu yontemde daha da kisalmig, 0,253806 saniyede siniflandirma islemi sonlanmistir.
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Sekil 4.5. KNN siniflandiricida {i¢ yontemle segilen 15 6znitelikten elde edilen dogruluk
sonuclar1 (Kfold (K=10) ¢apraz dogrulama ile).
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Son olarak Naive Bayes siniflandiricida da ayn1 islemler yapilmistir. Sekil 4.6’da
Naive Bayes siniflandiricida ilk 15°er 6zniteligin siniflandirma dogruluklarinin Leaveout
capraz dogrulama yontemi ile elde edilen sonuglari bulunmaktadir. Buradaki sonuglarda
Min-Maks normalizasyon yapilmis verilerle Leaveout ¢apraz dogrulama yonteminde
Naive Bayes smiflandirict dogruluk oranlar1 goriilmektedir. RELIEF 6znitelik segme
yontemi onceki smiflandiricilarda oldugu gibi en az Oznitelik ile en yiiksek dogruluk
oranina (%100) ulasilmasimni saglamistir. Ancak RELIEF’in sectigi devamindaki
Oznitelikler siniflandirma basarisini %78,13 e kadar diigtirmiistiir. Bu deger 152 6znitelik
ile yapilan Naive Bayes siniflandirmada Min-Maks normalizasyon ve Leaveout capraz

dogrulama ile elde edilen maksimum dogruluga esittir.
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Sekil 4.6. Naive Bayes siniflandiricida {i¢ yontemle segilen 15 6znitelikten elde edilen
dogruluk sonuglar1 (Leaveout ¢capraz dogrulama ile).

Naive Bayes siniflandiricida Kfold c¢apraz dogrulama ile yapilan siniflandirma
sonuglart da Sekil 4.7°de goriilmektedir. Naive Bayes smiflandirma yonteminde 152
Oznitelik ile yapilan dnceki siniflandirma sonuglarinda en yiiksek dogruluk degerine Min-
Maks Normalizasyonda Kfold c¢apraz dogrulama yontemi ile K=5 degeri i¢in %78,13
olarak elde edilmisti. LASSO, mRmR ve RELIEF 6znitelik segme yontemleri ile segilen
15’er Oznitelik Naive Bayes smiflandiricida ¢alistirildiginda %100 dogruluk degerlerine
ulagilabilmistir. LASSO’da en yiiksek dogruluk degeri %87,50 olarak elde edilmistir.
mRmR ve RELIEF yontemlerinde secilen Oznitelikler Naive Bayes siniflandiricida

calistirlldiginda ise dogruluk degeri %100t gormiistiir. Ancak RELIEF ile segilen
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Ozniteliklerden ilk ikisi, ilk ticli ve ilk dérdii maksimum dogruluk degerine ulagilmasini
saglarken ilk 5 Oznitelikten itibaren yapilan siniflandirma dogrulugu diisme egilimi
gostermistir. Ancak buna ragmen dogruluk degeri RELIEF’te secilen 15 Oznitelikle
yapilan siniflandirma oram1 %78,13’lin altina diigmemistir. En anlamli grafik burada
mRmR ile secilen 6zniteliklerden elde edilmistir. Dogruluk orani artis gostermis bir siire
sabit devam etmis ilk 13 6znitelikten sonra diigme egilimi gostermistir. Bu durumda 14.
Oznitelikten itibaren segilen &zniteliklerin arasinda smiflandirma basarisim diisiiren

veriler bulunmaktadir denilebilir.
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Sekil 4.7. Naive Bayes siniflandiricida {i¢ yontemle segilen 15 6znitelikten elde edilen
dogruluk sonuglari (Kfold (K=5) ¢apraz dogrulama ile).

4.6. Oznitelik Secme Algoritmalarindan Elde Edilen Ortak Oznitelikler ve

Siiflandiricilara Etkileri

LASSO, mRmR ve RELIEF 6znitelik segme yontemleri ile belirleyici olan 15’er
Oznitelik secilmigtir. Her bir yontemin 6znitelik se¢me yaklasimi farkli oldugundan
sectikleri oznitelikler de farkhidir. Oyleyse bu oOznitelikler iginden ortak olanlar

kullanilarak yapilacak siniflandirma sonuglari da degerlendirilmelidir.

Oznitelik segme yontemlerinde se¢im esnasinda normalizasyon uygulanip
uygulanmamasina gore de sonuglar fark etmektedir. Asagida herhangi bir normalizasyon
yontemi uygulanmadan seg¢ilen ve Min-Maks normalizasyon uygulanarak secilen

Ozniteliklerle yapilan 6znitelik se¢imleri, li¢c yontemle segilen farkli 6zniteliklerden ortak
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olanlarin belirlenmesi ve bu ortak Ozniteliklerin de siniflandirma performansina etkileri

ayrica degerlendirilmistir.

4.6.1. Normalizasyon yapilmadan secilen ortak 6znitelikler ve simflandiricilardaki

etkinlikleri

Cizelge 4.12°de Normalizasyon yapilmadan secgilen ortak 6znitelikler ve bu
Oznitelikleri se¢en segme algoritmalari verilmistir. Cizelgeye gore 1 ve 2. Sirada bulunan
43 ve 44. oznitelikler LASSO, mRmR ve RELIEF se¢im ydntemlerinden iiglinde de
secilmigtir. 3-9. Sira arasindaki Oznitelikler de iki se¢gme yontemi tarafindan secilen
Ozniteliklerdir. Bu sonuglar yorumlandiginda ii¢ yontemde de secilen Ozniteliklerin
kinematik veriler oldugu dikkat ¢cekmektedir. Iki yontemde secilen verilerde de yine

kinematik verilen cogunlugu dikkat ¢ekmektedir, 7°de 5’1 kinematik parametrelerdir.

Cizelge 4.12. Normalizasyon uygulanmadan yapilan se¢im iglemlerindeki ortak
Oznitelikler ve secen yontemlerin tablo seklinde gosterimi.

Oznitelik Ozniteligi secen yontem
1 Kalga agismin ¢arpikligi (43) LASSO, mRmR ve RELIEF
2 Kalga agisinin basikligi (44) LASSO, mRmR ve RELIEF
3 Kalga agisinin Higuchi degeri (46) LASSO ve mRmR
4 Kalga agisinin sample entropi degeri (48) MRmMR ve RELIEF
5 Diz agisiin fast approximate entropi degeri (89) LASSO ve RELIEF
6 Ayak bilegi agisinin minimum degeri (96) LASSO ve RELIEF
. Ayak bilegi acisinin Multiscale sample entropi degeri L ASSO ve RELIEF
(109)
8 Temel yiirliyiis verilerinin orta (medyan) degeri (129) LASSO ve mRmR
9 Temel yiiriiyiis verilerinin harmonik ortalamasi (140) LASSO ve mRmR
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Ortak olarak secilen bu 9 6znitelik farkli kombinasyonlarla siniflandiricilarda

calistirilmig ve sonuglart karsilastirilmistir. Bu kombinasyonlar:

. Grup 1: Yalnizca 43 ve 44. Ozniteliklerin kullanilarak siniflandirma,
. Grup 2: 46, 48, 89, 96, 109, 129 ve 140. Oznitelikler kullanilarak siniflandirma,
o Grup 3: 43, 44, 46, 48, 89, 96, 109, 129 ve 140. Oznitelikler kullanilarak

siniflandirma seklindedir.

SVM, KNN ve Naive Bayes siiflandiricilarda Grup 1, Grup 2 ve Grup 3 ile elde

edilen sonuclar agagida tablo seklinde verilmistir.

Cizelge 4.13. Normalizasyon yapilmadan segilen ortak 6znitelikler ve farkli
smiflandiricilardaki performanslari.

Grup 1 Grup 2 Grup 3
SVM 78,13 65,63 65,63
KNN 87,50 84,38 90,63
Naive Bayes 87,50 78,13 84,38

Cizelge 4.13’te SVM ve KNN’in tiim siniflandirma parametrelerinden elde edilen
en yliksek dogruluk oranlart verilmistir. Leaveout ve Kfold capraz dogrulama
yontemlerinde ve farkli komsuluk sayilar1 ve uzaklik bagintilarinda ayni sonuglar elde

edilmistir.

4.6.2. Min-Maks Normalizasyon Yontemi ile Secilen Ortak Oznitelikler Ve
Smiflandiricilardaki Etkinlikleri

Cizelge 4.13’te verilen smiflandirma dogruluklar;; LASSO, mRmR ve RELIEF
yontemleri ile secilen 15’er Oznitelik ile yapilan smiflandirma sonuglarinin dogruluk
degerlerinin altinda kalmistir. Dolayistyla ortak 6znitelikleri kullanilmasi verimli sonuglar
elde edilmesine katki saglamamistir. Ancak ii¢ 6znitelik se¢im yontemi ile secilen 15’er
Oznitelik ile yapilan siiflandirma sonuglari, verilere Min-Maks normalizasyon yapilarak
elde edilen sonuglar oldugundan ortak Gznitelikleri Min-Maks normalizasyon yaparak
simiflandiricilarda kullanmak ve dogruluk degerlerini karsilastirmak daha dogru bir

yontemdir. Bu sebeple Cizelge 4.14’te Min-Maks normalizasyon ile elde edilmis olan
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ortak Oznitelikler verilmistir. Bu 6zniteliklerle yapilan siniflandirma sonuglar1 ayrica

degerlendirilmistir.

Cizelge 4.14. Min-Maks Normalizasyon uygulanarak yapilan se¢im islemlerindeki ortak
Oznitelikler ve segen yontemlerin tablo seklinde gosterimi.

Oznitelik Ozniteligi secen yontem
1 Kalga acisinin entropi degeri (42) LASSO, mRmR ve RELIEF
2 Kalga agisiin fast approximate entropi degeri (59) LASSO, mRmR ve RELIEF
3 Diz a¢isinin Higuchi degeri (76) LASSO, mRmR ve RELIEF

4 Ayak bilegi agisinin multiscale entropi degeri (109) LASSO, mRmR ve RELIEF

Ayak bilegi agisinin approximate entropi degeri

5 (117) LASSO, mRmR ve RELIEF
6 Kinetik verilerin orta degeri (9) LASSO ve RELIEF
7 Kinetik verilerin harmonik ortalama degeri (20) mRmR ve RELIEF
8 Kalga agisinin Sample entropi degeri (48) LASSO ve RELIEF
9 Diz agisinin entropi degeri (72) mRmR ve RELIEF
10 Ayak bilegi acisinin Katz degeri (107) LASSO ve RELIEF

Cizelge 4.14’te gorildiigii lizere 3 Oznitelik secim yOnteminde de cogunlukla
kinematik veriler ortak olarak sec¢ilmistir. Ortak olarak secilen bu 10 6znitelik farkli
kombinasyonlarla smiflandiricilarda calistirilmis ve sonuglar1 karsilastirilmistir. Bu

kombinasyonlar:

° Grup 1: 42, 59, 76, 109 ve 117. Oznitelikler kullanilarak siniflandirma,
° Grup 2: 9, 20, 48, 72 ve 107. Oznitelikler kullanilarak siniflandirma,
. Grup 3: 9, 20, 42, 48, 59, 72, 76, 107, 109 ve 117. Ogznitelikler kullanilarak

siniflandirma seklindedir.
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Grup 1,2 ve 3; LASSO, mRmR ve RELIEF yontemlerinin {i¢iinde de ortak secilen
Oznitelikler, iki yontemde secilen Oznitelikler ve en az iki se¢im yonteminde segilen

Oznitelikler olarak ifade edilebilir.

Cizelge 4.15. Min-Maks normalizasyon yontemi ile LASSO, mRmR ve RELIEF
yontemlerinden segilen ortak 6znitelikler ve farkli siniflandiricilardaki performanslari.

Grup 1 Grup 2 Grup 3
SVM 100 96,88 100
KNN 100 100 100
Naive Bayes 93,75 84,38 87,50

Cizelge 4.15’te ortak segilen Ozniteliklerden elde edilen siniflandirma sonuglari
bulunmaktadir. Tim sinif degiskenleri ve iki capraz dogrulama yontemi ile elde edilen
farkli sonuglar i¢inden en yiiksek olanlar yazilmistir. Cizelgeden de goriilecegi tizere grup
1’deki 5 6znitelik (LASSO, mRmR ve RELIEF 6znitelik segme yontemlerinin {igiinde de
secilmis olan) kullanilarak en yiiksek siniflandirici dogruluguna ulasilmistir. Bu durum
Oznitelik secimi ve bu se¢im sonuclarinin birlestirilerek kullanilmasinin siniflandirma

basarisina olumlu etki yaptigini gostermektedir.
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BOLUM 5

SONUC ve TARTISMA

Parkinson hastaligi 1817 yilinda James Parkinson tarafindan kesfedildi ve o
giinden bu yana bilim insanlarinin ilgisini ¢eken, giincelligini halen koruyan bir hastalik
olarak devam etti. Hastaligin halen bilinen kesin bir tedavi ydnteminin olmamasi;
teshisinin zor, gézleme dayali ve maliyetli olmast hem yeni teshis yontemleri gelistirmek
hem de yeni tedavi yontemleri gelistirmek igin yeni arastirmalar yapilmasina sebep

olmaktadir.

Hastaligin etkiledigi onemli kisimlardan olan yiiriiylls, ge¢misten bu yana
aragtirmacilarin yogun ilgisini ¢ekmis bir konudur. Yiriiylis analizinin gorecelilikten
uzak, uygulanabilirliginin kolay ve invaziv Olmayan bir yontem olmasi, hastaligin

teshisinin konforlu bir sekilde yapilabilmesine olanak saglayabilir.

Bu tezde ‘Parkinson hastas1 ve saglikli bireylerden elde edilen yiiriiyiis verileri ile
hastaligin teshisi yapilabilir mi?’ sorusuna cevaben detayl bir ¢aligma yapilmistir. Bu tez
caligmasinda makine dgrenmesi yontemleri kullanilarak yalnizca yiirliyilis verilerinden

hasta-saglikli ayrimi yapabilen bir sistem gelistirilmeye ¢alismistir.
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Bu kapsamda makine 6grenmesi siiflandirma yontemlerinden SVM, KNN ve
Naive Bayes olmak iizere ii¢ farkli yontem kullanilmis ve sonuglart karsilagtirilmigtir.
Siniflandirma performansini etkileyebilecegi 6n goriilen farkli normalizasyon ve ¢apraz
dogrulama yontemleri de uygulanmis ve simiflandirma performanslarina olan etkileri
Karsilastirilarak yorumlanmistir. Bu islemlerin tamam MATLAB programinda yapilmis

ve sonuclar kaydedilmistir.

Malezya MARA Teknoloji Universitesi'nden Prof. Nooritawati Md Tahir ve
ekibinin topladig1 yiiriiylis verileri hem katilimc1 sayisinin az olmast hem de detayh
yiirliylis 6znitelikleri bulundurmamasi bakimindan kisithidir. Bu sebeple 21 olan 6znitelik
sayist 152’ye yiikseltilmis ve bu 152 0Oznitelik ile normalizasyon, ¢apraz dogrulama,
smiflandirma ve 6znitelik se¢imi yapilmistir. 21 Gznitelik ile ve 152 6znitelik ile elde
edilen smiflandirma sonuglart karsilastirildiginda 152 Oznitelik  ile yapilan

siniflandirmanin daha yiiksek performans gosterdigi sonucuna varilmistir.

Normalizasyon Oncesi ve sonrasinda yapilan simiflandirma sonuglar
karsilastirilarak  normalizasyon yontemlerinin etkinligi irdelenmistir. Min-Maks
normalizasyonun smiflandirma performansini  sifir ortalama ve normalizasyon
yapilmayan durumlara gore dnemli dlglide arttirdigi gézlenmistir. Ayrica benzer sonug
oznitelik se¢imi ile ti¢ farkli yontemden elde edilen, basariya katkisinin yiiksek oldugu
diisiiniilen ortak oOznitelikler kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglarinda da
gozlenmistir. Secilen ortak Ozniteliklere normalizasyon yapilmadiginda elde edilen
siniflandirma sonuglarinin dogruluk orani, Min-Maks normalizasyon ile elde edilen

siniflandirma sonuglarinin dogruluk oraninin ¢ok altinda kalmstir.

Smiflandirma islemlerinde egitim ve test verilerinin farkli yaklagimlarla
boliinmesi prensibine dayanan iki farkli capraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Gerek
152 Oznitelik ile yapilan smiflandirmada gerekse Oznitelik se¢imi sonrasi ve ortak
Ozniteliklerle yapilan siniflandirmalarda Leaveout ve Kfold ¢apraz dogrulama yontemleri
arasinda anlamli farkhiliklar gozlenmemistir. Ancak her ikisi de smiflandirict

performansini ayni derecede olumlu etkilemistir.
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Oznitelik segme ydntemlerinden elde edilen sonuglara gére hem normalizasyon
yapilmayan durumda hem de Min-Maks normalizasyon yapilan durumda secilen
Oznitelikler icinde kinematik verilerin sayist dikkat c¢ekmektedir. Normalizasyon
yapilmadan LASSO, mRmR ve RELIEF yontemleri ile 6znitelik secildiginde toplamda 1
kinetik, 34 kinematik ve 10 temel yiiriiyiis 6zniteligi se¢ilmistir. Min-Maks normalizasyon
yapilarak oznitelikler segildiginde ise 3 yontemde toplam 8 kinetik, 29 kinematik ve 4
temel yiirliylis 6zniteligi se¢ilmistir. Bu sonuglar bize yiirliylis ile Parkinson hastaliginin
tespitinde kinematik verilerin daha belirleyici oldugunu gostermektedir. Bu durum
hastalarin eklem ve kas katiliklarinin olmasi sebebi ile hareket kabiliyetlerinin azalmasi

yorumunu destekler.

3 Oznitelik se¢gme yonteminden elde edilen 15°er 6znitelik SVM, KNN ve Naive
Bayes smiflandiricilarinda  ayri ayr1 calistirilmustir.  Oznitelik  seciminden gelen
Oznitelikler belirli bir artisla (birer birer, beser beser gibi) siniflandiricilarda galistirilir.
Belirli bir dogruluk degerine kadar ilk 6zniteliklerden itibaren dogruluk grafiginde bir
artis beklenir ve bu artis doyum noktasina ulaginca grafigin sabitlenmesi beklenir. SVM
siiflandiricitda RELIEF ten secilen Oznitelikler kullanildiginda neredeyse diiz bir egri
elde edilmis, LASSO’dan segcilen 6znitelikler kullanildiginda ise kiiciik degerlerde artis
ve azaliglar olmustur. Beklenen egri SVM smiflandiricicda mRmR 6znitelik se¢im
yonteminden gelen Ozniteliklerle yapilan smiflandirmada ¢izilmistir. Egriliklerden
bagimsiz, tiim se¢cim yontemlerinden gelen 6zniteliklerde yaklasik 8 veya 9 6znitelikten

itibaren %100 maksimum dogruluk degerine ulasilmistir.

KNN smiflandirict modelinde RELIEF’ten ve LASSO’dan secilen 6znitelikler
neredeyse diiz bir egri seklinde dogruluk egrisi ¢izerken, mRmR’da beklenen, artan bir
dogruluk egrisi gozlenmistir. Egriliklerden bagimsiz olarak tiim se¢cim ydntemlerinden
elde edilen siniflandirma sonuglart yaklasik 8 veya 9 oOznitelikten itibaren %100

maksimum dogruluk degerine ulagsmistir.

Naive Bayes siniflandirici modelinde ise beklenen artishi egri mRmR seciliminden
gelen Ozniteliklerle ¢izilmistir. RELIEF’ten gelen Oznitelikler, 6znitelik sayisi arttikga
siiflandirma dogrulugunu azaltirken, LASSO’dan gelen 6znitelikler %87,50 ile %81,25
degerleri ile neredeyse diiz bir dogruluk egrisi ¢izdirmislerdir. Naive Bayes siniflandirma
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yonteminde de elde edilebilecek en yiiksek dogruluk degeri olan %100 degerine

ulastlmistir.

Yukarida bahsi gecen segilen 6zniteliklerle yapilan siniflandirma sonuglart Min-
Maks normalizasyon ile elde edilmistir. Ayrica Kfold ve Leaveout ¢apraz gegerleme

yontemlerinin her ikisi de denendiginde sonuglarda anlamli bir degisiklik gézlenmemistir.

LASSO, mRmR ve RELIEF 6znitelik secme yontemlerinde secilen 6znitelikler
analiz edilmis ve ortak olanlar kaydedilerek, ayrica siniflandiricilarda ¢alistirilmistir.
Ozellikle Min-Maks normalizasyon uygulandiginda elde edilen sonuglarda dogruluk orani
%100’°e ulagsmis ve 5 Oznitelik kullanildigindan smiflandiricinin ¢aligma siireside

kisalmustir.

Bu tez calismasindan elde edilen sonuglarla Parkinson hastaliginin tespitinde
yiirliylis verilerinin kullaniminin 6énemli ve ayirt edici sonuclar doguracagi ispatlanmustir.
Hastaligin tespitinde yiirliylis verilerinin kullanilmasi hem hasta konforunu arttiracagi
hem de hastane maliyetlerini diistirecegi ongoriilmektedir. Hastaligin erken evrede kolay
yontemlerle tespiti, hastaligin ilerlemesinin durdurulmasi ve etkilerinin hafifletilmesini
saglayacagindan ileri yaslardaki hastalarin yasam kalitelerinin artmasini, hasta
yakinlarinin da daha rahat bir hayat siirmelerini saglayacaktir. Hastaligin geng yagslarda
goriildiigii “geng baslangi¢h Parkinson” olarak isimlendirilen hastalarin da uygun tedavi
yontemlerinin belirlenmesi agisindan hastaligin erken tespiti degerlidir. Yalnizca yiiriiyiis
verileri ile erken tespit yapabilen bir sistemin kurulmasi hekimlerin elini giiglendirecek ve
teshis siirecini hizlandiracaktir. Bu durum hem hekim hem hastane hem hasta hem de hasta

yakinlar1 agisindan avantajdir.

Ilerleyen siireglerde daha fazla hasta ve saglikli bireyin katilimu ile daha biiyiik bir
veri seti ile farkli siniflandirma yontemleri kullanilarak daha yiiksek performansa sahip
tasarimlar hakkinda yeni ¢alismalar yapilabilir. Yiriiylisten elde edilen 6znitelik sayisi
arttirilarak daha ayrintili sonuglarin elde edilmesi saglanabilir. Yiirtiylise ek olarak denge
ile ilgili kayitlarin kullanilmasi da calismalarin kapsamini genisletebilir. Ayn1 zamanda
yalnizca hastalik tespiti yapan ¢aligmalar yerine evre tayini de yapabilen hibrit sistemler

gelistirilebilir.
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Sistem mobillestirilerek bir uygulama haline getirilebilir, uygulamay1 kullananlar
sadece yiirliyerek Parkinson hastasi olma ya da olmama ihtimallerini &grenebilirler.
Parkinson hastas1 olma ihtimali olan kullanicinin bir nérologa muayene olmasi yoniinde

uyarilar yapilarak erken evrede hastalarin hekime bagvurmalar1 saglanabilir.

Daha biiyiik veri setlerinin olusturulacagi arastirmalar ile derin 6grenme
yontemleri de c¢aligmalara dahil edilebilir. Derin 6grenme giiniimiiziin giincel calisma
alanlarindandir. Ozellikle biiyiik ve karmasik veri setleri i¢in daha hassas ve kesin

sonuglar elde edilmesini saglamaktadir.
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