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OZET

Norodejeneratif hastaliklar (NDH” ler), sinir hiicrelerinin islevini kademeli olarak kaybetmesi ve
Olmesi ile karakterize edilmekte ve diinya genelinde milyonlarca insani etkilemektedir. Yiirtyiis
bozukluklart NDH' lerin teshis edilmesinde gozlemlenen onemli ortak semptomlardan biridir. Bu
nedenle, yiiriiylis verilerini kullanarak hastalarn bir grup NDH arasinda hangi NDH' ye sahip
oldugunu teshis etmek hala ele alinmas1 gereken onemli bir zorluktur. Bu ¢alismada, Parkinson
hastas1 (PH), Amiyotrofik Lateral Skleroz (ALS) hastas: ve Huntington hastast (HH) ile saglikli
kontrol (SK) gruplarinin makine 6grenmesi ve derin 6grenme yoOntemleriyle teshis edilmesini
saglayacak bir karar destek sistemi Onerilmistir. Onerilen yontemler, toplamda 64 denegin
ayaklarmin altinda bulunan kuvvet sensorleri kullanilarak kaydedilen dikey yer tepki kuvveti
(DYTK) sinyallerini igeren bir yiirilylis veri kiimesi tizerinde test edilmistir. Caligmada makine
O0grenmesi ve derin Ogrenme olmak ftizere iki yaklasim ele alinmistir. Makine Ogrenmesi
yaklagiminda DYTK sinyallerinin 6zellik ¢ikarimi igin egilimden arindirilmis dalgalanma analizi
(DFA), dinamik zaman bikkme (DTW) ve otokorelasyon (OK) algoritmalari kullanilmistir.
Ozelliklerin performansmni karsilastirmak icin smiflandirict olarak destek vektdor makineleri
(DVM), k-en yakin komsgular (K-NN) ve yapay sinir aglar1 (YSA) kullamilmistir. ALS, PH ve HH
smiflandirmasini ele alan ii¢ sinifli problemde %93,3 dogruluk orami elde edilirken, NDH ve SK
gruplarinin birlikte ele alindig1 dort simifli problemde %93,5 dogruluk orani elde edilmistir. Derin
o0grenme yaklagiminda DYTK sinyallerini goriintiiye doniistiirmek i¢in yineleme grafigi ve
spektrogram  yontemleri  kullanilmistir. DYTK  sinyallerinden olusturulan  gdriintiileri
smiflandirmak igin hibrit bir konvoliisyonel sinir agi (CNN) olusturulmus ve performans
karsilastirma amaciyla transfer 6grenme yontemleri kullanilmistir. ALS, PH ve HH ile SK
arasindaki dortlii siniflandirma probleminde dnerilen CNN modeli kullanilarak %96,15 dogruluk
oranma ulasilirken; 6nceden egitilmis VGG16 mimarisi kullanilarak %97,87 dogruluk oranina
ulastlmistir. Bu sonuglar, onerilen yontemlerin NDH’ lerin teshisi amaciyla tasarlanacak gergek
zamanl yiiriiylis analiz sistemleri i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.
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ABSTRACT

Neurodegenerative diseases (NDDs) are characterized by the gradual loss of function and death of
nerve cells and affect millions of people worldwide. Gait disturbances are one of the common
symptoms observed in the diagnosis of NDDs. Therefore, diagnosing which NDDs patients have
among a group of NDDs using gait data is still an important challenge to be addressed. In this
study, a decision support system is proposed to diagnose Parkinson's disease (PD), Amyotrophic
Lateral Sclerosis (ALS) patients, Huntington's disease (HD) patients and healthy control (HC)
groups using machine learning and deep learning methods. The proposed methods were tested on a
gait dataset containing vertical ground reaction force (VGRF) signals recorded using force sensors
located under the feet of a total of 64 subjects. Two approaches, namely machine learning and deep
learning, were considered in the study. In the machine learning approach, detrended fluctuation
analysis (DFA), dynamic time warping (DTW) and autocorrelation (AC) algorithms are used for
feature extraction of VGRF signals. Support vector machines (SVM), k-nearest neighbors (k-NN)
and artificial neural networks (ANN) are used as classifiers to compare the performance of the
features. While 93,3% accuracy rate is obtained in the three-class problem addressing ALS, PD and
HD classification, 93,5% accuracy rate is obtained in the four-class problem where NDD and HC
groups are considered together. In the deep learning approach, recurrence plot and spectrogram
methods are used to convert VGRF signals to images. A hybrid convolutional neural network
(CNN) is created to classify the images created from VGRF signals and transfer learning methods
are used for performance comparison. While 96,15% accuracy rate is achieved by using the
proposed CNN model in the quadruple classification problem between ALS, PD, HD and HC;
Using the pre-trained VGG16 architecture, 97,87% accuracy rate was achieved. These results show
that the proposed methods can be used for real-time gait analysis systems designed for the
diagnosis of NDHs.
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TESEKKUR

Bu calismanin gerceklestirilmesinde, degerli bilgilerini benimle paylasan, kendisine ne
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olabilmek i¢in elinden gelenin fazlasini sunan, her sorun yasadigimda yanina ¢cekinmeden
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hayatimda da bana verdigi degerli bilgilerden faydalanacagimi diisiindiiglim saygideger

damgman hocam Dr. Ogr. Uyesi Eda AKMAN AYDIN’ a tesekkiirlerimi sunarim.

Calismam boyunca benden bir an olsun yardimlarini esirgemeyen, calisma siiresince tiim
zorluklar1 benimle gogiisleyen ve tanistigimiz glinden itibaren hayatimin her evresinde
bana destek olan canim esim Alican OZELOGLU’ na sonsuz tesekkiir ederim. Sen her
zaman benim en biiylik destek¢im oldun; bana olan inancin ise benim en biiyiik

motivasyon kaynagim oldu. Seni ¢ok seviyorum.

Son olarak, hayatim boyunca her konuda ilerlemem icin benden destegini esirgemeyen,
caresiz hissettigim her an yanimda olan canim annem Sultan GURBUZ ve sevgili aileme

¢ok tesekkiir ederim.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

dk Dakika

sn Saniye

Kisaltmalar Aciklamalar

ALS Amyotrofik Lateral Skleroz
CNN Konvoliisyonel sinir agi

DFA Egilimden arindirilmig dalgalanma analizi
DTW Dinamik zaman biikme

DVM Destek vektor makineleri
DWT Ayrik dalgacik dontistimii
DYTK Dikey yer tepki kuvveti

HH Huntington hastaligi

k-NN k-en yakin komsular

LSTM Uzun kisa vadeli bellek

NDH Norodejeneratif hastalik
NNLS Negatif olmayan en kiigiik kareler
OK Otokorelasyon

PH Parkinson hastaligi

ReLU Dogrultulmus dogrusal birim
RNN Yinelenen sinir agi

SA Sinir ag1

SK Saglikli kontrol

STFT Kisa zamanl fourier doniistimii

YSA Yapay sinir agi



1. GIRIS

Norodejeneratif hastaliklar (NDH’ ler), merkezi sinir sistemi ve periferik sinir sistemindeki
noronlarin progresif dejenerasyonu ve Oliimiine yol agan, genellikle kronik ve ilerleyici
seyir gosteren hastaliklar grubudur [1]. Bu hastaliklar, néron kaybina bagli olarak beyinde
ve omurilikte islev bozukluklarina neden olur ve genellikle motor, kognitif ve davranigsal
bozukluklarla karakterizedir. NDH’ ler, diinya genelinde yaslanan niifusla birlikte giderek

artan bir saglik sorunu haline gelmektedir [2].

NDH?’ ler ¢esitli klinik ve patolojik 6zelliklere sahip alt gruplara ayrilabilir. Baglica NDH’
ler arasinda Parkinson hastaligi (PH), Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS), Huntington
hastaligi (HH), Alzheimer hastaligi ve Multipl Skleroz bulunmaktadir. Her bir hastalik,
belirli néron gruplarinin dejenerasyonu ile karakterize olup, hastalarin yasam kalitesini ve
giinliik islevselligini 6nemli Gl¢iide etkiler. PH motor sistem bozukluklarina neden olan,
titreme, rijidite, bradikinezi ve postural instabilite ile karakterizedir [3]. Beyindeki
dopamin iireten hiicrelerin kaybi temel patolojik sebeptir. ALS hastalarinda motor
noronlarin dejenerasyonu sonucu kas giligsiizliigii gelisir. Hem iist hem de alt motor
noronlarin etkilenmesiyle ilerleyici bir seyir izler [4]. HH genetik ge¢isli olan, istemsiz
hareketler, kognitif bozukluklar ve psikiyatrik belirtiler ile seyreder [5]. Alzheimer
hastaligi hafiza kaybi, dil bozukluklar1 ve kognitif islevlerde ciddi gerileme ile
karakterizedir. Multipl Skleroz ise merkezi sinir sisteminde akson kaybi ile karakterizedir.
Klinik spektrumda motor ve duyusal bozukluklar, gérme problemleri ve kognitif

degisiklikler yer alir.

NDH’ lerin belirtileri, etkilenen ndron tipine ve beyindeki spesifik bolgelere bagl olarak
degisiklik gosterir. Genellikle erken evrelerde belirsiz ve hafif olan semptomlar, zamanla
siddetlenir ve daha belirgin hale gelir. Tipik belirtiler arasinda hareket bozukluklar
(titreme, rijidite, denge problemleri), kognitif bozukluklar (hafiza kaybi, dikkat daginikligi,
karar verme gii¢liigli), konusma ve dil problemleri, davranigsal degisiklikler ve duygusal
dengesizlikler bulunur. Bu hastaliklarin erken donemde teshis edilememesi, hastalarin
yasam kalitesini olumsuz yonde etkileyen ileri evre semptomlarin ortaya ¢ikmasina ve
etkili tedavi ve miidahale firsatlarinin kagirilmasina neden olmaktadir. Erken teshisin

oniindeki temel engellerden biri, hastaliklarin erken evrelerinde belirtilerin genellikle



belirsiz ve hafif olmasidir [6]. Bu durum, hastaliklarin genellikle ilerlemis evrelerde, ciddi
norolojik ve kognitif bozukluklar ortaya ¢iktiginda taninmasina neden olmaktadir. Erken
teshisin yapilamamasi, hastaliklarin ilerlemesini yavaslatacak veya durduracak tedavi ve

miidahale yontemlerinin etkinligini de 6nemli dl¢lide azaltmaktadir.

NDH’ lerin teshisi genellikle klinik degerlendirme, goriintiileme teknikleri ve laboratuvar
testlerinin kombinasyonu ile gergeklestirilir [7]. Norolojik muayene ve ayrintili hasta
Oykiisii, baslangi¢ degerlendirmesi i¢in Onemlidir. Manyetik rezonans goriintiilleme ve
pozitron emisyon tomografisi (PET), beyin yapilarindaki dejeneratif degisiklikleri tespit
etmekte kullamilir. Kan testleri, genetik testler ve beyin omurilik sivisi analizi gibi
biyomarker ¢alismalari, hastaliklarin tanisina yardimci olabilir. NDH hastalik teshisinde
bir¢cok goriintiileme teknigi ve tetkik onemli bir ara¢ olsa da doktorlarin bu hastaliklarin
teshisi konusunda tecriibeleri de teshiste 6nemli rol oynamaktadir. Bu nedenle, doktorlara

yardime1 olabilecek karar destek sistemlerinin gelistirilmesi 6nemlidir.

Son yillarda, makine Ogrenmesi ve derin O0grenme tekniklerine dayali karar destek
sistemleri NDH’ lerin teshisinde 6nemli bir rol oynamaya baslamistir [8]. Bu yontemler,
biliylik veri kiimelerinin analiz edilmesi ve karmagsik Oriintiilere dayali Ongoriilerin
yapilmasinda giiclii araglar sunmaktadir. Veri analizi ve modelleme algoritmalari, klinik
veriler, genetik bilgiler, goriintileme sonuclari ve biyomarker verileri gibi c¢esitli
kaynaklardan elde edilen biiyilik veri setlerini analiz ederek, hastaliklarin erken teshisi ve
ilerleme tahmini i¢in modeller gelistirebilir. Bu teknikler, manyetik rezonans goriintiileme
ve pozitron emisyon tomografisi taramalarinda insan goziiniin kagirabilecegi kiigiik
dejeneratif degisiklikleri saptayabilir ve hastaligin evrelerini belirleyebilir. Bu,
klinisyenlerin karar destek sistemlerini giiclendirebilir ve daha dogru teshis konulmasina

katki saglayabilir.

NDH’ ler karmasik ve heterojen bir grup hastalik olup, etkili teshis ve tedavi yontemlerinin
gelistirilmesi, bu hastaliklarin patofizyolojisinin daha iyi anlagilmasina baghdir. Makine
o0grenmesi ve derin 68renme teknikleri, NDH’ lerin teshisinde ve yonetiminde devrim
niteliginde yenilikler sunmaktadir. Bu teknolojilerin entegrasyonu, daha erken ve daha
dogru teshis konulmasina, hastaliklarin ilerlemesinin yavaslatilmasina ve hastalarin yagam
kalitesinin artirtlmasina yonelik 6nemli bir potansiyele sahiptir. NDH’ lerin erken

donemde teshis edilmesi, hastaliklarin ilerlemesini yavaslatmak veya durdurmak,



semptomlarin siddetini azaltmak ve hastalarin yasam kalitesini artirmak amaciyla kritik
Ooneme sahiptir. Bu amag¢ dogrultusunda, hastaliklarin erken evrelerinde daha hassas ve
dogru teshis yontemlerinin gelistirilmesi gerekmektedir. Erken teshis, hastalarin tedaviye
daha iyi yanit vermelerini saglamakla kalmayip, ayni zamanda hastaligin seyrini
degistirme potansiyeline sahip koruyucu tedbirlerin alinmasini da miimkiin kilmaktadir. Bu
baglamda, NDH’ lerin erken donemde teshis edilmesi, gelismis goriintiileme teknikleri,
veri analizleri ve yapay zeka tabanli yaklasimlar gibi yenilik¢i yontemlerle miimkiin hale
gelebilir. Bu yaklagimlar, hastaliklarin ilerlemesini yavaglatacak veya durduracak etkili
stratejilerin gelistirilmesine ve hastalarin yasam kalitesinin artirilmasina yonelik énemli

adimlar saglayacaktir [8].

Yiirtiylis, birgok NDH' de belirgin ve yaygin bir semptom oldugu i¢in, son yillarda
aragtirmalar, yiriiylis analizi yoluyla NDH' lerin teshis edilmesine odaklanmistir. Bu
calismalarda, dikey yer tepkisi kuvveti (DYTK) sinyallerinin yani sira, DYTK' den
tiretilen adim, durus ve sallanma araliklar1 gibi veriler kullanilmaktadir. Bu verilerden
cikarilan varyans, carpiklik, basiklik, minimum, maksimum, ortalama, standart sapma,
entropi, yaklasik entropi, bulanik entropi, capraz bulanik entropi, korelasyon, deterministik
ogrenme teorisi, ayrik dalgacik doniisiimii, dalgacik uyumu, metin kiimeleme, Lempel-Ziv
karmasikligi, Teager-kaiser enerji operatorii, gri diizey es-olusum matrisi, dogrusal
olmayan dinamik 6zellikler ve benzerlik tabanli 6zellikler gibi istatistiksel 6zellikler, ALS,
PH ve HH’ yi saglikli kontrol (SK) bireylerden ayirt etmek igin ¢esitli ¢alismalarda
Oznitelik olarak kullanilmistir [9-24]. Calismalarin sonuglari, ALS, PH veya HH gibi belirli
bir NDH’ ye sahip bireylerin, SK bireylerden yiiriiyiis analizi yoluyla ayirt edilebilecegini
gostermistir. ALS, HH ve PH, SK' den ayrilabilse de yiiriiyiis sinyallerine dayali olarak
NDH?” lerin birbirinden ayrilmasi hala ¢oziilmesi gereken 6nemli bir zorluktur. Her NDH'
nin kendine 6zgii semptomlar1 olmasina ragmen, yiirliylis ve denge bozukluklar1 PH, ALS
ve HH' de yaygin olarak gozlemlenen semptomlardan biridir [25]. Bu nedenle, yiiriiylis
bozukluklari, insanlarin NDH' ye sahip oldugunu gosteren 6nemli bir isaret olabilir, ancak
yiiriiylis analizi kullanilarak kisilerin hangi NDH oldugunu tam olarak belirlemek zordur.
NDH’ lerin teshisinde ¢oziilmesi gereken onemli sorunlardan biri, yiiriiyiis analizinden

hastanin hangi NDH' ye sahip oldugunun belirlenip belirlenemeyecegidir.

Yiiriiylis analizi tabanlt ALS, PH ve HH' nin ¢oklu sinif siniflandirmasi, sinirlt bir sekilde

ele alinmig bir problemdir [16, 26]. ALS, PH ve HH' yi siniflandirmak i¢in Baratin ve ark.



[16], Ayrik Dalgacik Doniisimii (DWT), entropi, uyum ve dogrusal siniflandirma
kullanarak %85 dogruluk elde ederken, Zhao ve ark. [26], cift kanalli uzun kisa vadeli
bellek (LSTM) tabanli ¢oklu 6zellik ¢ikarimi kullanarak %95,6 dogruluk elde etmislerdir.
Diger yandan, SK' yi de iceren bir grupta ALS, PH ve HH' nin siiflandirilmas: ele
alinmas1 gereken baska bir problemdir [23, 25, 27-28]. SK ve NDH’ leri igeren bir grupta
dort sinifli simiflandirma ile, ALS, PH ve HH’ yi SK’ den ayurt etmeyi amaclayan
calismalarda, Faisal ve ark. [27], CNN tabanli bir yaklasim Onererek %83 dogruluk elde
ederken, Zhao ve ark. [23], temel Ozellikler, klasik dogrusal olmayan dinamik 6zellikler,
Lempel-Ziv karmasikligi ve Rastgele orman algoritmasini kullanarak %86,56 dogruluk
elde etmistir. Derin O68renme algoritmalari, ¢oklu smif yiiriiylis tabanli NDH
siniflandirmasinda artan bir popiilerlik kazanmistir [25, 28]. Derin 6grenme algoritmalari,
ylirliylis sinyallerinden ayirt edici yiirliylis 6zelliklerini otomatik olarak belirlemek ig¢in
kullanilmistir. Bu c¢aligmalarin  sonuglari, NDH teshisinde derin 0grenme tabanli
modellerin hem ikili hem de ¢oklu smif verilerini siniflandirmada basarili oldugunu
gostermektedir [29]. Faisal ve Zhao [23, 27], makine Ogrenme ve CNN tabanli
siiflandirmalari, ¢ikarilmis 6zelliklerle kullanmiglardir; ancak bu ¢aligmalardaki dogruluk
oranlarmin sinirli kaldigr goriilmektedir. Yiiriiylis bozuklugu NDH' lerde yaygin bir
semptom olmasina ragmen, ylriiylis deseni bu hastaliklar arasinda farklilik gdosterebilir
[30]. Bu nedenle, NDH' ler, hastaliklarin benzersiz yiirliyiis ritimlerini tanimlayan ayirt

edici Ozellikler belirlenerek tanimlanabilir.

Bu calismada, yliriiyiis verilerine dayali olarak NDH' lerin teshis edilmesine yonelik bir
karar destek sisteminin gelistirilmesi amaglanmistir. ikili siniflandirma ile SK ve NDH’
leri ayirt etmenin yani sira, ¢ok smifli siniflandirma ile hastalarin sahip oldugu NDH
tiriiniin de belirlenmesi amaglanmistir. Tam yiirliylis donglistiniin yararli 6zelliklerini
ortaya cikardigi ve iki ayak arasindaki koordinasyonu nicelendirdigi i¢in, DYTK
sinyallerinin kullanilmasi tercih edilmistir. Bu kapsamda makine 6grenmesi ve derin
ogrenme tekniklerine dayal1 iki farkli yontem uygulanarak, NDH teshisindeki bagarimlari
degerlendirilmistir. Bu baglamda, calismanin makine &6grenmesi tekniklerine dayali
kisminda yiiriiyiis verilerine dayali olarak NDH’ lerin teshisi icin egilimden arindirilmis
dalgalanma analizi (DFA), dinamik zaman biikme (DTW) ve otokorelasyon (OK)
metodolojileri ile ¢ikarilan 6zelliklerin sonuglar1 degerlendirilmistir. Her NDH' ye ait
DYTK sinyallerinin kendine benzerlik ve kendine yakinligini dlgmek i¢cin DFA, OK

tabanli 6zellik ¢ikarma teknikleri kullanilirken, sag ve sol ayaktan gelen sinyaller



arasindaki benzerligi belirlemek igin DTW kullanilmistir. Bununla birlikte, Relief tabanli
ozellik secimi teknigi kullanilarak, her NDH i¢in en ayirt edici 6zelliklerin belirlenmesi
amaclanmistir. Siniflandirma goérevi i¢in, destek vektor makineleri (DVM), k-en yakin
komsular (K-NN) ve yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilarak sonuglarin karsilastirilabilirligi
saglanmistir. Calismanin derin 6grenme tekniklerine dayali kisminda, NDH’ lerin teshisi
i¢in hibrit bir CNN mimarisi gelistirilmistir. Gelistirilen hibrit CNN modelinin girislerinde
DYTK sinyallerinin gorsellestirilmesi amaciyla yineleme grafigi ve spektrogram goriintii
doniistim tekniklerinden faydalanilmigtir. Gorsellestirilen verilerin, derin 6grenme
modellerinden CNN ve transfer Ogrenme yontemleri kullanilarak ikili ve dortli
siniflandirmalar1 yapilmistir. Sonuglar transfer 6grenme yontemleri ile karsilastirilarak
performanslar1 degerlendirilmistir. Son olarak, ¢ikarim yontemlerinin etkinligi, ayn1 veri

kiimesini kullanan diger ¢alismalarin bulgulari ile karsilastirilarak degerlendirilmistir.

Bu ¢alisma toplamda 5 boliimden olusmaktadir. Ikinci béliimde bu calismada kullanilan
yontemler detayli bir sekilde anlatilmistir. Ugiincii bélimde bu c¢alismada kullanilan
yontemlerin deneysel sonuglart paylasiimistir. Dordiincii boliimde bu ¢alismanin sonuglari
tartisilmig ve literatiirdeki benzer galigmalar ile bu ¢alismanin sonuglar1 karsilastirilmistir.

Besinci boliimde ise calismanin sonuglar1 ve 6neriler yer almaktadir.






2. YONTEM

Bu calismada, NDH hastaliklarinin ikili ve ¢oklu siiflandirmalari, makine 6grenmesi ve
derin Ogrenmeye dayali yontemler kullanilarak yapilmistir. Makine 6grenmesi
yontemlerinde ilk olarak veri kiimesi olan DYTK sinyallerine farkli ozellik c¢ikarim
yontemleri uygulanmistir. Sonrasinda o6zellik se¢imi yapilmistir. Son olarak farklh
siiflandirma yontemleriyle ikili ve c¢oklu siiflandirmalar gerceklestirilmistir. Derin
ogrenme yoOntemlerinde 1ise DYTK sinyalleri, farkli yontemler kullanilarak
gorsellestirilmistir. Gorsellestirilen veriler konvoliisyonel sinir ag1 mimarisi ve onceden

egitilmis transfer 6grenme mimarileri kullanilarak egitilip siniflandirilmistir.

2.1. Norodejeneratif Hastaliklarda Yiiriiyiis Veri Kiimesi

Bu ¢alismada, Hausdorff ve arkadaslar tarafindan saglanan “Norodejeneratif Hastaliklarda
Yiiriiytis Veri Kiimesi” kullanilmigtir [31]. Veri kiimesi, toplamda 64 denekten toplanan
kayitlar1 icermekte olup, 13 ALS, 15 PH, 20 HH ve 16 SK grubundan olusmaktadir [32].
Veri kiimesi, her katilimeciya ait yas, cinsiyet, boy, kilo, yiiriime hiz1 ve hastalik siddeti
veya siiresini goOsteren bir gosterge gibi klinik verileri igermektedir. PH tanist konan
bireyler i¢in bu gosterge, daha yliksek bir sayisal degerin daha ileri bir hastalik evresiyle
iligkili oldugu Hohn ve Yahr skoru olarak ortaya ¢ikarken, HH tanisi olanlar i¢in ise, daha
diisiik bir sayisal degerin daha biiyiik islevsel bozulmay1 ifade ettigi toplam islevsel
kapasite ol¢iisii kullanilmistir. ALS olan bireyler i¢in sayisal deger, hastalik teshisinden bu
yana gecen siireyi ay cinsinden yansitmaktadir. Saglikli kontrol grubu igin ise, yer tutucu
olarak 0 degeri kullanilmistir. Veri kiimesi, SK grubunda 2 erkek ve 14 kadin bireyi
icermekte olup, ortalama yas 39'dur. HH grubunda 6 erkek ve 14 kadin katilimci
bulunmaktadir ve ortalama yas 46,65’ dir. PH grubu, 10 erkek ve 5 kadin bireyden
olusmakta olup, ortalama yas 66,8 dir. Son olarak, ALS tanis1 konan bireyler, 10 erkek ve

3 kadin katilimcidan olugmakta olup, ortalama yas 55,61° dir.

Deneylerde, her denekten 5 dakika boyunca normal hizlarinda 77 metre uzunlugunda bir
koridorda yiirtimeleri istenmistir. Veri kiimesi, ham DYTK yiirliylis sinyallerinin ham
verilerini ve ham verilerden tiiretilen zaman serilerini igcermektedir. Bu ¢alismada, sadece

her ayagin altinda bulunan kuvvet sensdrleri kullanilarak kaydedilen ve ol¢iilen kuvveti



temsil eden DYTK sinyalleri kullanilmigtir. DYTK sinyalleri, 300Hz Ornekleme
frekansinda kaydedilmistir. Sirasiyla PH, HH, ALS ve SK gruplarindan toplanan DYTK

sinyallerinin adim zaman grafikleri Sekil 2.1” de goriilmektedir.
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Sekil 2.1. NDH ve SK gruplarmin DYTK sinyali adim zaman grafikleri [32]

Sekil 2.1 de ham DYTK verisinden tiiretilen adim zaman verilerinin her grupta farkl
oldugu goriilmektedir. Bu durum NDH” lerin saglikli kontroller gibi periyodik ve diizenli
bir sekilde yiiriiyemedigini gostermektedir.

2.2. On isleme

Bu calismada, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri uygulanmadan 6nce DYTK
sinyalleri iizerinde 6n isleme asamasi gerceklestirilmistir. On isleme asamasinda, deney
protokoliiniin baslangic ve bitisinden kaynaklanan yapayliklar1 azaltmak icin veri

kiimesinin ilk ve son 15 saniyesine karsilik gelen veri noktalar ¢ikarilmistir [10].



Makine Ogrenmesinde, 5 dakikalik sinyal kaydini igeren veri, ortiismeyen 10 saniyelik
araliklara boliinmiistiir. Boylelikle her bir denek i¢in 5 dakikalik DYTK sinyalinden 28
ornek cikarilmistir. Derin 6grenmede ise veri kiimesindeki ornek sayisi siniflandirma
dogruluguna etki ettigi i¢in 5 dakikalik sinyal kaydin1 igeren veri, Sekil 2.2° de goriildiigi
gibi 5 saniyelik ortlisen pencerelerle 10 saniyelik araliklara boliinmiistiir. Boylelikle her bir
denek i¢in 5 dakikalik DYTK sinyalinden 59 6rnek ¢ikarilmistir. Sag ve sol ayak icin ayri
ayr1 PH’ de 885, HH’ de 1180, ALS’ de 767, SK’ de ise 944 6rnek olusturulmustur.
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Sekil 2.2. DYTK verisinin 10 saniyelik pencereler ile cogaltilmasi

Derin 6grenme icin gerekli 6rnek sayisini daha da arttirabilmek i¢in Sekil 2.2° de anlatilan
veriyi pencerelere ayirma yontemi Sekil 2.3 te goriildiigi gibi 3 saniyelik Ortlisen
pencerelerle 5 saniyelik araliklar ile tekrar uygulanmistir. Boylelikle her bir denek icin 5
dakikalik DYTK sinyalinden 148 6rnek ¢ikarilmistir. Sag ve sol ayak icin ayr1 ayrit PH’ de
2220, HH’ de 2960, ALS’ de 1924, SK’ de ise 2368 6rnek olusturulmustur.
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Sekil 2.3. DYTK verisinin 5 saniyelik pencereler ile ¢ogaltilmasi

2.3. NDH’ lerin Makine Ogrenmesine Dayah Teshisi

Sekil 2.4’ te makine 6grenmesi yontemi i¢in olusturulan mimari goriilmektedir.

DYTK Sinyalleri

SK DYTK Sinyalleri

Ozellik Cikarim Simflandirma
Egilimden Arindirilms Destek Vektor
ALS DYTK Sinyalleri Dalgalanma Analizi Ozellik Segimi Makinalar
| Dinamik Zaman 1 RelicF ] K-En Yakim Komsu
Biikme
PH DYTK Sinyalleri Otokorelasyon Sinir Aglart

HH DYTK Sinyalleri

Sekil 2.4. Makine 6grenmesi yontemi blok diyagrami

Veri kiimesindeki SK, ALS, PH, HH olmak tizere 4 farkli gruptan alinan DYTK sinyalleri
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6n isleme sonrasinda egilimden arindirilmis dalgalanma analizi (DFA), dinamik zaman
biikme (DTW) ve otokorelasyon (OK) tabanli 6zellik ¢ikarim yontemleri ile her hastalik
icin Ozellik vektorleri olusturulmustur. Hastalifa 6zgii ayirt edici 6zellikleri belirlemek
amaciyla RelieF 6zellik se¢cimi uygulanmustir. On isleme, 6zellik ¢ikarimi ve dzellik segimi
yapilmis veri kiimesi, destek vektor makinalari (DVM), k-en yakin komsu (k-NN) ve

yapay sinir aglart (YSA) olmak tizere 3 farkli siniflandirma yontemi ile siniflandirilmistir.

2.3.1. Ozellik ¢ikarma

Bu calismada, DYTK sinyalleri {izerinde 0Ozellik ¢ikarma yoOntemlerinin uygulanmasi
MATLAB programi kullanilarak gerceklestirilmistir. DYTK sinyalleri 5 dakikalik sinyal
kaydin1 icermektedir. Veri, 6zellik ¢ikarma icin Ortlismeyen 10 saniyelik araliklara

bolinmiistiir.

Bu calismada da yiiriiyiis desenlerindeki i¢sel degiskenligi ve karmasikligi degerlendirmek
icin DFA yontemi kullanilmistir. DFA, zaman serisi verilerinde bulunan fraktal benzeri
ozellikleri ve uzun menzilli korelasyonlar1 nicelendirmek i¢in kullanilir. DTW, iki zaman
serisi arasindaki benzerligi belirlemekte, zamansal bozulmalar veya degiskenlikler mevcut
oldugunda bile, dlgmede iistiin bir performans gosterir [33]. Ozellikle yiiriiyiis analizinde,
DTW!' nin yliriiylis dongiilerini hizalama ve karsilagtirma konusundaki hassasiyeti, yiiriiyiis
degiskenligini ve simetrisini degerlendirmeyi saglar, ayrica yiiriiyiis desenlerindeki ince
sapmalar1 ve anormallikleri belirlemeye yardimei olur [34]. Sag ve sol ayak arasindaki
benzerlik ve simetriyi degerlendirmek i¢in DTW kullanilmistir. Son olarak, OK zaman
serisi  verilerindeki periyodiklikleri ve ritmik desenleri nicelendirmek amaciyla
kullanilmaktadir. OK, yiiriiyiis analizinde yiirliylis dongiilerinin tutarlilig1 ve diizenliligi
hakkinda bilgi sunar, bdylece diizensiz tempo veya adim uzunlugu gibi diizensizliklerin
belirlenmesini kolaylastirir. Bu nedenle, yiiriiyiis analizinde DYTK sinyallerinden 6zellik

¢ikarmak i¢in DFA, DTW ve OK yontemleri se¢ilmistir.

Egilimden arindirilmis dalgalanma analizi (DFA)

DFA, zaman serisi analizinde uzun menzilli korelasyonlarin veya fraktal benzeri
davranislarin varligimi degerlendirmek igin kullanilan istatistiksel bir tekniktir. Ilk olarak

1994 yilinda Peng ve arkadaslar1 [35] tarafindan ortaya konmustur. Bir zaman serisindeki
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dalgalanmalarin gozlem penceresinin uzunluguna gore nasil Ol¢eklendigini inceleyerek
serinin igsel korelasyon oOzelliklerini ¢ikarir. DFA, verilerin fraktal ve kendi benzer
dogasini anlamak amaciyla sik¢a kullanilmaktadir. DFA, kardiyoloji [36], finans [37],
sinirbilim [38] ve genomik [39] gibi bircok alanda yaygin olarak kullanilmakta olup
sirastyla kalp atis hiz1 degiskenligi, finansal piyasalardaki dalgalanma, sinirsel aktivite ve
DNA dizilerinin analizi i¢in kullanilmaktadir. Buna ek olarak, DFA, ylriyiis ritmi
verilerinde uzun menzilli korelasyonlar1 ve fraktal benzeri 6zellikleri yakalayip Olgerek
0zellik ¢ikarma araci olarak da kullanilabilir. Yiirliylis ritmi verileri, bir bireyin zaman
icindeki yiirime diizenine iliskin 6l¢iimleri kapsar ve DFA, bu karmasik sistemin temel
dinamiklerine dair bilgiler saglamaktadir. Bu baglamda, bireylerin yiiriiyiis kaliplarinda
bulunan igsel yap1 ve korelasyonlari tamimlamak ig¢in, ylrlylis ritmi verilerinin DFA

tabanl1 ozellikleri ¢ikarilir.

Ayrica DFA, zaman serisi verilerinin 6nemli 06zelliklerini yakalamayi1 amaglayan bir
Ozellik ¢ikarma yontemi olarak iki asamali bir prosediirle ¢alisir: egilim giderme ve
dalgalanma genligi hesaplama [40]. Egilim giderme asamasinda DFA, zaman serisine
gomiilii olan deterministik egilimleri ortadan kaldirmak igin, belirlenen boyuttaki
ortiismeyen pencerelerin her birinde yerel egilimi hesaplar. Genellikle yerel egilim,
dogrusal veya polinomsal uyum gibi yontemler kullanilarak tahmin edilir. Sonrasinda,
dalgalanma hesaplama asamasinda, DFA her bir penceredeki verinin ortalama kare
dalgalanmasint belirler ve farkli boyutlardaki tiim pencereler arasinda ortalama alir.
Pencere boyutu ile ortalama kare dalgalanma arasindaki iliski, zaman serisinin igsel

Olgekleme ozelliklerini agiga ¢ikarir [40].

X, X(t) zaman serisinin ortalamas1 olmak iizere, t=1,2,3,...,N icin, Y(t) serisi;

Y(t) = T [X(@) - X] (2.1)

Es. 2.1 kullanilarak hesaplanir. Y(t), k=1,2,.....m adet, n adet 6rnege sahip parcalara
boliiniir (m=N/n). Her par¢a i¢in en kiigiik kareler yontemiyle, en az dogrusal olmak iizere,
cesitli derecelerden polinomlar olusturulur. Daha sonra her bir Y(t) degerinden Yy .(t)
degerleri c¢ikarillarak zaman serileri egilimlerinden arindirilir. Egilimden arindirilmis alt

zaman serilerinin standart sapmasi Es. 2.2” deki gibi ifade edilir [41].
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Fn) = [ 20 S [V O~ Yin O] 22)

DFA' da en 0nemli unsur, dalgalanmalarin pencere boyutuna gore nasil olgeklendigini
belirten Ol¢ekleme tistelidir (o). DFA yontemi, alt kiimelerdeki 6rnek adedi(n) ile F(n)
arasinda F(n) = na seklinde bir {issel degisim yasasinin varligina dayanir. {log n, log F(n)}
serisine en kiiclik kareler yontemiyle bir dogru uydurulur. Bu dogrunun egimi o ile
gosterilir ve Olgekleme katsayisi olarak adlandirilir. Dalgalanma logaritmasi ile pencere
boyutu logaritmast arasindaki dogrusal iligski genellikle fraktal benzeri davranis1 gosterir ve
bu iligkinin egimi o' ya karsilik gelir [42]. a degeri 0.5 oldugunda, zaman serisi beyaz
giiriiltiiye benzer sekilde korelasyonsuz davranis sergiler. a degeri 0.5'in {izerine ¢iktiginda,
zaman serisinde siirekliligi gosteren pozitif korelasyonlarin varlig1 anlamina gelir. o degeri
0.5'in altina diistiigiinde, zaman serisinde anti-siirekliligi gosteren negatif korelasyonlarin

varligi anlamina gelir.

Dinamik zaman biikkme (DTW)

DTW, zaman serisi analizi ve desen tanima alaninda kokli bir teknik olup, zamanlama
veya hizdaki farkliliklara ragmen iki dizinin benzerligini 6l¢meyi amaglar [43]. DTW
algoritmasi, sinyallerin zaman domaininde en yakin elemanlarini hizalamaya calisarak,
bunlar arasindaki kiimiilatif mesafeleri en aza indirir [33]. Bu minimizasyon, zaman
domainindeki sinyaller arasinda maksimum benzerligi saglar. Sonu¢ olarak DTW yo6ntemi,
iki adet tek boyutlu sinyal arasindaki benzerligi analiz eder ve buna ters orantili bir uzaklik
degeri hesaplar [7]. Boylece birbirine benzeyen sinyaller igin kiigiik bir uzaklik

bulunurken, birbirine benzemeyen sinyaller i¢in biiyiik bir uzaklik degeri bulunur.

DTW, zaman serisi verilerini hizalama ve karsilastirma konusundaki kullanimiyla taninsa
da ayni zamanda zaman serisinin i¢sel Ozelliklerini kapsayan bir 6zellik ¢ikarma araci
olarak da islev goriir [44]. Zaman serisi verileri, genellikle sensér okumalari veya konusma
sinyalleri gibi sirayla indekslenen veri noktalarindan olusur. Bu tiir veriler, zamanlama, hiz
ve fazda degisiklikler gosterir ve dogrudan karsilastirma veya analiz yapmay1 zorlagtirir.
Oklidyen mesafe gibi geleneksel benzerlik metrikleri, diizensizliklerle dolu zaman
serileriyle karsilasildiginda yetersiz kalabilir [45]. Ancak DTW, iki zaman serisi arasindaki

en uygun hizalamay1 bularak, karsilik gelen noktalar arasindaki kiimiilatif mesafeyi
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azaltmak i¢in onlar1 esneterek bu zorluklarin iistesinden gelir. Bu siireg, iki dizi elemanlari

arasindaki ikili mesafeleri belirleyen iki boyutlu bir DTW matrisi olusturur.

Sirasiyla uzunluklari n ve m olan X = x4, x5, ..., X, V€Y = y;, ¥y, ....., Y4 Zaman serisi
sinyallerinin benzerligi bulmak i¢in 6ncelikle n x m’ lik bir matris olusturulur. Bu matrisin

i. ve j. elemanlar1 X; ve Y; noktalar1 arasindaki genlik bakimindan uzaklik olan d(X;,Y;)’

yi verir. Kullanilan uzaklik &lgiitii Es. 2.3’ te goriilen Oklid uzakligidir [46].
a(x.n) = [Ixz - ¥ (23)

Bu uzaklik Olgiitli, matrisin her bir elemani arasindaki karsilastirmayi belirtir. Bu
matristeki biikme yolu W, iki sinyal arasindaki optimum benzerligi temsil edecek sekilde
secilir. W’ nin k. elemanmi wy, = (i,j), seklinde tammlanmistir. w; = (1,1) ve wg =

(m, n) arasindaki diyogonal ¢izgi ise W = wy, W, ..., Wy, ..., W seklinde tanimlanir.

Biikme yolunu en aza indiren optimum egriltme yolu, Es. 2.4 ile belirlenebilir [47]. Yol
uzunluklar1 farkli olabileceginden, son DTW mesafeleri biikkme yolu uzunlugu (K) ile

normallestirilir.
WX, Y) = min{ z’,gzl%} (2.4)

Biikme yolu, Es. 2.5' te verilen dinamik programlama teknigi kullanilarak bulunabilir.

D(@i,1,))
D@,j) =d(,)) +min{D@i—-1,j—1) (2.5)
D(i-1,))

DTW araciligiyla 6zellik ¢ikarma, yiiriiyiis siniflandirmasi [34], konugma tanima [48], jest
tanima [49], gegici yirlyiis degisikliklerinin degerlendirilmesi [50] ve anomali tespiti [51]
gibi birgok alanda genis bir kullanim alania sahiptir. Ozellikle yiiriiyiis ritmi verilerinde,
DTW, farkl yiiriiyilis desenleri arasindaki benzerlikleri, zamanlama veya hiz degisiklikleri

durumlarinda bile yakalamak ve 6lgmek i¢in giiclii bir ara¢ olarak 6ne ¢ikar. Bu ¢ikarilan
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ozellikler, makine 6grenimi algoritmalari, siniflandiricilar, kiimeleme teknikleri veya derin
O0grenme algoritmalar1 tarafindan belirli uygulamalarla ilgili desenleri ayirt etmek icin

kullanilabilir.

DTW! nin yiirliylis ritmi verilerine uygulanmasiyla, yiiriiyiis desenleri zamanlama, hiz veya
adim uzunlugundaki degisikliklere ragmen incelenip karsilastirilabilir [34]. Bu yontem,
saglik, rehabilitasyon ve biyomekanik gibi alanlarda yiiriiylisle ilgili sorunlarin
degerlendirilmesi ve teshisinde kullanilan bir ara¢ olarak 6ne c¢ikabilir. Bu calisma
baglaminda, DTW matrisi, sensor Ol¢imlerinden elde edilen DYTK sinyallerine DTW

uygulanarak olusturulmustur.

Otokorelasyon (OK)

Otokorelasyon (OK), bir sinyal ile zaman gecikmeli karsilig1 arasindaki benzerligi veya
korelasyonu belirten bir 6l¢iit olarak tanimlanir. OK katsayilari, sinyal isleme ve zaman
serisi analizi caligmalarinda genis bir uygulama alani bulur. Zaman serisi verilerinin
analizinde, periyodik desenlerin ve trendlerin belirlenmesinde kritik bir rol oynar [52].
Tahmin gorevlerinde yaygin olarak kullanilarak, tekrarlayan desenlerin yakalanmasini ve
verideki zamansal bagimliliklarin anlagilmasini saglar. Sinyal isleme alaninda ise,
konusma sinyallerinde perde tespiti ve ses ile titresim verilerinde periyodikligin
belirlenmesi gibi gorevlerde yardimci olur [53]. Ayrica, OK katsayilari, bireyin yiirlime
desenindeki zamansal bagimliliklar1 ve periyodiklikleri yakalamak ve 6l¢mek i¢in yiiriiytis
ritmi verilerinde 6zellik ¢gikarimi i¢in 6nemlidir [54]. Yiriiyls ritmi verileri genellikle bir
bireyin yliriime ile ilgili zaman serisi Ol¢iimlerini, 6rnegin adim araliklar1 veya adim
uzunluklarini igerir. OK yoluyla ¢ikarillan 6zellikler, yiiriiylis deseni tanima, yiirliylis
diizenliliginin degerlendirilmesi veya anomali tespiti gibi ¢esitli amaglar i¢in kullanilabilir.
Bu ozellikler iizerine makine Ogrenimi teknikleri veya istatistiksel analiz yOntemleri
uygulanarak bireyin yiirimesi ile ilgili degerlendirmeler veya siniflandirmalar elde
edilebilir.

Yiirtiylis ritmi verilerinde OK’ ye dayal1 6zellik ¢ikariminin kullanimi, saglik hizmetleri,
diisme tespiti ve rehabilitasyon izleme gibi gesitli uygulamalarda 6nem tasir [55]. Bu
yaklagim, bir bireyin yiirime deseni igerisindeki desenlerin, periyodikliklerin ve

diizensizliklerin tanimlanmasini kolaylastirarak klinik teshisler veya miidahaleler igin
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degerli icgoriiler saglar. Arastirmacilar, bireyin yiirime davranisindaki zamansal
bagimliliklar1 ve ritmik desenleri belirleyen oOzellikleri g¢ikarmak igin ylriiyiis ritmi
verilerinde OK katsayilarini kullanmis ve bu o6zellikleri cesitli yiiriiyiis degerlendirme ve

analiz uygulamalarinda kullanmislardir [55].

Bu ¢alismanin baglaminda, ¢esitli k gecikme periyodu i¢in hesaplanan OK katsayilar1 pk,
DYTK sinyallerinden tiiretilen 6zellikler olarak kullanilmaktadir. x,: zaman serisinin t
zamanindaki degeri olarak tanimlanirsa, k gecikme periyodundaki otokorelasyon katsayisi

Es. 2.6 kullanilarak belirlenir:

Y e (e =%) (= %)
f ="kl 2.6
P z:It\’=k+1(5’ct_’f)2 ( )

Bu esitlikte, pk k gecikme periyodundaki otokorelasyon katsayisi, N zaman serisindeki
toplam veri noktasi sayisi, x; Zaman serisinin t anindaki degeri, x,_, zaman serisinin t —

k gecikme anindaki degeri, X zaman serisinin ortalama degeri olarak tanimlanir.
2.3.2. Ozellik secimi

Bircok makine O6grenimi probleminde her girdi nesnesini tanimlayan yiizlerce veya
binlerce potansiyel 6zellik vardir. Ogrenme yontemlerinin ¢ogu asir1 dgrenme, giiriiltiilii
veri, uzun egitim siiresi gibi ¢esitli nedenlerden dolay1 yiiksek 6znitelik boyutlarinda iyi
davranmaz. Bu nedenle bir model egitilmeden Once Ozellik se¢imi tekniklerinin
uygulanmast 6nemlidir. Bunun yani sira, 6zellik se¢imi tekniklerini kullanmak, egitim
siiresinin ve asir1 grenmenin azaltilmasim saglar. Ozellik se¢imi ile beraber sistem daha

az karmasik hale gelir, bu nedenle yorumlanmas1 daha kolaylasir.

Bu ¢alismada, veri setindeki en 6nemli Ozellikleri belirleyerek modelin performansini
artirmak ve hesaplama maliyetini azaltmak igin RelieF o6zellik se¢im algoritmasi
kullanilmistir. RelieF algoritmasi, bir model 6grenilmeden once bir 6zellik alt kiimesi
se¢imi yontemi olarak kullanilir. RelieF algoritmasi, 6zelliklerin siniflar arasindaki ayrim

giiclinii degerlendirmeye odaklanir. Bu algoritmanin ¢alisma prensibi su sekildedir [56]:

e Her 0zellige bir agirlik degeri atanir ve baslangigta bu agirliklar sifir olarak ayarlanir.
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e Veri kiimesinden rastgele bir 6rnek secilir.

e Secilen 6rnek icin ayni siniftan en yakin komsu (hit) ve farkli siniftan en yakin komsu
(miss) belirlenir.

e Ozelliklerin agirliklar, hit ve miss drneklerine olan uzakliklara gore giincellenir.

e Tiim ozellikler i¢in agirliklar hesaplandiktan sonra, en yliksek agirliga sahip 6zellikler

en onemli olarak degerlendirilir ve 6znitelik se¢imi yapilir.

2.3.3. Simiflandirma

Bu c¢alismada, NDH' ler, sonuglarin karsilagtirilabilirligi saglamak amaciyla c¢ikarilan
ozelliklere dayali olarak ii¢ farkli siniflandirict kullanilarak siniflandirilmistir. Bulgularin
genellestirilebilirligini saglamak ve Ozelliklerin etkisini ortaya ¢ikarmak icin ii¢ farkli
smiflandirici kullanilmistir;: DVM, k-NN ve YSA. Bu ¢alismada kullanilan siiflandirma
algoritmalart MATLAB programi kullanilarak uygulanmistir. Siniflandirma parametreleri,
her hastalik kategorisi i¢in ayr1 ayr1 ve birden fazla siniflandiricida titizlikle belirlenmis ve
uygulanmistir. Smiflandiricilarin - performansimi  degerlendirmek igin 10-kat capraz
dogrulama yaklasimi uygulanmistir. DVM hem dogrusal hem de dogrusal olmayan veri
kiimelerini islemek icin uygun bir simiflandiricidir. Ote yandan, k-NN, siniflandirma igin
yakilik temelli bir yontem olup genellikle basit ancak etkilidir. YSA ise, karmasik
iliskileri modellemek i¢in esnek bir yap1 sunmaktadir. Bu &zellikleri nedeniyle, DVM, k-
NN ve YSA, bu c¢alismada kullanilacak simiflandiricilar olarak se¢ilmis ve elde edilen

sonuclarin kapsamli ve giivenilir bir sekilde analiz edilmesi ve yorumlanmasi saglanmaistir.

Destek vektor makinesi (DVM)

DVM, smiflandirma ve regresyon goérevlerinde kullanilan denetimli bir makine 6grenimi
algoritmasidir. DVM' ler, bir veri kiimesini iki veya daha fazla sinifa bolmeyi amaclayan
siiflandirma problemleri i¢in uygundur. Bir DVM' nin temel amaci, veriyi farkli siniflara
en iyi sekilde ayiran ve hiperdiizlem ile her smifin en yakin veri noktalar1 arasindaki
mesafeyi maksimize eden bir hiperdiizlem bulmaktir. DVM' ler, hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan siniflandirma problemlerini etkili bir sekilde ele alma yetenekleri
nedeniyle c¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte,

hiperparametrelerin (6rnegin ¢ekirdek ve diizenleme parametreleri) se¢cimine karsi hassas
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olabilirler ve bu hiperparametrelerin ayarlanmasi, DVM' lerin pratikte etkili bir sekilde

kullanilmasinin 6nemli bir pargasidir.

DVM' nin temel prensibi, iki sinif arasinda optimum ayrime1 hiperdiizlemi bulmaktir. Iki
smif arasindaki marj1 en st diizeye ¢ikaran optimum hiperdiizlem, marjdaki vektorlerle,
yani destek vektorleriyle tanimlanir [57]. Hiperdiizlem f(x) = w-x+b, agirlik vektori (w)
ve sapma terimi (b) ile tanimlanabilir. Bir test veri vektoriinlin (x) smf etiketi (y), x' 1
agirlik vektoriine (w) yansitarak tahmin edilebilir. Hiperdiizlem ile en yakin egitim
noktalar1 arasindaki mesafeyi en {ist diizeye ¢ikaran optimum ¢6ziimii bulmak i¢in, Es. 2.7
de verilen maliyet fonksiyonunu en aza indirerek ve Es. 2.8’ de verilen kisitlamalart
saglayarak elde edilebilir. Es. 2.7 ve 2.8’ de, C bir diizenleme parametresidir, En egitim
hatasinin bir dl¢iisiidiir, z yanhis siniflandirilmis 6rneklerin sayisidir ve y,, n' inci 6rnek icin

smif etiketidir [58,59].

Lw,§) = sIwl? +C 221 &, (2.7)
Xp-W+b=>21-¢, fory, = +1

Xp-W+b=>—-1+E, fory,= —1 (2.8)

En =0V,

k-en yakin komsu (k-NN) algoritmasi

k-NN, hem siniflandirma hem de regresyon gorevleri i¢in kullanilan basit ve esnek bir
makine 6grenimi algoritmasidir. kK-NN, yeni veri noktalarinin tahminlerini, egitim veri
kiimesindeki var olan veri noktalari ile veri noktalarina en yakin 6rneklerin benzerliklerine
dayanarak yapar. Tahmin yapilan veri noktasinin 'X' oldugu varsayilirsa, secilen bir uzaklik
Ol¢iisii, X' ve egitim veri kiimesindeki tim veri noktalar1 ‘x;’ arasindaki uzaklik Oklid

uzaklig1 Es. 2.9 ile hesaplanir.

d(x,xi) = \/Z;‘zl(x] —Xij)z (29)
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Bu esitlikte, d(x, x;): X ve x; arasindaki uzaklik, n : 6zellik sayis1, x; and x;; : X ve x;' nin

J. 0zellik boyutundaki 6zellik degerleri olarak tanimlanir.

X' e en kii¢iik mesafelere sahip 'k' veri noktalar1 secilir. Siniflandirma igin, her bir sif
etiketinin bu 'k' komsular arasindaki olusumlart sayilir ve en yiiksek sayiya sahip sinif

etiketi, 'X' i¢in tahmin edilen sinif olarak atanir. K-NN su sekilde kullanilabilir:

e Bir uzaklik 6l¢iisii ve uygun bir 'k’ degeri segilir.
e Yeni bir veri noktasinin sinifint belirlemek igin, 'k' en yakin komsularina olan
uzakliklar1 hesaplanir ve bu komsular arasindaki ¢ogunluk sinifina dayali olarak bir

siif etiketi atanir.
Uzaklik metriginin secimi ve 'k' degeri, K-NN' nin smiflandirma probleminde
performansini etkileyen kritik faktorlerdir. Bu parametrelerin denenerek ve ince ayar

yapilarak en iyi sonuglara ulasilmasi gereklidir.

Yapay sinir ag1 (YSA)

Yapay sinir agi, veriyi farkli kategorilere veya siniflara ayirmak ig¢in kullanilan bir
simiflandirma algoritmasidir. YSA’ lar, Sekil 2.5 te goriildiigi gibi birbirine bagh
diiglimler veya noronlardan olusur ve veri i¢indeki karmasik desenleri ve iligkileri 6grenme
yetenegine sahiptir. Bir smiflandirma probleminde, bir YSA girdi verisini alir ve onu

onceden tantmlanmis birkag sinif veya kategori arasindan birine atar.

fleri Yayilim
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Sekil 2.5. YSA’ larin genel yapist
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Siiflandirma i¢in kullanilan en temel YSA tiirii, ileri beslemeli YSA’ dir. Bu ag, ii¢ ana
tirde katmandan olusur: girdi, gizli ve ¢ikis katmanlari. Girdi katmani, girdi verisinin
Ozelliklerini veya niteliklerini temsil eder. Gizli katmanlar, girdi verisini agirlikli
baglantilar ve aktivasyon fonksiyonlar1 aracilifiyla déniistiiren ara katmanlardir. ileri
beslemeli bir agin birden fazla gizli katmani olabilir. Cikis katmani, tahmin edilen sinif
veya kategoriye karsilik gelen nihai ¢iktiy: {iretir. 'm' sinifli bir smniflandirma gérevi icin,
¢ikis katmaninda 'm' diiglim bulunur ve her biri girdi verisinin bir sinifa ait olma olasiligini
temsil eder. ileri beslemeli YSA i¢in temel matematiksel ifadeler Es. 2.10 ve Es. 2.11° deki
gibi ifade edilebilir. Her bir gizli katmandaki her bir néron igin:

! 1) - !
zj() =y, Wl-(j)af Ly bj() (2.10)
L

Esitliklerde 'I' katman indeksi, 'i' (I-1) katmanindaki néron indeksi, 'j' | katmanindaki néron
indeksi, 'w' agirliklar, 'a' aktivasyon fonksiyonu c¢iktisi, 'b' bias terimi, 'f' Sigmoid,
Dogrultulmus Dogrusal Birim (ReLU) veya Softmax gibi genellikle dogrusal olmayan bir

fonksiyondur.

Siniflandirma problemindeki ¢ikis katmani Softmax aktivasyon fonksiyonu ile Es. 2.12’
deki gibi ifade edilebilir.

D)

L e
af =y (2.12)
Z};n=1ezk

Esitlik 2.12° de 'L' ¢ikis katmani, 'm' sinif sayis1 (kategori sayisi), 'z’ ¢ikis katmanina giren

agirlikli giriglerin toplamini ifade etmektedir.

Softmax aktivasyon fonksiyonu, ¢ok sinifli siniflandirma problemleri igin genellikle ¢ikis
katmaninda kullanilan bir fonksiyondur. Ag etiketli veriler ilizerinde egitilir ve egitim
sirasinda agirliklarini ve sapmalarini (bias) ayarlayarak bir kayip fonksiyonunu (6rnegin,

capraz-entropi kaybi) en aza indirecek sekilde 6grenir, boylece dogru tahminler yapabilir.
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2.4. NDH’ lerin Derin Ogrenme Tekniklerine Dayal Teshisi

Sekil 2.6’ da derin 6grenme yontemi igin olusturulan mimari goriilmektedir. Bu yontemde
DYTK sinyalleri, Béliim 2.2” de anlatilan sekilde 6n isleme asamasindan gecirilmistir. On
islemesi yapilmis DYTK sinyallerinin goriintiiye doniistiirilmesi amaciyla yineleme
grafigi ve spektrogram olmak tizere 2 farkli sinyal-goriintii doniisim yonteminden
faydalanilmistir. Goriintiiye ¢evrilen veriler ilk olarak konvoliisyonel sinir aglar ile
smiflandirilmigtir. Bu amagla hibrit bir CNN modeli gelistirilmist. Bununla beraber
Onceden egitilmis sinir aglart kullanilarak transfer 6grenme yontemi ile siniflandirma

islemleri gergeklestirilmistir.

DYTK Sinyalleri

SK DYTK Sinyalleri

Goriintitye Cevirme Siiflandirma

ALS DYTK Sinyalleri Yineleme Grafigi Konvolujifglnel Sinir
> —
Spektrogram Transfer Ogrenme

PH DYTK Sinyalleri

HH DYTK Sinyalleri

Sekil 2.6. Derin 6grenme yontemi blok diyagrami

2.4.1. Sinyal-Goriintii Doniisiim Teknikleri

Derin 6grenme tabanli siniflandirma i¢in DY TK sinyalleri goriintiiye doniistiiriilmiistiir. Bu
boliimde, calismada kullanilan DYTK sinyallerinin yineleme grafigi ve spektrogram

goriintiisiine dontistim teknikleri anlatilmigtir.
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Yineleme grafigi

Yineleme grafigi, zaman serisi analizinde kullanilan ve kaotik dinamik sistemlerin
davranisim gorsellestirmek igin gelistirilen bir tekniktir [60]. ilk olarak 1987 yilinda
Eckmann ve ark. [60] tarafindan tanitilan bu yontem, bir zaman serisinin kendi ge¢misiyle
olan iligkisini iki boyutlu bir matris formunda gorsellestirir. Yineleme grafikleri, belirli
zaman araliklarinda sistemin durumlarinin tekrarlanma modellerini ortaya cikarir ve bu

sayede zaman serisinin dinamik 6zelliklerini analiz etmeye yardimci olur.

Bir zaman serisinin x(t) oldugu varsayilirsa, bu zaman serisinin her bir veri noktasi, belirli
bir zaman adiminda sistemin durumunu temsil eder. Yineleme grafigi, zaman serisinin
cesitli zamanlarda kendisiyle ne kadar benzer oldugunu gostermek icin Es. 2.13

kullanilarak olusturulur [61].

Ry = 0(e = llx@ —x(l (2.13)

Esitlik 2.13° de x(i) ve x(j) zaman serisinin i. ve j. zaman adimlarindaki durum
vektorleridir. ||x(i) —x(j)|| , iki durum vektorii arasindaki mesafeyi ifade eder, mesafe
dlgiitii olarak genellikle Oklidyen mesafesi kullanilir. €, belirli bir esik degeridir. 8 , adim

fonksiyonudur.

Yineleme grafiginde, R;; = 1 olan noktalar (|[x(i) —x()Il < € kosulunu saglayan
noktalar) birer siyah nokta olarak cizilirken, diger noktalar beyaz olarak birakilir. Bu
grafik, zaman serisindeki tekrarlanan kaliplar1 ve yapilar1 gorsellestirir. Yineleme
grafigindeki diagonal cizgiler sistemin belirli bir slire boyunca benzer davraniglar
sergiledigini gosterir. Bu, zaman serisinde periyodik veya tekrarlanan kaliplarin varligini
isaret eder. Dikey ve yatay c¢izgiler, sistemde bir duraklama veya sabit kalma durumunu
gosterir. Kiimelesmeler ise sistem durumlarmin belirli alanlarda yogunlastigini ve bu
bolgelerde sikg¢a tekrarlanan davraniglar oldugunu belirtir. Yineleme grafikleri, sadece
zaman serisinin tekrarlayan yapilarin1 gorsellestirmekle kalmaz, ayni zamanda zaman
serisindeki gizli dinamiklerin ve kaotik 6zelliklerin kesfedilmesini de saglar. Bu ¢alismada
kullanilan ALS, PH, HH hastalar1 ile saglikli kontrol grubuna ait sinyallere iligkin
yineleme grafikleri Sekil 2.7’ de goriilmektedir. Sekiller MATLAB programi kullanilarak



23

cizdirilmigtir. Sekil 2.7° de her bir NDH’ nin ve SK’ nin yineleme grafigindeki desen ve
oriintiilerin  birbirinden farkli oldugu goriilmektedir. Bu durum, yineleme grafigi

goriintiilerinin NDH” lerin teshisi i¢in ayirt edici oldugunu gostermektedir.
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Sekil 2.7. NDH ve SK gruplarinin yineleme grafik drnekleri (a) ALS hastasi, (b)
Huntington hastasi, (c) Parkinson hastasi, (d) saglikli kontrol grubu

Spektrogram

Spektrogram, bir sinyalin zamanla degisen frekans igerigini gorsellestirmek igin kullanilan
bir analiz aracidir [62]. Bir sinyalin frekans bilesenlerinin zamanla nasil degistigini
gorsellestirir. Zaman-frekans desenlerini tanimlamak i¢in kullanilir. Zaman ekseninde
ilerlerken, sinyalin farkli frekans bilesenlerinin yogunlugunu renkler veya gri tonlariyla
temsil eden bir grafiktir. Temel olarak, bir sinyalin hem zaman hem de frekans domaininde

analiz edilmesini saglar [62].

Spektrogram olusturma siireci, genellikle kisa zamanli Fourier doniistimii (STFT)
kullanilarak gerceklestirilir [62]. Bu yontem, sinyali kisa zaman araliklarina boler ve her

bir zaman dilimi i¢in Fourier doniisiimiinii hesaplar. Boylece, sinyalin frekans igeriginin
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zamanla nasil degistigi gozlemlenebilir. Spektrogram, matematiksel olarak Es. 2.14” teki

gibi tanimlanabilir [63].
St ) = |[° x@w(z - hel2td, |’ (2.14)

Esitlik 2.14° te (t), analiz edilen sinyaldir. w(t), pencere fonksiyonudur. Pencere
fonksiyonu w(t) sinyalin kisa bir bdliimiinii izole eder. Pencere fonksiyonunun genisligi,
zaman ¢Oziiniirliigi ile frekans ¢oziiniirliigii arasindaki dengeyi belirler. t zaman, f ise
frekans parametresidir. STFT uygulandiktan sonra, sinyalin zaman-frekans diizlemindeki
enerji yogunlugunu gormek i¢in STFT' nin genlik karesi alinir. Genlik karesi alinan sinyal
spektrogrami olusturur. S(t, f), t zamanindaki ve f frekansindaki sinyalin spektrogram

degeridir.

Bu ¢alismada kullanilan ALS, PH, HH hastalar1 ile saglikli kontrol grubuna ait sinyallere
iligkin spektrogram goriintiilerinin birer ornekleri Sekil 2.8 de goriilmektedir. Sekiller
MATLAB programi kullanilarak ¢izdirilmistir. Sekil 2.8” e bakildiginda, HH ve SK’ nin
diisiik frekanslardaki yogunlugunun ALS ve PH’ ye gore daha fazla oldugu goriilmektedir.
Bunun yaninda ALS ve PH’ lerin grafiklerinde frekans arttikga homojen bir dagilim
oldugu goriilmektedir. Bu grafikler, her bir NDH’ nin ve SK’ nin zamanla degisen frekans
bilgisinin birbirinden farkli oldugunu ve bdylece spektrogram goriintiilerinin NDH’ lerin

teshisi i¢in ayirt edici olabilecegini gostermektedir.
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Sekil 2.8. NDH ve SK gruplarinin spektrogram goriintiisii 6rnekleri (a) ALS hastasi, (b)
Huntington hastasi, (c) Parkinson hastasi, (d) saglikli kontrol grubu

2.4.2. Derin 6grenme

Derin &grenme, yapay zeka alaninin bir alt dalidir ve insan beyninden esinlenilerek
tasarlanmistir. Birbirine bagli katmanlardan olusur ve katmanlarda néron ismi verilen
islem birimleri bulunmaktadir. Veri kiimeleri tizerinde karmasik oriintiilerin benzerlik ve
farkliliklarin1 6grenmek ve tahmin yapmak i¢in tasarlanmistir. Goriintii ve ses tanima,
dogal dil isleme, tibbi goriintiileme, otomotiv ve finans gibi bircok farkli alanda

kullanilmaktadir [64].

Derin 6grenme, genellikle cok katmanli yapay sinir aglar1 kullanilarak gergeklestirilir. Bu
yapay sinir aglari, ham veriyi dogrudan isleyerek, kendi i¢indeki katmanlarda otomatik
olarak o6grenmektedir. Olusturulan yapay sinir agi, veri kiimesi ile beslenerek, veri
kiimesindeki siniflarin farkliliklarinin - 6grenilmesini  saglamaktadir. Bu sayede derin
O0grenme, veri lzerinden otomatik olarak ozellikleri ¢ikarmaktadir. Geleneksel makine

o0grenmesinde genellikle ozellik miihendisligi adi verilen siiregle insan miidahalesi
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gerekebilir. Ancak derin 6grenme, ¢cok katmanli yapay sinir aglar1 araciligiyla, 6zellikleri
verinin kendisinden 6grenerek daha karmasik ve soyut 6zellikleri tanimlayabilir.

Derin 6grenme, ¢esitli yontemler ve mimariler kullanarak uygulanabilmektedir. Yapay
sinir aglari, kovoliisyonel sinir aglari, yinelemeli sinir aglari, uzun kisa vadeli bellekler,
cekismeli liretici aglar ve transformer gibi ¢esitli yontemler, derin 6grenmenin basarisinda

o6nemli rol oynamaktadir [65].

Konvoliisyonel sinir aglari

CNN’ ler, ozellikle goriintii isleme alaninda yaygin olarak kullanilan bir derin 6grenme
mimarisidir. Ilk olarak biyolojik gdrme sisteminden esinlenerek gelistirilmistir ve
gliniimiizde, bilgisayarla gérme, video analizi, tibbi goriintilleme ve daha bir¢ok alanda
iistlin performans sergilemektedir [66]. CNN' ler, 6zellikle biiyilk ve karmasik veri
kiimelerinde yliksek dogruluk oranlarina ulagabilir. CNN' ler, veriden otomatik olarak
Ozellikleri Ogrenebilir, bu da detayli Oznitelik ¢ikarma gereksinimini azaltir [67].
Konvoliisyon katmani, yerel 6zellikleri yakalayarak veri igerisindeki uzamsal iligkileri
Ogrenir. Filtreler, tim giris verisi lizerinde paylasilarak hesaplama maliyetini disiiriir ve
O0grenme siirecini hizlandirir. Bununla birlikte, CNN' ler biiyiik veri kiimeleri ve yiiksek
hesaplama giicii gerektirir [68]. Ayrica, modelin karmasikligi, asirt 6grenme riskini

artirabilir ve diizenleme teknikleri (6rnegin dropout) gerektirebilir.

Sekil 2.9° da temel bir CNN mimarisi goriilmektedir.

GIRDI KATMAN

\. AN b

OZNITELIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 2.9. Temel CNN mimarisi
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CNN'ler, genellikle {i¢ ana katman tiirlinden olusur: konvoliisyon katmanlari, havuzlama
katmanlar1 ve tam baglantili katmanlar [69]. Bu katmanlar, sirasiyla veri igindeki

Ozellikleri ¢ikarma, boyut kiigliltme ve siniflandirma islemlerini gerceklestirir [69].

Konvoliisyon katmanlar

Konvoliisyon katmanlarinda giris verisinin belirli bolgelerini tarayan ve bu bdlgelerdeki
ozellikleri c¢ikaran filtreler (kernels) kullanir. Bu islem, bir giris goriintiisiiniin farklh
bolgelerindeki yerel 6zelliklerin yakalanmasini saglar. Filtre, Sekil 2.10” da goriildiigi gibi
girls goriintiisii  lizerinde kayan bir pencere gibi hareket eder ve her konumda
konvoliisyonel carpim islemi gergeklestirir. Filtrenin her pozisyonunda elde edilen
sonuglar, bir 6zellik haritas1 olusturur. Birden fazla filtre kullanilarak birden fazla 6zellik

haritasi ¢ikarilabilir.

Kaynak katmani

5[2]6 ?\Z\‘O\ 1]2 Konvolisyonel

4|3|4|s5|1|9(|6]3 filtre

SEEONERM 4 17| 716]9 1 Hedef katmani
17344 (6|8|2(2]1 > 1

8|4|6|2|3 8] | 8 > S

SAlE8i1 9l ieN 1t o [F2411°3

g |28 k616 |1 SHINeN I 24|

OR|ES [E 8N 27 N6 N34S

(-1x5) + (0x2) + (1x6) +
(2x4) + (1x3) + (2x4) +
(1x3) + (-2x9) + (0x2) =5

Sekil 2.10. Konvoliisyonel filtre drnegi

Genellikle ReLU gibi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari, her bir 6zellik
haritasindaki degerleri dogrusal olmayan bir doniisiime tabi tutar. Matematiksel olarak, bir

konvoliisyon islemi Es. 2.15’ teki gibi ifade edilir [70].

(f*9® = [ fDgt— vd, (2.15)
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Bu esitlik, f ve g fonksiyonlarinin her bir ¢ zaman noktasindaki ortiismesini ifade eder.
Farkli bir deyisle konvoliisyon, iki fonksiyonun carpimi gibi diisiiniilebilir ve bu iki

fonksiyonun kaydirilarak ortiismesinin sonucunda yeni bir fonksiyon olusturur.
Havuzlama katmanlart

Havuzlama katmanlar1 6zellik haritalarinin boyutunu azaltarak hesaplama maliyetini
diisiiriir ve modelin genellestirme kapasitesini artirir. ki yaygin havuzlama yonteminden
maksimum havuzlama (max pooling) her bir alt bolgedeki en yiiksek degeri segerken,
ortalama havuzlama (average pooling) her bir alt bolgedeki degerlerin ortalamasini alir.
Havuzlama katmanlari, genellikle 2x2 veya 3x3 boyutlu filtreler kullanarak giris verisini

kiiciiltiir. Ornegin, 2x2 maksimum havuzlama islemi Es. 2.16° daki gibi ¢alisir.

S X[2i,2j] X[2i,2j+1]
Y[i,j] = max (X[2i+1,2j] X[2i+1,2j+1]) (2.16)

2x2 maksimum havuzlama islemi, giris matrisi {izerinde 2x2 boyutunda bir pencere
kaydirarak Es. 2.16” daki gibi her pencere bolgesindeki maksimum degeri secer. Bu iglem,
veri boyutlarint  kiiciiltirken o6nemli 06zellikleri korur ve modeli kiigiik konum

degisikliklerine kars1 saglam hale getirir.
Tam baglantili katmanlar

Tam baglantili katmanlar klasik YSA’ lardaki néron katmanlarma benzer [70]. Bu
katmanlar, bir onceki katmandan gelen verileri diizlestirir ve her néronun tiim giris
verileriyle baglantili oldugu bir yap1 olusturur. Basgka bir deyisle bu katmanda, bir¢ok kez
konvoliisyon ile havuzlama katmanlarindan gecen matris halindeki veriler diiz bir vektor
haline getirilir., Tam baglantili katmanlar, genellikle siniflandirma isleminin

gerceklestirildigi son katmanlardir [70].

Transfer 6grenme modelleri

Transfer 6grenme, yapay zeka alaninda, bir gérevde 6grenilen bilgilerin baska bir géreve

transfer edilmesi siirecini ifade eder [71]. Bu yaklasim, 6zellikle sinirli veri setlerine sahip
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problemlerde 6nemli avantajlar sunar [71]. Transfer &grenme, bir makine Ogrenme
modelinin, bir kaynak gorevde egitim alarak 6grendigi bilgi ve Ozellikleri, benzer veya
iliskili bir hedef goreve aktararak yeniden kullanmasidir. Bu yaklasim, 6zellikle genis veri
setlerinin elde edilmesinin zor veya maliyetli oldugu durumlarda biiylik Onem tasir.
Transfer 6grenme, Ozellikle derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilir ve
mevcut bilgi birikimini kullanarak daha hizli ve etkili model egitimine olanak tanir.
Transfer 6grenme siirecinde kullanilan modeller, genellikle onceden genis veri setleri
tizerinde egitilmis derin 6grenme modelleridir. Bu modeller, hedef gorevde yeniden
egitilerek veya ince ayar (fine-tuning) yapilarak kullanilir. VGGNet, ResNet, Inception,
MobileNet ve BERT gibi modeller, transfer 6grenme siireglerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir [71]. Goriintii simiflandirma goérevlerinde yaygin olarak kullanilan
VGGNet, derinligi ve basit yapisiyla bilinir. Ozellikle, VGG16 ve VGG19 gibi
versiyonlari, transfer 6grenme siireglerinde sik¢a tercih edilir. Artik aglar (ResNet), derin
aglarin egitiminde karsilagilan bozulma sorununu ¢6zmek igin artik baglantilar kullanir.
ResNet-50 ve ResNet-101 gibi modeller, transfer 6grenme icin popiiler segeneklerdir.
Inception mimarisi, paralel konvoliisyon katmanlari ve farkli filtre boyutlar1 kullanarak
daha verimli 6zellik ¢ikarimi saglar. Inception-v3, transfer 6grenme uygulamalarinda sikca
kullanilir. Mobil cihazlar ve gomiilii sistemler i¢in optimize edilmis olan MobileNet, diisiik
hesaplama gereksinimleriyle yiliksek performans sunar. Bu model, sinirli kaynaklara sahip

sistemlerde transfer 6grenme i¢in idealdir.

Transfer 6grenme siireci genellikle iki asamadan olusur: on egitim (pre-training) ve
yeniden egitim (fine-tuning). On egitimde model, genis ve genellikle genel amagcl bir veri
kiimesi {izerinde egitilir. Ornegin, bir VGGNet modeli, ImageNet gibi biiyiik bir goriintii
veri kiimesi iizerinde egitilebilir. Yeniden egitimde ise O6nceden egitilmis model, hedef
gorevin veri kiimesi iizerinde yeniden egitilir. Bu asamada, modelin son katmanlari

genellikle hedef gorevin gereksinimlerine gore yeniden yapilandirilir ve egitilir.
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3. DENEYSEL SONUCLAR

Bu calismada NDH' lerin DYTK sinyalleri kullanilarak teshis edilmesi amaglanmaktadir.
SK, PH, ALS ve HH gruplarina yonelik DYTK sinyalleri Sekil 3.1' de gosterilmektedir.
Kullanilan yontemlerin sonuglart makine 6grenmesine dayali sonuglar ve derin 6grenmeye

dayali sonuglar olmak {izere 2 ana baslik altinda incelenecektir.
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Sekil 3.1. NDH ve SK gruplariin dikey yer tepki kuvveti (DYTK) sinyalleri

3.1. Makine Ogrenmesine Dayali Sonuclar

Yiirtiylis sirasinda DYTK sinyallerinden yararlanilarak, DFA' daki bir sinyal 6zelliginin
istatistiksel 0z-yakinligir kullanilarak hem sag ayak hem de sol ayak icindeki ritmik
aktiviteler ayr1 ayr1 belirlenmistir. Sag ve sol ayagin DYTK sinyalleri arasindaki benzerligi
belirlemek i¢in iki sinyal arasindaki benzerligi belirleme 6zelligine sahip DTW o6zelligi
kullanilmistir. OK  katsayilari, verilerdeki rastgeleligin tespit edilmesi ve DYTK
sinyallerinin mevcut ve gecmis degerleri arasindaki iliskinin Ol¢lilmesi amaciyla tercih
edilmistir. Bu ti¢ 6zellik grubunun ayri ayr1 ve 6zelliklerin birlestirilmesiyle NDH' lerin

tanisindaki performansi degerlendirilmistir.
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3.1.1. Hastahga 6zgii 6zelliklerin belirlenmesi

DFA, NDH' lerin teshisinde zaman alani analizi yapmak i¢in kullanilan bir 6zellik ¢ikarma
yontemidir. Sag ve sol ayaktan kaydedilen DYTK sinyallerinden iki ayr1 DFA katsayisi
elde edilmistir. DFA katsayilarinin siniflar arasinda anlamli bir ayirt edici 6zellik olup
olmadigin1 belirlemek i¢in iki yonli ANOVA testi uygulanmistir. Cift yonli ANOVA
testinde iki bagimsiz degiskenin bir bagimli degiskenle iligkisi analiz edilmektedir. Bu
analizde bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenlere tekil olarak etkilerinin yani sira
birlikte etkilerinin de olup olmadig1 da incelenebilmektedir. Bu yontem, gruplar arasindaki
farklarin ve faktorlerin etkilesimlerinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigim
belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Buna gore, DYTK sinyallerinden hesaplanan DFA
katsayilarnin NDH' ler arasinda farklilik gosterdigi goriilmiistir (F=306.0, p<.01).
Hastaliklar arasinda DFA katsayilarinin F degerleri ve anlamlilik diizeyleri Cizelge 3.1’ de

verilmistir.

Cizelge 3.1. DFA katsayilarinin F degerleri ve 6nem seviyeleri (**p<0.5, *p<0.1)

ALS HH PH
SK 942.66* 81.52* 55.65*
ALS 384.24* 511.94*
HH 3.88**

Ayrica NDH 'ler kiimesine SK grubu da eklendiginde DFA katsayilarinin bu dort grup
arasinda anlamli diizeyde farklilastigi goriilmektedir (F=341.11, p<.0l1). DFA
katsayilarinin SK ve ALS (F=942.66, p<.01), HH (F=81.52, p<.01) ve PH (F=55.65,
p<0.01) hastaliklar1 icin her birinde anlamli bir fark gosterdigi de goriilmektedir. PH' ye
karst SK, ALS' ye kars1 SK ve HH' ye kars1 SK' ya iliskin dagilim grafikleri sirasiyla Sekil
3.2' de gosterilmektedir. Sekil 3.2' de NDH' ler ve saglikli gruplara ait DFA katsayilarinin
dagilimlar karsilagtirildiginda, ALS hastalarinin verilerinin SK grubundan en iyi ayirt

edilebildigi goriilmektedir.
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Sekil 3.2. DFA katsayilarinin dagilim grafigi (a) PH-SK, (b) ALS-SK, (c) HH-SK (Kirmizi
noktalar NDH’ yi, mavi noktalar SK’y1 temsil etmektedir.)

Bu ¢alismada, DTW, sag ve sol ayak sinyalleri arasindaki benzerligi belirlemek amaciyla
kullanilmistir. Sekil 3.3’ te her bir durum i¢cin DTW kullanilarak belirlenen mesafe
metrikleri gosterilmektedir. Sekil 3.3’ te goriildiigii gibi DTW katsayilar1t NDH' ler ve SK'

lar arasinda farklilik gostermektedir.

x10°
20F e 1

ALS HH PH SK

Sekil 3.3. NDH’ ler ve SK grubu DTW katsayilar arasinda Kruskal Wallis test sonucu

Siniflar arasindaki DTW metrigi farkinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini
degerlendirmek i¢in Kruskal Wallis testi uygulandi. Kruskal Wallis testi iki ya da daha ¢ok

orneklem ortalamasinin birbirinden anlamli bir farklilik gosterip gostermediginin test
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edilmesinde kullanilmaktadir. Bu test, tek yonli ANOVA analizinin parametrik olmayan
karsiligidir. Kruskal Wallis testi sonuglari, DWT metriginin NDH siniflandirmasi igin
istatistiksel olarak anlamli bir parametre olduguna isaret etmektedir. Hastalik siniflar
arasindaki ikili karsilastirmalarda Mann-Whitney-U Testi de uygulanmaktadir. Bu test,
benzer dagilimdan gelen iki bagimsiz 6rneklemin arasindaki ortalama farkini incelemek ve
orneklemler arasinda fark olup olmadigini belirlemek icin kullanilmaktadir. DTW
metriginin hastalik siniflaria gore ikili karsilastirmasi Cizelge 3.2° de verilmistir. Buna
gore DTW metriginin tiim NDH’ ler ile SK grubu arasinda istatistiksel olarak anlamli bir

0zellik oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3.2. DTW katsayisinin gruplar aras1 6nemli seviyeleri

HH PH SK
-20,4888 -15,5136 -12,3659
ALS | p=2,71e-93 | p=2,80e-54 | p=3,99-35
-5.8929 6.8323
HH p=3,79-09 | p=8,35e-12
7.0091
PH p=2,39%-12

Bu calismada OK katsayilart DYTK sinyallerinin ardisik iki zaman araligi arasindaki

korelasyonun derecesini tanimlamaktadir. Sekil 3.4, (a) sol ve (b) sag ayak i¢in ortalama

OK katsayilarint gostermektedir.
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Sekil 3.4. (a) sol ayak ve (b) sag ayak i¢in NDH ve SK gruplarinin ortalama otokorelasyon

katsayilar
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Sekil 3.4' e gore, OK tabanli 6zellikler ALS i¢in en yiiksek degerlere sahiptir ve ALS' li
denekler i¢in en belirgin sekilde farkli olanlardir. Aksine, PH' 1i hastalar i¢in OK temelli

Ozelliklerin en diisiik degerlere sahip oldugu goriilmektedir.

3.1.2. ikili simflandirma sonuclari

Bu ¢alismada ikili siniflandirma iki alt deneyden olusmaktadir. Ilk deneyde NDH!' lerin ve
saglikli kontrol grubunun smiflandirilmasma odaklanilmustir. Ikinci deneyde her hastalik
grubunun (ALS, HH ve PH), SK grubundan ayirma performanst ayr1 ayri
degerlendirilmistir. Sekil 3.5 te her bir 6zellik seti i¢in dogruluk oranlar1 ve NDH' lerin
SK gruplarima karsi karmasiklik matrisi verilmistir. Sonuglara gore ozellikler tek tek
kullanildiginda en yiiksek basari oram1 %91,4 ile OK tabanli 6zelliklerde elde edilirken,
tim Ozelliklerin bir arada kullanilmasiyla %98,9 dogruluk oranina ulasilmistir. DTW
tabanli 6zelligin tek basgina NDH' nin varligim teshis etme kapasitesine sahip olmadigi

gozlemlenmistir.

NDH

(%)

Dogruluk

SK

DV
3 KNN
SA
DVM
K-NN
DVM
2 K-NN
YSA

o
=

DV
S K-NN
o DVN

NDH SK

(a) (b)

Sekil 3.5. NDH-SK gruplar1 ikili siniflandirma sonuglari (a) her bir 6zellik ve siniflandiric
icin siniflandirma dogruluklari (b) karmasiklik matrisi

Sekil 3.6' da her hastalik i¢in ayr1 ayr1 ozellikler ve 6zellik kombinasyonlariin dogruluk
oranlar1 verilmektedir. Dogruluk oranlar1 genel olarak daha yiiksek performansa sahip olan

DVM siniflandiricist tizerinden degerlendirilmistir.
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Sekil 3.6. Ozellikler ve 6zellik kombinasyonlari igin dogruluk oranlar

Sekil 3.6' ya gore DFA katsayilar1 ALS, PH ve HH hastaliklarinin sirasiyla %92.9, %75,4
ve %81,9 dogrulukla tespit edilmesini saglamistir. ALS tanis1 koymada DFA katsayilarinin
onemli bir ayirt edicilige sahip oldugu sdylenebilir. Ote yandan DTW o&zelliginin tek
basia kullanildiginda NDH' leri tespit etme performansi sinirli kalmaktadir. DTW, ALS
icin %65,4, HH i¢in %67,1 ve PH tanisi i¢in en yiiksek performans olan %69,1'e ulastigi
goriilmektedir. Ancak DTW’ nin DFA ve AC ile birlestirildiginde, NDH' leri tespit etme
dogrulugunu onemli Olgiide arttirdigr  goriilmektedir. DFA katsayilart DTW ile
birlestirildiginde smiflandirma dogrulugu ALS icin %98.2'ye, PH icin %87,5'e, HH i¢in
%95,7' ye cikmistir. Bu 6zellik kombinasyonu 6zellikle HH teshisinde onemli bir artig

saglamstir.

Ote yandan DTW, OK ile birlestirildiginde PH tamisinda %94,8'e varan dogruluk
oranlarina ulasabildigi goriilmiistiir. OK katsayilarinin NDH tanisindaki performansi
incelendiginde ise OK katsayilarin tek basma ALS, PH ve HH hastaliklarini sirasiyla
%93,6, %84,9 ve %92,4 dogrulukla tespit edebildigi goriilmektedir. OK 6zellikleri ayri
ayr1 kullanildiginda HH teshisinde DFA ve DTW' den daha yiiksek dogruluk oranlari

saglamistir.

Tiim o6zelliklerin etkilerini tek tek inceledikten sonra tiim 6zellikler bir araya getirilerek ve
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0zellik secme algoritmasi kullanilarak performans degerlendirilmistir. NDH tanis1 koymak
icin DFA, DTW ve OK birlikte kullanilarak olusturulan 6zellik vektorii kullanildiginda
ALS, PH ve HH icin sirasiyla %98,8, %97,4 ve %98 dogruluk oranlarina ulasilmistir.
Sonuglara gore tim Ozelliklerin bir arada kullanilmasinin 6zellikle PH (%97,4) i¢in

dogruluk oranin1 6nemli dl¢iide artirdig1 sdylenebilir.

Sekil 3.7° de goriildigii gibi li¢ farkli smiflandirma yontemi kullanilarak yapilan
deneylerde dogruluk oranlari her bir 6zellik ve 6zellik kombinasyonlar1 i¢in birbirine
yakindir. Bu grafik, her bir 6zellik ve 6zellik kombinasyonunun siiflandirma yonteminden
bagimsiz olarak NDH’ lerdeki ayirt edicilige etkisini gostermektedir. Ayni 6zellik
kullanilip, farkli siniflandirma yontemleri kullanilarak siniflandirma yapildiginda birbirine

yakin dogruluk oranlari elde edilmektedir.
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Sekil 3.7. Smiflandiricilar i¢in dogruluk oranlari

Son olarak 6zellik se¢iminin dogruluk oranlarma etkisini incelendiginde, bu asamada
Ozellik secme yontemi olarak filtre tabanli 6zellik segme teknigi olan Relief algoritmasi

kullanilmistir. DFA ve DTW o6zelliklerinin tiim NDH hastaliklar1 i¢in secilen 6zellikler
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arasinda yer aldigin1 belirtmek gerekir. Ozellik secimi ile yapilan siniflandirma sonuglar
degerlendirildiginde ALS, PH ve HH icin %99,3, %97,3 ve %98,2 dogruluk oranlarina
ulagildig1 goriilmektedir. Sonuglara gore 6zellik se¢iminin ALS ve HH teshisinde basariy1
arttirdig1 soylenebilir. Her ne kadar PH i¢in tiim Ozniteliklerin kullanilmasina esit bir
dogruluk orani saglasa da secilen 6zniteliklerin kullanilmasinin siiflandirict karmasikligi
ve islem maliyetleri lizerindeki etkileri dikkate alindiginda 6znitelik se¢iminin PH tanisi

icin de etkili oldugu sdylenebilir.

Sekil 3.8.a-C' de sirasiyla ALS, PH ve HH i¢in DFA, DTW, DFA-DTW kombinasyonu ve

OK tabanli 6zellikler i¢in karmasiklik matrisleri verilmistir.

DFA DFA+DTW OK

IALS ALS

SK SK

ALS SK

DFA DFA+DTW

DFA

(©

Sekil 3.8. (a) ALS, (b) PH, (c) HH icin DFA, DTW, DFA+DTW ve OK tabanli 6zelliklerin
karmasiklik matrisleri

Sekil 3.8" e gore NDH' lerin ve SK smiflarinin dogruluk oranlar1 6zellikle ALS ve HH i¢in
dengelidir. DFA ve DTW kombinasyonunun, her iki 6zelligin ayr1 ayr1 kullanilmasindan
daha iyi performans gosterdigi goriildii. Ozellik kombinasyonunun etkisi en agik sekilde

PH’ nin sonuglarinda goriilmektedir. DFA kullanilmasi durumunda sinif dogruluklari
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arasinda bir dengesizlik vardir, yani SK %383,8 dogrulukla simiflandirilirken PH %66,4
dogrulukla siniflandirilir. Ancak DFA katsayilar1 DTW ile birlestirildiginde her iki sinifin
dogruluk oranlar1 dengelendigi goriilmektedir (SK ve PH i¢in %89,7 ve %85,1).

3.1.3. Coklu siniflandirma Sonuclari

Gergek hayat senaryolarina gore tedavilerin uygun sekilde planlanabilmesi i¢in hastalarin
hangi NDH' ye sahip oldugunun belirlenmesi 6nemlidir. Bu nedenle klinik uygulamalara
daha yakin bir karar destek sistemi gelistirmek i¢in ¢ok sinifli NDH siniflandirmasinin ele
alimmas1 gerekmektedir. Bu ¢alismada ¢ok sinifli siniflandirma problemini iki agidan ele
almmustir. {1k olarak ii¢ sinifl1 bir siniflandirma ile tiim NDH hastalarini iceren bir gruptan
PH, ALS ve HH hastalarini ayirmis, sonrasinda dort sinifli bir siniflandirma ile, NDH' ler
arasina SK grubunu da ekleyerek katilimcilart ALS, PH ve HH hastalar ile birlikte SK

gruplarma smiflandirilmstir.

Sekil 3.9' da her bir 6zellik ve 6zellik kombinasyonunun siniflandirma performanslari hem
iic hem de dort simifli durumlar igin karsilastirmali olarak verilmektedir. Ug simifli durum
icin DFA, DTW ve OK Kkatsayilar1 kullanilarak sirasiyla %73,1, %56,9 ve %74,3
dogruluklara ulasildigi goriilmektedir. OK katsayilari, her {i¢ hastalik tiirii i¢in diger
ozelliklere gore daha iistiin dogruluk sagladi. Ikili siniflandirmaya benzer sekilde, DFA
katsayilar1 ve DTW kombinasyonunun, OK katsayilartyla (%86,2) elde edilen sonuglardan

daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.



40

100

90

80 M

70

50

40

Dogruluk (%)
]
]

30

20

10

DVM K-NN SA DVM K-NN SA DVM K-NN SA DVM K-NN SA DVM K-NN SA DVM K-NN SA DVM K-NN SA DVM K-NN SA
DFA DTW OK DFA-DTW DFA-OK DTW-OK Ozellik Segimi Tiim Ozellikler

EALSPH-HH  EIALS-PH-HH-SK

Sekil 3.9. Ug smifli (ALS-PH-HH) ve dért sinifli (ALS-PH-HH ve SK) durumlar icin her
ozellik ve 6zellik kombinasyonu i¢in siiflandiricilarin dogruluk oranlari

Tiim o6zellikler bir arada kullanildiginda dogruluk oram1 %93,3 olarak belirlenmis ancak
ozellik segimi yapilmasi durumunda bu oranin %93,4'e ¢iktig1 goriilmektedir. Oznitelik
seciminin dogruluk oranlari iizerinde 6nemli bir etkisi olmasa da siniflandirict karmagiklig
ve islem maliyetleri agisindan etkili olacagi diisiiniilmektedir. Dort sinifli durum dikkate
alindiginda dogruluk oranlar1 DFA, DTW ve OK i¢in sirasiyla %64,4, %45,2 ve %67,2'
dir. Sonuclara gore 6zelliklerin tek tek dogruluk oranlari iizerinde ii¢ sinifli durumla ayni
etkiye sahip oldugu sodylenebilir; ancak dogruluk oranlari {i¢ sinifli duruma goére Snemli
Olciide daha diistiiktiir. Ancak tiim 6zelliklerin bir arada kullanilmasi durumunda {i¢ smnifli
durumdakiyle hemen hemen aymi dogruluk oranlarina (%93,2) ulasilmasi saglanmigtir.
Farklt NDH' leri ayirt etmek i¢in etkisi yliksek 6zellik kombinasyonlarinin kullanilmasinin
ozellikle c¢ok smifli smiflandirma problemlerinde smiflandirma basarisint  arttirdig

sOylenebilir.

Sekil 3.10' da ¢ok simifli smiflandirma durumlarina iliskin karmasiklik matrisleri
goriilmektedir. Ug sinifl1 olguda ise ii¢ hastalik arasinda ALS, PH ve HH hastaliklarinin
dogru tan1 oranlar sirasiyla %97,3, %91 ve %91,7 olarak belirlendi. Dért sinifli olguda SK
olgular1 dort sinif arasinda en yiiksek dogruluk oraniyla (%96,6) belirlenirken, ALS, PH ve
HH tan1 oranlan sirasiyla %92.,2, %91,2 ve %93,4 oldu. PH' ye yanlishikla HH tanisi

konma oran1 %6,9 iken, HH hastalarma %6.,4 oraninda ALS tanisi konuldu. Ug sinifli
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vakada PH ile HH ve HH ile ALS hastaliklar1 arasindaki bu hata oranlarinin dort siifli

vakada da gozlendigi goriilmektedir.

PD

ALS 2.7%

SK
PH 9.0%

ALS

HH 8.3%

ALS PH HH TPR FNR PH SK ALS HH TPR FNR

() (b)

Sekil 3.10. (a) Ug sinifl1 (ALS - PH - HH), (b) dért stmifli (ALS - PH - HH - SK) vakalar
i¢in karmasiklik matrisleri

3.2. Derin Ogrenmeye Dayali Sonuclar

Bu calismada, derin 6grenme tekniklerine dayali sonuglar, 6zgiin CNN mimarisi sonuglari

ve transfer 6grenme mimarisi sonuglari olarak 2 ayr1 baslik altinda incelenecektir.

3.2.1. Onerilen CNN mimarisi sonuclar

Sekil 3.11° de bu c¢alismada kullanilan hibrit konvoliisyonel sinir ag1 mimarisi
goriilmektedir. Girig verileri konvoliisyonel sinir aglarina verilirken, ayni denegin ayni
Orneginin yineleme grafigi ve spektrogram goriintiilerinin ayni1 anda verilmesi saglanmistir.
Yineleme grafikleri 5 adet konvoliisyon-havuzlama katmani bulunan konvoliisyonel sinir
agma girdi olarak verilirken, spektrogram goriintileri 4 adet konvoliisyon-havuzlama
katmani bulunan konvoliisyonel sinir agma girdi olarak verilmistir. Bunun sebebi;
olusturulan yineleme grafikleri 300x150 boyutundayken, spektrogram goriintiileri 300x40
boyutundadir, yani yineleme grafigi goriintiilerinin boyutlar1 spektrogram goriintiilerine
gore daha biiyiliktiir. Bu sebeple yineleme grafigi goriintiileri, 5 katmanli konvoliisyonel
sinir agindan, spektrogram goriintiileri ise 4 katmanli konvoliisyonel sinir agindan
gecirilerek boyutlart yeteri kadar kiigiiltiilmiistiir. Daha fazla havuzlama katmam

kullanilarak goriintii boyutlar1 iyice kiigiiltiildiigiinde ise goriintli ¢oziiniirliigii ¢ok fazla
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distigli i¢in otomatik Ozellik ¢ikarimi anlamli sekilde gerceklesememektedir. Farkl
konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan gecirilen yineleme grafigi ve spektrogram
goriintiilerinin matris halindeki son formlari, diizlestirme katmanlarindan gecirilerek diiz
bir vektor haline getirilmistir. Ardindan diizlestirilen vektorler birlestirme katmaninda
birlestirilerek hibrit yapt olusturulmustur. Birlestirme katmanindan sonra 3 adet tam
baglantili katman kullanilmistir. Bu tam baglantili katmanlardan ilk ikisi, boyutu 3.424
olan birlestirme katmanini kiigiiltmek igin kullanilmustir. Ugiincii tam baglantili katmanda
ise sinif sayist olan 4 adet diigiim bulunmaktadir. Bu katman, bir dnceki tam baglantili
katmandan gelen ve boyutu 64 olan diiz bir vektoriin boyutunu 4’ e diislirerek c¢ikis

katmani gorevi gormiistiir.

Sag ayak ‘ Sol ayak Sag ayak Sol ayak
Yineleme Grafigi Spektrogram Goriintiisii
Giris Katmani Giris Katman
7 Conv 2D Conv 2D 7
x5 x4
Max Pooling 2D Max Pooling 2D
Diizlestirme Katmam Diizlestirme Katmani

Birlestirme Katmant

SK ALS PH HH

Sekil 3.11. Derin 6grenme hibrit CNN mimarisi

Cizelge 3.3’ te gorildiigii gibi, boyutu 300x150 olan yineleme grafigi goriintiileri giris
katmanindan gegirildikten sonra, boyutu 3x3 olan 128 adet filtre kullanilarak konvoliisyon
katmanindan gegirilmistir. Ardindan boyutu 2x2 olan filtreler kullanilarak maksimum
havuzlama islemi gerceklestirilmistir. Bu agamalar, konvoliisyon katmanindaki filtre sayis1
sirastyla 64’ e, ardindan 32’ ye diisiiriilerek tekrarlanmistir. Konvoliisyon katmanlarinda
ileri besleme asamasinda linear aktivasyon fonksiyonu, geri besleme asamasinda ikili

smiflandirma i¢in “binary-crossentropy” kayip fonksiyonu, g¢oklu siniflandirma igin



“categorical-crossentropy”  kayip

fonksiyonu

kullanilmastir.
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Yineleme  grafigi

goriintiilerinin egitildigi konvoliisyon katmani 5 adet oldugu i¢in toplam parametre sayisi

139.712’ dir.

Cizelge 3.3. Yineleme grafigi goriintiilerinin egitildigi CNN mimarisi

Katman Filtre Filtre Aktivasyon Cikis boyutu = Parametre
sayist boyutu fonksiyonu sayist
Giris - - - 300x150x1 0
Konvoliisyon 128 3x3 linear 300x150x128 1280
Maksimum - 2x2 - 150x75x128 0
havuzlama
Konvoliisyon 64 3x3 linear 150x75x64 73792
Maksimum - 2X2 - 75x38x64 0
havuzlama
Konvoliisyon 64 3x3 linear 75x38x64 36928
Maksimum - 2x2 - 38x19x64 0
havuzlama
Konvoliisyon 32 3x3 linear 38x19x64 18464
Maksimum - 2X2 - 19x10x32 0
havuzlama
Konvoliisyon 32 3x3 linear 19x10x32 9248
Maksimum - 2X2 - 10x5x32 0
havuzlama
Diizlestirme - - - 1600 0

Cizelge 3.4 te gorildigi gibi, boyutu 300x40 olan spektrogram goériintiileri de ayni
sekilde giris katmanindan gegirildikten sonra, boyutu 3x3 olan 128 adet filtre kullanilarak
konvoliisyon katmanindan gegirilmistir. Ardindan boyutu 2x2 olan filtreler kullanilarak
maksimum havuzlama iglemi gergeklestirilmistir. Bu asamalar, konvoliisyon katmanindaki
filtre sayis1 sirasiyla 64’ e, ardindan 32’ ye diisiiriilerek tekrarlanmistir. Fakat yineleme
grafigi goriintlileri 32 adet 3x3 filtre bulunduran konvoliisyon katmanindan ve ardindaki
havuzlama katmanindan iki kez gecerken, spektrogram goriintiileri bir kez gecirilmistir.
Bunun sebebi, boyutu zaten kiigiik olan spektrogram goriintiilerinin boyutunun daha fazla
kiigiiltiilmesine ihtiya¢ duyulmamasidir. Aymi sekilde spektrogram goriintiileri icin de
konvoliisyon katmanlarinda ileri besleme asamasinda linear aktivasyon fonksiyonu, geri
besleme asamasinda ikili siniflandirma i¢in “binary-crossentropy” kayip fonksiyonu, ¢oklu
smiflandirma igin “categorical-crossentropy” kayip fonksiyonu kullanilmigtir. Spektrogram
goriintiileri ise 4 adet konvoliisyon ve havuzlama katmanindan gegirildigi icin toplam

parametre sayis1 130.464’ tiir.
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Cizelge 3.4. Spektrogram goriintiilerinin egitildigi CNN mimarisi

Filtre
sayi1si
Giris -
Konvoliisyon 128
Maksimum -
havuzlama
Konvoliisyon 64
Maksimum -
havuzlama
Konvoliisyon 64
Maksimum -
havuzlama
Konvoliisyon 32
Maksimum -
havuzlama
Diizlestirme -

Katman

Filtre
boyutu

3x3
2X2

3x3
2x2

3x3
2x2

3x3
2X2

Aktivasyon Cikis
fonksiyonu boyutu
- 300x40x1
linear 300x40x128
- 150x20x128
linear 150x20x64
- 75x10x64
linear 75x10x64
- 38x5x64
linear 38x5x32
- 19x3x32
- 1824

Parametre
sayisi
0
1280
0

73792

36928

18464

Cizelge 3.5° te goriildiigli gibi, diizlestirme katmanlarindan gelen veriler birlestirme

katmaninda birlestirildikten sonra diiz vektoriin boyutu 3424° ten 64’ e disiirilmiistiir.

Cikis katmaninda linear aktivasyonu yerine, daha iyi performans sagladigi bilinen softmax

aktivasyonu kullanilmistir. Agirliklarin giincellenmesinde kullanilan optimizer ise “Adam

optimizer” olarak se¢ilmistir. Hibrit modelin sonucunda toplam parametre sayisi 493.796’

ya ulagsmistir.

Cizelge 3.5. Yineleme grafigi ve spektrogram goriintiilerinin birlikte kullanildig1 hibrit

CNN mimarisi
Katman Aktivasyon
fonksiyonu
Birlestirme =
Tam linear
baglantili
Tam linear
baglantili
Tam softmax
baglantili

Cikis boyutu

3424
64

64

4

Parametre
sayis1

0
219200
4160

260

Sekil 3.11° de onerilen CNN mimarisi ile yapilan deneyler i¢in Cizelge 3.6 da goriilen

hiperparametreler uygulanmistir. Gergeklestirilen deneylerin sonuglar1 Cizelge 3.7’ de ve

Cizelge 3.8’ de sunulmustur.
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Cizelge 3.6. Onerilen hibrit CNN mimarisinde kullanilan hiperparametre degerleri

Hiperparametreler ikili siniflandirmalar | Coklu siniflandirmalar
Epoch 30 veya 100
Batch size 16
Ogrenme orani 0,001
Kay1ip Fonksiyonu Binary crossentropy Categorical
crossentropy
Optimize edici Adam

Pencere boyutunun ve drnek sayisinin dogruluk tizerindeki etkisini gérmek i¢in yineleme
grafigi ve spektrogram goriintiilerinin hibrit olarak kullanildigi mimari 10 sn ve 5 sn’ lik
pencere boyutlarindaki orneklerle egitilmistir. Cizelge 3.7’ de goriildiigi gibi dortlii
siiflandirmada 10 sn’ lik pencere boyutunda %94,62 dogruluk orani elde edilirken, 5 sn’

lik pencere boyutunda %94,47 dogruluk oran elde edilmistir.

Cizelge 3.7. Onerilen hibrit CNN mimarisi farkli pencere boyutlarindaki ikili ve ¢oklu
siiflandirma sonuglari

Sinif Grubu Yontem Pencere | Epoch Egitim Validasyon
Boyutu Sayisi | Dogrulugu | Dogrulugu
(sn) (%) (%)

ALS — SK 99,55 98,81

HH — SK 10 99,88 96,17

PH - SK Yineleme | (Sekil 2.2) 99,72 97,22

ALS — PH— HH - SK grafigi 99,19 94,62

ALS - SK ve 30 100 99,63

HH - SK spektrogram 5 99,23 97,71

PH - SK hibrit (Sekil 2.3) 98,70 96,93

ALS — PH - HH - SK 98,77 94,47

ALS-SK ve HH-SK ikili siniflandirma sonuglarinda 5 sn’ lik pencere ile yapilan deneylerin
sonuclart 10 sn’ lik pencere ile yapilan deneylere gore daha yiiksek olurken, PH-SK
simiflandirmasinda 10 sn’ lik pencere ile yapilan deneyin 5 sn’ lik pencere ile yapilan
deneye gore daha yiiksek sonug elde edildigi goriilmiistiir. Dortlii ve ikili siniflandirma
sonuglarinin tiimii géz oniline alindiginda dogruluk oranlar1 arasindaki farklarin ortalama
olarak %1 seviyesinde oldugu goriilmiistir. Sonug¢ olarak pencere boyutundaki
degisikliklerin dogruluk oranlarina ¢ok biiyiik bir etkisi olmadig1 gézlemlenmistir. Yine de

pencere boyutu kiigiiltiildiikge veri sayis1 arttig1 i¢in ve konvoliisyonel sinir aglarinda veri
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sayisinin fazla olmasi pozitif etki olusturdugu icin derin 6grenmede gerceklestirilen diger

deneylerde 5 sn’ lik pencere boyutundaki veriler kullanilmistir.

Hibrit mimarinin dogruluk orani iizerindeki etkisini gérmek i¢in, yineleme grafigi ve
spektrogram goriintiileri ayr1 ayr1 ve hibrit mimariler ile siniflandirilmistir. Bu deneylerde
epoch parametresi 100 olarak sec¢ilmistir, diger hiperparametreler i¢in Cizelge 3.6° te
goriilen degerler kullanilmistir. Ikili ve dértlii siniflandirma deneyleri sadece yineleme
grafigi, sadece spektrogram goriintiileri ve yineleme grafigi — spektrogram goriintiileri
hibrit mimari olmak tizere 3 ayr1 kategoride gerceklestirilmis ve sonuglar1 Cizelge 3.8 de

sunulmustur.

Cizelge 3.8. Onerilen hibrit CNN mimarisi ile hibrit olmayan CNN mimarilerinin ikili ve
¢oklu siniflandirma sonuglari

Sinif Grubu Yontem Pencere | Epoch Egitim | Validasyon
Boyutu Sayis1 | Dogrulugu | Dogrulugu
(sn) (%) (%)

ALS - SK 100 98,76

HH - SK Yineleme 100 97,52

PH - SK grafigi 100 99,19

ALS — PH— HH — SK 97,68 94,19

ALS - SK 100 99,75

HH — SK Spektrogram 100 97,42

PH — SK 5 100 100 98,73

ALS — PH—HH-SK (Sekil 2.6) 97,40 95,75

ALS — SK Yineleme 100 99,63

HH — SK grafigi 99,23 97,71

PH - SK ve 98,70 96,93

ALS — PH — HH — SK | spektrogram 98,88 96,15

hibrit

Dortlii smiflandirmada yineleme grafiginin kullanildigi deneyde %94,19 ve spektrogram
goriintiilerinin kullanildig1 deneyde %95,75 dogruluk oranina ulasilirken, hibrit mimarinin
%96,15 dogruluk orani ile en basarili sonucu verdigi goriilmiistiir. Bunun yan1 sira, ALS —
SK ikili smiflandirmasinda en yiiksek dogruluk oranina (%99,75) spektrogram goriintii
verileriyle, HH — SK ikili siniflandirmasinda en yiiksek dogruluk oranina (%97,71) hibrit
mimari ile, PH — SK ikili siniflandirmasinda ise en yiiksek dogruluk oranma (%99,19)
yineleme grafigi verileriyle ulasilmistir. Cizelge 3.8’ de goriildiigii gibi hibrit olmayan

mimarilerde ikili siniflandirmalar ile dortlii siniflandirma arasindaki dogruluk orani farka,
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hibrit mimariye gore daha yiiksek olmustur. Yineleme grafigi verilerinin kullanildig:
deneyde ikili siiflandirma deneylerinin ortalama dogruluk oraninin %98,49 oldugu ve
dortlii siniflandirma sonucu (%94,19) ile farkin %4,3 oldugu goriilmistiir. Hibrit mimaride
ise ikili siniflandirma sonuglarinin ortalamasinin %98.09 oldugu ve dortlii siniflandirma
sonucu (%96,15) ile farkin %1,94 oldugu goriilmistiir. Ayn1 hesaplamalar spektrogram
goriintli verileri ile yapilan deney sonuglarina uygulandiginda da benzer bir durumun
oldugu goriilmektedir. Sinif sayisi arttikga hibrit mimarinin, hibrit olmayan mimarilere

gore daha kararli sonuglar iiretmeye basladig1 gézlemlenmistir.

Sekil 3.12° de yineleme grafigi ve spektrogram goriintiileri kullanilarak 6nerilen CNN
mimarilerinde gergeklestirilen dortlii siniflandirmalarin dogruluk grafikleri gériilmektedir.
Sekil 3.12° ye bakildiginda hem yineleme grafigi goriintiilerinin hem de spektrogram
gorilintiilerinin egitim ve dogrulama dogrulugunun birbirine tutarli sekilde ilerledigi
goriilmektedir. Bu durum egitim sirasinda herhangi bir ezberleme olmadigim
gostermektedir. Egitim sirasinda asir1 6grenme (overfitting) durumu olmadigir igin,

herhangi bir soniimleme (dropout) mekanizmasi kullanilmamaistir.

Yineleme Grafigi Model Dogrulugu Spektrogram Model Dogrulugu
101 [— egitim NMNWWWVW 1.0 1 — egitim ANAMVN M\ AN VS AN
dogrulama dogrulama
/
0.9 1 09{ /
0.8 0.8
1 >
3 3
2 2
E=J E=d
8 07 &9
0.6 4
064 |
0.5
0.5
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epoch Epoch

Sekil 3.12. Yineleme grafigi ve spektrogram goriintiilerinin egitildigi CNN mimarilerinin
dogruluk grafikleri

Sekil 3.13” te ise spektrogram goriintiileri ve yineleme grafigi goriintiileri kullanilarak
onerilen CNN mimarilerinde gergeklestirilen dortlii siniflandirmalar ile yineleme grafigi ve
spektrogram goriintiilerinin  birlikte kullanildigi o6nerilen hibrit CNN mimarisinde

gerceklestirilen dortlii siniflandirmanin karmasiklik matrisleri bulunmaktadir.
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Spektrogram (%) Yineleme Grafigi (%)

ALS ALS

SK SK

HH HH| 17

PH PH 05 3.5

ALS SK HH PH ALS SK HH PH

Spektrogram-Yineleme Grafigi Hibrit Model (%)

ALS

SK

HH

PH 0.5 0.7

ALS SK HH PH

Sekil 3.13. Yineleme grafigi ve spektrogram goriintiilerinin egitildigi CNN mimarileri ile
hibrit CNN mimarisinin karmasiklik matrisleri

Spektrogram goriintiileri kullanilarak gergeklestirilen dortlii siniflandirmada en yiiksek
ALS’ 1i (%98,1) bireyler ayirt edilmistir. Bu durum spektrogram goriintiilerinin ALS” i
bireylerde daha fazla ayirt edicilige sahip oldugunu gostermektedir. Cizelge 3.8’ de de
goriilecegi gibi ALS-SK  smiflandirmasinin  dogruluk orant (%99,75) diger ikili

simiflandirmalara gore daha yiiksektir.

Yineleme grafigi goriintiileri kullanilarak gergeklestirilen dortlii siniflandirmada ise hasta
gruplar arasinda en yiiksek PH’ li (%94,7) bireyler ayirt edilmistir. Bu durum yineleme
grafigi goriintiilerinin PH’ 1i bireylerde daha fazla ayirt edicilige sahip oldugunu
gostermektedir. Cizelge 3.8 de de goriilecegi gibi PH-SK siniflandirmasinin dogruluk
orani (%99,19) diger ikili siniflandirmalara gore daha yiiksektir.

Yineleme grafigi ve spektrogram goriintiilerinin birlikte kullanildigi hibrit CNN
mimarisinin karmasiklik matrisine bakildiginda, ALS’ 1i (%98,2) bireylerin diger gruplara
gore daha fazla ayirt edildigi goriilmektedir. Cizelge 3.8 de de goriilecegi gibi hibrit
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modeldeki ALS-SK siniflandirmasinin =~ dogruluk  oranm1  (%99,63) diger ikili

simiflandirmalara gore daha yiiksektir.

3.2.2. Transfer 6grenme Sonuclari

Bu ¢alismada VGG16, VGG19, Inception V3, Xception ve MobileNet transfer 6grenme
modelleri kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan transfer 6grenme mimarilerinin

ozellikleri Cizelge 3.9’ da bulunmaktadir.

Cizelge 3.9. Bu ¢alismada kullanilan transfer 6grenme mimarilerinin 6zellikleri

Model Orjinal giris boyutu ~ Katman sayis1  Parametre sayisi
VGG16 224x224x3 16 ~138 Milyon
VGG19 224x224x3 19 ~143 Milyon
Inception V3  299x299x3 48 ~24 Milyon
Xception 299x299x3 71 ~23 Milyon
MobileNet 224x224x3 28 ~4 Milyon

Calismada kullanilan transfer 6grenme yonteminin blok diyagrami Sekil 3.14° te
verilmigtir. Sekil 3.14” te goriillen mimaride onceden egitilmis VGG16, VGG19, Inception
V3, Xception ve MobileNet modelleri kullanilmistir. Transfer 6grenme modeli olarak
kullanilan mimariler “imagenet” veri kiimesi ile dnceden egitilmistir. Onceden egitilmis
transfer 6grenme modellerinin giris katmanlari, ¢alismada kullanilan yineleme grafigi ve
spektrogram goriintiilerinin boyutlarina gore giincellenmistir. ikili siiflandirmalar icin
cikis katmanlarinin boyutu 2; dortlii siniflandirmalar i¢in ¢ikis katmanlarimin boyutu 4

olarak giincellenmistir.
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Yineleme Grafigi /
Spektrogram Gortintiisii

Giris Katmani

Onceden Egitilmis Transfer
Ogrenme Mimarisi

Diizlestirme Katmani

SK ALS PH HH

Sekil 3.14. Yineleme grafigi veya spektrogram goriintiisii ile olusturulan veri kiimesinin

kullanildig: transfer 6grenme sinir ag1 mimarisi

Tim transfer 6grenme deneylerinde kullanilan hiperparametreler Cizelge 3.10° daki

gibidir. Transfer 6grenmede en iyi sonuglara VGG16 modelinde ulagilmistir.

Cizelge 3.10. Transfer 6grenme mimarisinde kullanilan hiperparametre degerleri

Hiperparametreler Ikili siniflandirmalar | Coklu siiflandirmalar
Epoch 100
Batch size 16
Ogrenme orani 0,001
Kay1p Fonksiyonu Binary crossentropy Categorical
crossentropy
Optimize edici Adam

Farki transfer 6grenme mimarilerinin sonuglarint karsilagtirmak icin dortlii siniflandirma
deneyleri yapilmistir. Bu deneylerde de Cizelge 3.10° da goriilen hiperparametreler
kullanilmistir. Cizelge 3.11° de sunulan sonuglarda goriildiigii gibi hem yineleme grafigi

hem de spektrogram goriintii verileri kullanilarak yapilan deneylerde en yiiksek

siiflandirma sonucuna VGG16 transfer 6grenme mimarisi ulagsmaistir.
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Cizelge 3.11. Farkli transfer 6grenme modelleri ile yapilan deneylerin ¢oklu siniflandirma

sonuglari
Sinif Grubu Yontem Pencere Egitim Validasyon
Boyutu Dogrulugu Dogrulugu
(sn) (%) (%)
VGG16 99,11 95,53
VGG19 99,54 94,25
Inception V3 Yineleme 99,72 92,02
Xception grafigi 5 99,83 92,41
MobileNet (Sekil 2.6) 99,96 93,69
VGG16 99,12 97,87
VGG19 Spektrogram 96,99 94,53
MobileNet 100 95,92

Yineleme grafigi verileriyle yapilan deneylerde VGG16 mimarisinin dogruluk oranina
(%95,53) en yakin sonuca %94,25 ile VGG19 transfer 6grenme mimarisi ulagmstir.
Spektrogram goriintii verileriyle yapilan deneylerde ise VGG16 mimarisinin dogruluk
oranina (%97,87) en yakin sonuca %95,92 ile MobileNet transfer 6§renme mimarisi
ulagsmigtir. En 1yi dortlii siniflandirma sonuglarima VGG16 mimarisi ile ulasildigi igin

VGG16 mimarisi kullanilarak ikili siniflandirmalar da gergeklestirilmistir.

VGGI16 transfer 6grenme siireclerinde sikca tercih edilen bir mimaridir. Giris ve ¢ikis
katmanlar1 ~ Ozellestirilebilirken  konvoliisyon katmanlarindaki  agirliklar  genelde
dondurulur. Toplam parametre sayist 138.423.208° dir. Sekil 3.15° te goriilen VGG16
mimarisi toplam 16 katmandan olugsmaktadir.

7x7x512=
224x224x64  112x112x128 56x56x256 28x28x512 14x14x512 25088
A | A A A f_L\
[ | [ [ ) [ [ |
TV o [TV o [TV 2 [TV DN [TTV? o
e, mem 2 A& 2 oo 2 st 2 vnn 2 888 o
-=»>>'o >>0 [2|2]2]|0 [2]220 [>2]|2]|2|0 :::»:_:
(G) clelollelelol lelele|ldl |elelelol |elelel o ERERER (&)
olola|/|o/loa |O0/o|o|la |6|0|6|a |o|c8|olal [A|ala
Q0 Q0 QOO0 QOO QOO
\_Y_H Y J \ Y )
ince Ayar Dondurulmus agirliklar ince Ayar
(Fine Tuning) (Egitilmeyen agirliklar) (Fine Tuning)
Egitilebilir Agirhklar Egitilebilir Agirhklar

Sekil 3.15. VGG16 transfer 6grenme mimarisi
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VGG16 transfer 6grenme mimarisi ile yapilan deneylerin sonuglar1 Cizelge 3.12° de

sunulmustur. Cizelge 3.12” deki deneylerde VGG16 modelinin agirliklart dondurulmustur.

Cizelge 3.12. VGG16 transfer 6grenme modeli ile ikili ve ¢oklu siiflandirma sonuglar

Sinif Grubu Yontem Pencere Egitim Validasyon
Boyutu Dogrulugu Dogrulugu
(sn) (%) (%)

ALS - SK 100 99,50

HH — SK Yineleme 99,80 97,12

PH — SK grafigi 99,42 98,84

ALS - PH - HH - SK 5 99,11 95,53

ALS — SK (Sekil 2.3) 99,94 99,87

HH - SK Spektrogram 98,21 98,01

PH - SK 97,29 97,12

ALS —PH-HH - SK 99,12 97,87

Dortlii simiflandirmada, spektrogram goriintiileri kullanilarak VGG16 transfer 6grenme
modeli ile elde edilen dogruluk orani (%97,87), 6nerilen CNN mimarisi ile elde edilen en
yiiksek dogruluk orani (%96,15) ile karsilagtirildiginda, VGG16 transfer 6grenme modeli
ile daha yiiksek dogruluk sonucuna ulasildigi goriilmektedir. Mimarilerde bulunan
parametre sayilarina bakildiginda ise, VGG16 mimarisinde bulunan parametrelerin
onerilen CNN mimarisinde bulunan parametrelerden yaklasik 280 kat fazla oldugu
goriilmektedir. Cok daha az parametre ile olusturulmus CNN modeli ve VGGI16
mimarisiyle gerceklestirilen egitimlerin dogruluk oranlar1 arasinda %2’ den daha az fark
bulunmaktadir. Ikili siniflandirmalarda ise, 6nerilen CNN mimarisi ile elde edilen sonugclar
(Cizelge 3.7 ve Cizelge 3.8) ve VGG16 transfer 6grenme mimarisi ile elde edilen sonuglar

karsilastirildiginda, birbirine yakin dogruluk oranlari elde edildigi goriilmiistiir.

Sekil 3.16° da spektrogram goriintiileri kullanilarak VGG16 mimarisinde gergeklestirilen
dortli siniflandirmanin  dogruluk ve kayip grafikleri goriilmektedir. Sekil 3.16° ya
bakildiginda egitim ve dogrulama dogrulugunun birbirine tutarli sekilde ilerledigi
goriilmektedir. Bu durum VGG16 transfer 6grenme mimarisi kullanilarak yapilan egitimde
herhangi bir ezberleme olmadigini gdstermektedir. Ayni sekilde kayip fonksiyonunda da

egitim ve dogrulama kayb1 arasinda tutarh bir ilerleyis vardir.
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Model Dogrulugu Model Kaybi

1 — egitim
~——— dogrulama

1 — egitim
—— dogrulama

Epoch Epoch

Sekil 3.16. VGG16 transfer 6grenme mimarisinin dortlii siniflandirma model dogrulugu ve
model kayb1 grafikleri

Sekil 3.17° de ise spektrogram goriintileri kullanilarak VGG16 mimarisinde

gergeklestirilen dortli siniflandirmanin karmagiklik matrisi bulunmaktadir.

VGG16 Dortla Siniflandirma

ALS

SK

HH

PH

ALS SK HH PH

Sekil 3.17. VGG16 transfer 6grenme mimarisinin dortlii siniflandirma karmagiklik matrisi

Spektrogram goriintiileri kullanilarak gergeklestirilen dortlii siniflandirmada en yiiksek
ALS’ li (%98,7) bireyler ayirt edilmistir. Bu durum bolim 3.2.1° de anlatildig1 gibi
spektrogram gorlntiilerinin ALS’ li bireylerde daha fazla ayirt edicilige sahip oldugunu
kanitlamaktadir. Cizelge 3.12° de de goriilecegi gibi VGG16 mimarisinde gergeklestirilen
egitimlerde ALS-SK simiflandirmasinin = dogruluk  orant  (%99,87) diger ikili

siiflandirmalara gore daha yiiksektir.
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VGGI16 transfer 6grenme mimarisinin bir konvoliisyon katmani (Conv 5-1 katmani)
dondurulmadan deneyler tekrar edilmistir ve Cizelge 3.13” teki siniflandirma sonuglarina

ulasilmustir.

Cizelge 3.13. Tek katmani1 dondurulmamis VGG16 transfer 6grenme modeli ile ikili ve
¢oklu smiflandirma sonuglari

Sinif Grubu Yontem Pencere Egitim Validasyon
Boyutu Dogrulugu Dogrulugu
(sn) (%) (%)
ALS - SK 100 99,75
HH — SK Yineleme 100 98,90
PH - SK grafigi 99,05 99,19
ALS —PH-HH - SK S 99,86 96,76
ALS - SK (Sekil 2.3) 100 99,75
HH - SK Spektrogram 100 99
PH - SK 100 99,87
ALS — PH - HH - SK 99,50 97,21

Dortlii siniflandirmada spektrogram goriintiileriyle elde edilen %97,87° lik siniflandirma
sonucu konvoliisyon katmani dondurulmamis VGG16 mimarisiyle gecilememis olsa da
yineleme grafigi kullanilarak elde edilen dortlii smiflandirma sonucunun %95,53° ten

%96,76’ ya yiikseldigi goriilmiistiir.

3.2.3. Performans degerlendirme metriklerinin yorumlanmasi

Cizelge 3.14’ te goriilen sonuglar, bu ¢aligmada kullanilan derin 6grenme mimarileri dortli

smiflandirma problemi {izerindeki istatistiksel performans metriklerini sunmaktadir.

Cizelge 3.14. Bu calismada kullanilan mimarilerde dortlii siniflandirma performansini
degerlendirme metrikleri

Mimari Yontem F1 Skoru Kesinlik | Duyarlilik | ROC-AUC
(%) (%) (%) Skoru (%)
CNN Spektrogram 96,64 96,61 96,69 97,77
CNN Yineleme grafigi 9411 94,30 93,96 95,95
Hibrit Spektrogram- 96,99 97 96,98 97,96
CNN Yineleme grafigi
VGG16 Spektrogram 97,09 97,02 97,16 98,08
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Bu metrikler, modellerin smiflandirma gorevlerindeki dogrulugunu ve giivenilirligini

degerlendirmek i¢in kullanilir.

F1 skoru, bir modelin dogrulugunu ve hassasiyetini dengeleyen bir olgiittiir. Yiiksek F1
skoru, modelin hem dogru pozitifleri yakalamada hem de yanlis pozitiflerden kaginmada
iyi performans gosterdigini ifade etmektedir. Cizelge 3.14’ teki verilere gore, en yiiksek F1
skoru %97,09 ile VGG16 mimarisiyle elde edilmistir; bu da bu modelin en iyi genel
performansa sahip oldugunu gostermektedir. Hibrit CNN mimarisi %96,99 ile VGG16
mimarisinin F1 skoru sonucuna ¢ok yakin bir degere sahipken, en diisiik F1 skoru ise
%94,11 ile yineleme grafigi goriintiileri kullanilarak egitilen CNN mimarisine aittir, bu da
bu modelin diger yontemlere gore daha diisiik bir genel performans sergiledigini

gostermektedir.

Kesinlik, modelin dogru pozitif tahminlerinin tiim pozitif tahminlere oraninm 6lger. Yiiksek
bir kesinlik, modelin yanlis pozitif sayisini azaltmada iyi oldugunu gostermektedir. Cizelge
3.14° te, VGG16 mimarisi ile gerceklestirilen dortlii siniflandirma %97,02 kesinlik ile en
yiiksek degeri elde etmistir, bu da modelin yanlis pozitif tahminlerden kaginmada oldukga
etkili oldugunu gostermektedir. Hibrit CNN mimarisi %97 kesinlik ile VGG16
mimarisinde benzer bir performans sergilerken, yineleme grafigi goriintiileri kullanilarak

egitilen CNN mimarisi %94,30 ile daha diislik performans sergilemektedir.

Duyarlilik, modelin dogru pozitif tahminlerinin tiim ger¢ek pozitiflere oranini ifade eder ve
modelin yanlis negatifleri en aza indirme yetenegini dlger. VGG16 mimarisi %97,16
duyarlilik orani ile en yiiksek performans: sergilemistir, bu da modelin gergek pozitifleri
yakalama konusunda basarili oldugunu gostermektedir. Hibrit CNN mimarisi %96,98
duyarlilik sonucuna ulasirken spektrogram goriintiileriyle egitilen CNN mimarisi %96,69
ve yineleme grafigi goriintiileriyle egitilen CNN mimarisi %93,96 duyarlilik sonucuyla

daha diisiik degerler sunmaktadir.

ROC-AUC skoru, bir modelin siniflandirma yeteneginin genel bir dl¢iisiidiir ve modelin
pozitif ve negatif siniflar1 ne kadar iyi ayirt edebildigini gostermektedir. Yiiksek bir ROC-
AUC skoru, modelin tiim smiflandirma esiklerinde genel olarak iyi performans
gosterdigini ifade edmektedir. Cizelge 3.14” teki en yiiksek ROC-AUC skoru %98,08 ile

VGG16 mimarisinde aittir, bu da modelin pozitif ve negatif smiflar1 ayirt etmede iyi
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oldugunu gosterir. Hibrit CNN mimarisi (%97,96) ve spektrogram goriintiileriyle egitilen
CNN mimarisi (%97,77) ROC-AUC skoru sonucunda VGG16 mimarisine yakin
performans sergilerken, yineleme grafigi goriintiileriyle egitilen CNN mimarisi %95,95 ile
en diisiik ROC-AUC skoruna sahiptir.

Performans degerlendirme metriklerinin sonuglar1 Cizelge 3.8 ve Cizelge 3.12’ deki dortli

siniflandirma validasyon dogrulugu sonuglariyla tutarlidir.

3.3. Yiiriiyiis Dinamiklerine Dayal Literatiirle Performans Karsilastirmasi

Cizelge 3.15' te bu calismada kullanilan veri kiimesi kullanilarak yiiriiylis analizi yapilan
caligmalarin ikili, Gi¢lii ve dortlii siniflandirma sonuglari, ¢aligmalarda kullanilan sinyaller,
ozellik ¢ikarim ve smiflandirma yontemleri ve dogruluk oranlari agisindan karsilastirmali
olarak sunulmaktadir. Cizelge 3.15' ten de goriilebilecegi gibi, ¢alismalarin énemli bir
kism1 NDH' lerin ikili siniflandirilmasi sorununu ele almistir. ikili siniflandirmada %100
siiflandirma basarisi elde edilen ¢alismalarin 6nemli bir kisminda DYTK sinyallerinden
belirlenen, sag ve sol ayak i¢in ayri ayri hesaplanan adim araligi, salimim araligi, durus
aralifi, c¢ift destek araligi gibi bir¢ok sinyalin birlikte kullanilarak g¢ikarilan 6zelliklerin
kullanildig1 goériilmektedir. Yalnizca DYTK sinyallerinin kullanildig1 ¢alismalarin [11, 22,
24] ise her bir NDH igin %100 smiflandirma dogruluguna ulagamadigi goriilmiistiir. Bu
calismada makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak ikili siniflandirmanin yani ALS, PH
ve HH bozukluklarimin tanisinin basarisi sirasiyla %98,8, %97,4 ve %98 olarak
belirlenirken, derin 6grenme yontemleri kullanilarak bu oranlar sirasiyla %99,87, %99,87
ve %99 olarak belirlenmistir. Makine 6grenmesine dayali yontemde ham DY TK sinyalleri
ile PH tanisinin konulmasinda 6zelliklerin bir arada kullanilmasi durumunda literatiire gore
daha basarili sonuglar gézlenmistir [11, 12, 14, 15, 16, 17, 22, 23, 72]. Derin 6grenmeye
dayali yontemde ise ALS, PH, HH tanis1 i¢in ikili siniflandirma yapan ¢alismalara gore

daha yiiksek dogruluk oranlari elde edilmistir [12, 14, 15, 16, 17, 21, 22, 23, 26, 27, 72].



Cizelge 3.15. Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesini kullanarak NDD tanis1 koymak i¢in
ylriiylis analizi yapan ¢alismalarin karsilastirilmasi
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Smiflandirma Dogrulugu (%

ikili Coklu
Simiflandirma Siniflandirma
Calisma Kullanilan Yontem Siniflandirma ALS PH HH NDH ALS- | ALS-
Veri - - - - PH- PH-
SK SK SK SK HH HH-
SK
Daliri ve Adm. Ar, Istatiksel DVM
ark. [12] Slnm. Ar, Ozellikler
Drs. Ar, | (minimum, 9,79 | 8933 | 9028 |9063 |- :
CD. Ar maximum
ortalama, standart
sapma)
Zeng ve Sinm. Ar, Deterministik Yarigapsal
ark. [13] Drs. Ar, Ogrenme teorisi tabanl 93,1 100 100 93,75 - -
fonksiyon SA
Amin ve Adm. Ar, Istatiksel Dogrusal
ark. [14] Sinm. Ar, ozellikler diskriminant
Drs. Ar, (ortalama, standart | analizi
CD. Ar sapma, varyans, 85 89 93 85 - -
carpiklik,
basiklik), entropi,
enerji, korelasyon
Ye ve ark. Adm. Ar, Uyarlamali ag
[15] Drs. Ar, tabanli bulanik | 93,1 90,32 94,44 90,63 - -
CD. Ar ¢ikarim sistemi
Klomsae Adm. Ar-L | Metin kiimeleme Bulanik k-NN
ve ark. 96,88 96,43 97,22 98,44 - -
[17]
Xiaveark. | Adm. Ar, Istatiksel DVM
[18] Drs. Ar, ozellikler,
CD. Ar Lempel-Ziv
karmagikligi, 96,55 100 100 96,83 - -
bulanik entropi,
Teager-Kaiser
enerji
Saljuqi ve Adm. Ar, Statik 6zellikler Elman RNN
ark. [19] Sinm. Ar,
Drs. Ar, 100 100 100 - - -
CD. Ar
Pham ve Adm. Ar-R | Gri seviye es Least Squares
ark. [20] olusum matrisi, DVM
bulanik yineleme 100 100 100 - - -
grafiklerinden
cikarilan ozellikler
Ghaderyan | Adm. Ar, Benzerlik Sparse Non-
ve ark. Slnm. Ar, ozellikleri Negative Least
[21] Drs. Ar Squares o7 % % a ) )
Coding
Yilmaz Adm. Ar, Durum uzayi kNN
[63] Sinm. Ar, vektorleri 89,7 93,5 94,3 90,50 - -
Drs. Ar,
SA.B.V. Adm. Ar, Triblock CNN ve Multi DVM
ve ark. Sinm. Ar, derin tekrarlama
[73] Drs. Ar, kantifikasyon 100 100 100 99,96 ) )
analizi
Setiawan DYTK Dalgacik
ve ark. tutarliligs + PCA 99,89 92,58 100 - - -
[11]
Elden [22] DYTK Reconstructed DVM
Phase Space
ozellikleri, 86,21 90,32 80,56 92,19 - -
Yineleme grafigi
ozellikleri
Beyrami DYTK Ortalama, standart | NNLS
[24] sapma, garpiklik, 100 99,78 99,90 99,57 - -

basiklik, entropi
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Cizelge 3.15. (devam) Bu c¢alismada kullanilan veri kiimesini kullanarak NDD tanis1
koymak i¢in yliriiyiis analizi yapan ¢alismalarin karsilastirilmasi

Siniflandirma Dogrulugu (%)
ikili Coklu
Simiflandirma Siniflandirma
Calisma Kullanilan Yontem Smiflandirma ALS PH HH NDH ALS- | ALS-
Veri - - - - PH- PH-
SK SK SK SK HH HH-
SK
Zhao ve DYTK, Cift kanalli
ark. [26] Adm. Ar, LSTM tabanl
Sinm. Ar, coklu ozellik 97,43 97,33 94,96 96,42 95,67 | -
Drs. Ar, ¢ikarma
CD. Ar
Baratin ve Adm. Ar DWT, entropi, Dogrusal 86,2 871 86,10 80,40 85 )
ark. [16] coherence smiflandirma
Fraiwanve | DYTK Statik ozellikler Ada
ark. [10] (karekok giiclendirme,
< 99,17
ortalama, Karar agact - - - - - 93.13
varyans, basiklik, !
carpiklik)
Setiawan DYTK Zaman-frekans CNN
ve ark. spektrogrami 100 97,42 100 98,44 - 98,55
[25]
Zhao ve DYTK, Temel ozellikler, Rastgele
ark. [23] Adm. Ar, Klasik dogrusal Orman
Slnm. Ar, (_?Imayan dinamik algoritmasi 95.72 91,68 0171 92.87 ) 86,56
Sta.Int, ozellikler,
Lempel-Ziv
karmagikligi
I[_Zlg]ve ark. | DYTK Yineleme grafigi CNN 100 100 9756 98,93 ) 93.9
men | v O 2 e |79 |78 7
o 100 94 97 96 - 83
ozellikler
DFA+DTW+OK DVM 99,6 97,2 98,1 97,2 93,3 93,5
Yineleme grafigi CNN 98,76 99,19 97,52 - - 94,19
Spektrogram CNN 99,75 98,73 97,42 - - 95,75
Yineleme grafigi, Hibrit CNN 99,63 96.93 9771 ) ) 96.15
spektrogram
Bugalisma | DYTK Yineleme grafigi VGG16
Transfer 99,75 99,19 98,90 - - 96,76
Ogrenme
Spektrogram VGG16
Transfer 99,87 99,87 99 - 96,65 | 97,87
Ogrenme

(Adim Araligi: Adm. Ar; Salinim Araligi: Slnm. Ar; Durus Araligi: Drs. Ar; Cift Destek
Araligi: CD. Ar)

Her hastalik ve saglikli grup icin ikili smiflandirma performanslar1 degerlendirilse de
calismanin asil konusu hastanin bu NDH gruplarindan hangisine ait oldugunun
belirlenmesidir. NDH' lerin ¢ok sinifli siniflandirmast nadiren ele alinan bir sorundur ve
buna odaklanan daha az ¢alisma vardir [10, 16, 23, 25, 26, 27, 28]. ALS, PH ve HH' nin
siiflandirilmasina yonelik ti¢ smifli problemde Beratin ve ark. [16] adim arahig
sinyallerinde DWT, entropi ve tutarlilik yontemlerini kullanarak %85 dogruluk elde

etmistir. Zhao ve ark. [26], DYTK sinyalleri ile adim araligi, salinim araligi, durus araligi,
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cift destek araligi gibi zaman alani verilerinin kombinasyonu iizerinde ¢ift kanalli LSTM
tabanli ¢oklu ozellik ¢ikarma yontemini kullanarak %95,67 dogruluk elde etmistir. Bu
caligmanin makine 6grenmesine dayali kisminda DTW, DFA ve OK tabanli 6zelliklerin
kombinasyonu yalnizca DYTK sinyallerini kullanarak %93,3 dogruluk oranina ulasirken,
derin O0grenmeye dayali kisminda yalnizca DYTK sinyalleri kullanilarak olusturulan
goriintiiler VGG16 mimarisinde egitilip %96,65 dogruluk oranina ulagilmistir. Boylelikle
ham DYTK verilerinden tiiretilen adim araligi, salimim araligi, durus araligi, ¢ift destek
aralig1 gibi zaman alani verileri kullanilmadan literatiirdeki diger caligmalara gore daha

yiiksek dogruluk oranina ulasilmistir [16, 26].

Son olarak NDH' ler ve SK gruplarimin birlikte ele alindigi dort smif i¢in yapilan
caligmalarin sonuglari incelenmistir. Zhao ve ark. [23] temel ozellikleri, klasik dogrusal
olmayan dinamik o6zellikleri ve Lempel-Ziv karmagikliga dayali 6zellikleri ve rastgele
orman siniflandirmasin1 kullanarak %86,56 dogruluk oranina ulasmistir. CNN tabanli
siniflandirmanin  kullanildig1 c¢alismalarda dogruluk oranlarinin daha yiiksek oldugu
goriilmiistir. Lin ve ark. [28], DYTK sinyallerini yineleme grafigi gorintiilerine
dontistiirerek transfer 6grenme mimarilerinden AlexNet ile smiflandirirken (%93,9),
Setiawan ve ark. [25] siirekli dalgacik doniisiimii tabanli skalogram ve CNN kullanarak
%98,55 dogruluk elde etmistir. Ote yandan Frawian ve ark. [10] istatistiksel 6zellikleri ve
topluluk siniflandiricilarin1 kullanarak dortlii siniflandirmada %99,17 dogruluk oranina
ulagmistir. Ayni1 Ozellikler karar agaglar1 siniflandiricisinda siniflandirildiginda basarinin
%93,13' te kaldig1 gosterilmis ve sonuglar topluluk 6grenmenin etkisine isaret etmistir

[10].

Her hastaligin kendine 6zgii ritimleri olabileceginden, tim hastaliklarin teshisinde ortak
tek bir ozelligi genellemek yerine, hastaliga 6zgii kaliplar1 ve parametreleri belirlemek
onemlidir. Bu calismada DFA, ALS tanisi i¢in ¢ok yiiksek dogruluk oranlar1 saglarken,
OK’ nin, HH i¢in daha yiiksek dogruluk oranlar1 sagladig1 goriilmiistiir. Ote yandan, PH' yi
%90'in tizerinde dogrulukla teshis etmek i¢in Onerilen {i¢ 6zelligin birlikte kullanilmasi
gerektigi goriilmiistiir. Elde edilen tiim bu dogruluk oranlari, 6zellik ¢ikarma asamasinda
yapilan 6zellik analiziyle de tutarlidir. Bu nedenle bircok calismada yapildig:r gibi tim
NDH' leri ayn1 6zellik veya 6zellik grubu kullanilarak siniflandirmak yerine, her NDH ig¢in
hastaliga 06zgli ozellik gruplarinin belirlenmesinin 6nemi ortaya konmustur. Makine

o0grenmesine dayali yontemde ¢ok siifli siniflandirmada, 6zellikler tek tek kullanildiginda
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dogruluk oranlarinin sinirlt kaldigt; ancak her hastalik tanisi igin etkili olan 6zelliklerin bir
arada kullanilmasinin NDH’ lerin ¢ok sinifli hastalik teshisinde dogruluk oranlarin

arttirdig1 goriilmiistiir.

Bu ¢alismada makine 6grenmesine dayali yaklasimda DYTK sinyallerinden elde edilen
DTW, DFA ve OK tabanh o6zelliklerin kombinasyonunu kullanarak 993,5 teshis

dogrulugu elde edilmistir.

Derin 0grenmeye dayali yaklasimda DYTK sinyalleri yineleme grafigi goriintiilerine
dontstiiriilip CNN modelinde egitilerek %94,14; transfer 6grenme mimarilerinden
VGG16 modelinde egitilerek %96,76 dogruluk oranina ulagilmistir. Yineleme grafigi
gorilintiilerinin egitildigi her iki modelde de Lin ve ark. [28] ¢alismasinda elde edilen
sonugtan (%93,9) daha yiiksek sonuglar elde edilmistir. Bunun yani sira DYTK
sinyallerinin spektrogram gorintiileri olusturularak deneyler tekrarlanmistir. Spektrogram
goriintiilerinin egitildigit CNN modelinde %95,75 dogruluk oram elde edilirken, VGG16
modelinde %97,87 dogruluk orani elde edilmistir. Ayrica hem yineleme grafigi hem de
spektrogram gorintiilerinin birlikte kullanildigi hibrit CNN modelinin sonucu (%96,15)
literatiirde bulunan benzer ¢aligsmalara gore daha yiiksektir [23, 27, 28].

Derin 6grenmeye dayali yontemde spektrogram goriintiileri ALS tanis1 igin yliksek
dogruluk oran1 saglarken, yineleme grafigi goriintiileri PH’ ler i¢in yiliksek dogruluk orani
saglamistir. Tiim NDH gruplarn incelendiginde, spektrogram goriintiilerinin NDH’ ler
iizerindeki ayirt ediciliginin yineleme grafigine gore daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.
Ayrica ¢oklu smiflandirmalarda yineleme grafigi ve spektrogram goriintiilerinin birlikte
kullanildig1 hibrit yapinin dogruluk oranmi artirmaya yonelik etkisi, sadece yineleme
grafigi veya sadece spektrogram goriintilerinin kullanildigi mimarilere gore daha
yiiksektir. Bu durum, goriintiiye doniistirme yontemlerinin bir arada kullanilmasinin

NDH?” lerin ¢ok sinifl1 hastalik teshisinde dogruluk oranlarini arttirdigini géstermektedir.
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4. TARTISMA

Her ne kadar onceki ¢alismalar hem derin 6grenme hem de geleneksel makine 6grenimi
yaklagimlariyla yliksek dogruluk elde etmis olsa da, klinik ortamda NDH’ lerin teshisini
desteklemek i¢in klinik olarak agiklanabilir 6zellikler saglamaya yonelik nadir arastirmalar
yapilmigtir. Bolim 3’ teki Cizelge 3.15 incelendiginde bazi caligmalarda kullanilan
yontemlerin tiim hastalik gruplarimi yiiksek dogrulukla ayirt edebilme yetenegine sahip
oldugu goriilse de [19,20,73], diger ¢alismalarda ise secilen yontemlerin belirli bir NDH
icin Ustlin dogruluk gosterdigi goriilmektedir [11,22]. Bu nedenle, hastaliga 06zgii
ozelliklerin belirlenmesi ikili siniflandirma igin &nemlidir. Ozniteliklerin bir araya

getirilmesi ise NDH' lerin gok sinifl1 teshisinde 6nemlidir.

Bu c¢alismanin makine Ogrenmesine dayali yaklasiminda farkli o6zellik ¢ikarim
yontemlerinin farkli NDH' ler i¢in tespit dogruluklar {izerinde etkili oldugu, dolayisiyla
hastaliga 6zgii 6zelliklerin belirlenmesinin tan1 dogrulugu iizerinde énemli bir etkiye sahip

olacagi ortaya konulmustur.

DFA, bir sinyalin kendine benzer dogasina sahip uzun menzilli korelasyonlarin varligini
O0lcmek i¢in kullanilan bir tekniktir. DFA katsayisi, sinyalin kendine benzerlik
parametresini (6lgekleme tissii) belirtir. 0,5 ile 1 arasindaki bir 6l¢eklendirme iissii biiyiik
dalgalanmalar1 muhtemelen biiylik dalgalanmalarin takip edecegi, kiiclik dalgalanmalari
ise muhtemelen kiiciik dalgalanmalarin takip edecegi anlamina gelir. Olgekleme iissiiniin
0,5'ten 1'e artmasi, sinyalin daha kalici oldugunu gosterir [74]. Sekil 3.2' deki dagilim
grafiklerinde goriildiigii gibi SK’ lerde her iki ayagin DFA katsayilar1 0,5-1 arasinda
dagilim gostermektedir. Bu sonug, DYTK sinyallerinin, NDH' li deneklerle
karsilagtirildiginda SK deneklerin ayaklarinda daha kalici bir egilim sergiledigini
gostermektedir. Ote yandan ALS li bireyin her iki ayagmdaki DFA Kkatsayilarinin
dagilimlarinin 0-0,5 araliginda oldugu goriilmektedir, bu da DYTK sinyalinde uzun
menzilli kalic1 olmayan egilim anlamina gelmektedir. Bu durum ALS' li bireylerin uzun
stireli yiirtiyiis ritimlerinde tutarsizliklar olabilecegini gostermektedir. PH' 1i bireyler i¢in
ise DFA katsayilarimin 0,5-0,6 araliginda yogunlastigi ve 6z benzerligin sag ve sol ayak
icin farkli dagilimlara sahip olabilecegi sodylenebilir. HH acisindan katsayilarin 0-1

araliginda dagildigi ancak sag ve sol ayak DFA katsayilarinin yani kendine benzerlik
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indekslerinin birbiriyle uyumlu oldugu goriillmektedir. Bu durum smiflandirma sonuglarina
da yansimaktadir. DFA katsayilart ALS ve SK gruplar1 arasinda oldukca yiiksek bir
simiflandirma basarist saglarken (%92,6), HH (%81,9) ve PH (%75.,4) i¢in dogrulugun

siirlt oldugu goriilmiistiir.

DTW' de minimum mesafe, iki zamanli alan sinyalleri arasindaki maksimum benzerlik
anlamina gelir. Bu ¢alismada, hastalarin sag ve sol ayak hareketlerinin tirettigi sinyaller
arasindaki uyumu belirlemek i¢in DTW katsayilar1 kullanilmistir. Sekil 3.3 te goriildiigii
gibi DTW katsayisinin ortalamas1 PH i¢in maksimum, ALS i¢in minimumdur. Bu durum
PH grubunda sag ve sol ayak DYTK sinyallerinin birbirinden daha farkli oldugunu, ALS
hastalarinda ise sag ve sol ayak DYTK sinyallerinin uyumlu oldugunu gostermektedir. Bu
sonuclar ayn1 zamanda DTW tabanli 6zelliklerin siniflandirma sonucuna da yansimaktadir;
burada DTW ozellikleri PH' yi en yiiksek basartyla (%69,1) ayirt ederken, ALS hastalari
i¢in en disiik basariy1 gosterdigi goriilmektedir (%65,4).

Sekil 3.4’ e gore, OK tabanli 6zellikler ALS i¢in en yiiksek degerlere sahiptir ve ALS' li
denekler igin en belirgin sekilde farklilik gostermektedir. Aksine, PH' de OK temelli
Ozelliklerin en diisilk degerlere sahip oldugu goriilmektedir. Bu, daha yiiksek
gecikmelerde, DYTK sinyallerinin ALS hastalarinda PH grubuna gore daha periyodik bir
egilim sergiledigini gosterebilir. Bunun disinda sol ayaktaki farklarin sag ayaga gére daha
diisiik gecikmelerde bile daha fazla oldugu soylenebilir. HH ve ALS hastalarinda, daha
yuksek gecikmelerde sag ve sol ayak OK katsayilarindaki degisikliklerin farkli oldugu,
yani sol ayak OK katsayilarinin saga gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum
HH ve ALS hastalarinda sag ve sol ayak DYTK sinyallerinin periyodikliklerinin farkli
olabilecegini gostermektedir ve bu durum sag ve sol ayak sinyallerinin benzerligini 6l¢en
DTW katsayilarinin sonuclariyla tutarhidir. OK tabanlhi 6zellikteki bu degisiklik, ALS
(%93,6) ve HH (%92.,4) gruplarinda PH (%84,9) grubuna goére daha yiiksek dogruluk elde

edildiginin gostergesidir.

DFA katsayilarmin ayr1 ayr1 kullanilmasiyla karsilastirildiginda, minimum 6zellik
boyutuna sahip olan DFA ve DTW tabanli 6zelliklerin birlestirilmesinin, tim NDH
gruplarinda dogrulugu artirdigi; ancak en iyi iyilesmenin HH’ de (%95,7) goriildiigii
sonucuna varilmaktadir. Sonuglar PH' de (%97,4) yiiksek tan1 performansi elde etmek igin

tim ozelliklerin bir arada kullanilmasi1 gerektigini ortaya koymaktadir. Ayni zamanda
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ozellik kombinasyonunun ¢ok smifli NDH’ lerin teshisinde dogrulugu artirdigi

sOylenebilir.

Bu ¢alismanin derin &grenmeye dayali yaklasiminda farkli sinyal-goriinti doniisim
yontemlerinin farkli NDH' ler i¢in tespit dogruluklari iizerinde etkili oldugu ortaya

koyulmustur.

Cizelge 3.8’ deki siniflandirma sonuglarina bakildiginda spektrogram goriintiileri ALS
hastalarin1 en yiliksek basariyla ayirt ederken (%99,75), HH igin en dislik basariy1
gosterdigi goriilmektedir (%97,42). Yineleme grafigi goriintiileri ise PH' y1 en yiiksek
basaryla (%99,19) ayirt ederken, HH’ ler icin en diisiik basarty1 sunmaktadir (%97,52). iki
goriintiiye donilisim yonteminin de HH’ ler tizerindeki ayirt ediciliginin diger NDH
gruplarina gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Sekil 3.13’ teki karmasiklik matrisleri
incelendiginde de spektrogram goriintiilerinin ALS hastalar tizerindeki ayirt ediciliginin
en yiiksek, HH’ ler tizerindeki ayirt ediciliginin en diisiik oldugu sdylenebilir. Yineleme
grafiginin ise PH’ ler {lizerindeki ayirt ediciliginin en yiliksek, HH’ ler iizerindeki ayirt
ediciliginin en diisiik oldugu soylenebilir. Hem yineleme grafiginin hem de spektrogram
gorilintiilerinin  birlikte kullanildigir hibrit mimari, goriintiilerin tek basma kullanildig:
mimarilere gore HH’ leri daha iyi ayirt ederken (%97,71), PH’ lerin ayirt edicigini
diisiirmiistiir (%96,93). Sonug olarak iki goriintiiye doniisiim yonteminin hibrit bir modelde
birlikte kullanilmas1 HH tanis1 i¢in etkiliyken, sadece yineleme grafigi goriintiilerinin CNN
mimarisinde kullanilmast PH tanisi i¢in daha etkilidir. Ikili simiflandirmalarda ALS
hastaligi hem yineleme grafigi hem de spektrogram goriintiilerinin ayr1 ayr1 kullanildig
mimarilerde yiiksek dogruluk oranlariyla teshis edilirken, benzer sekilde iki sinyal-goriintii
doniisiim yonteminin birlikte kullanildigt hibrit mimaride de ALS hastalig1 teshisi yiiksek
dogruluk oranina ulagilmistir (%99,63).
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5. SONUC VE ONERILER

Yiirtiyiis verilerinden elde edilen DYTK sinyalleri, NDH' lerin teshisi i¢in 6nemli bir
belirtegtir. Hem NDH' lerin varliginin belirlenmesi hem de hastaliklarin ¢ok sinifli teshisi
acisindan Onemli bilgiler igermektedir. Ancak her noromiiskiiler hastalik tipinin
belirlenmesinde yliriiylis verilerinden hastalifa 6zgii ayirt edici 6zelliklerin belirlenmesi
cok Onemlidir. Bu calismada her hastaligin ayirt edici ozelliklerinin farkli olabilecegi
ortaya konmus, PH, HH ve ALS tanisinda hastalia 6zgii 6zelliklerin belirlenmesi ve
birlikte kullanilmasiyla yiiksek dogruluk oranlarina ulagilmistir. Yapilan deneyler 1s1ginda
DYTK sinyalinden elde edilen 6zellikler arasinda AD hastalig1 i¢in en anlamli 6zellikler
DFA katsayilar1 olurken, HH i¢in AC katsayilar1 daha yiiksek dogruluk oranlari
saglamistir. Ote yandan PH’ nin %90’ 1n iizerinde dogrulukla teshis edilebilmesi i¢in DFA,
DTW ve OK tabanlh 6zelliklerin birlikte kullanilmas1 gerektigi ortaya konmustur. Ayrica
noromiskiiler hastaliklar1 birbirinden ayirmak, saglikli ve bireysel hasta gruplarim
birbirinden ayirmaktan daha karmasik bir sorundur c¢ilinkii yiriiyiis ritimleri tiim bu
hastaliklar i¢in ortak bir belirtectir. Bu nedenle, ¢ok sinifli siniflandirma ile hastaliklarin
teshisinde, daha yiiksek teshis performansi elde etmek icin gelismis hastalik ayirt etme

yeteneklerine sahip hastaliga 6zgii 6zelliklerin kullanilmas1 gerekmektedir.

DYTK sinyali NDH teshisinde yaygin olarak kullanilan bir tan1 verisidir [10-11, 22-28].
Bu nedenle, DYTK tabanli Ozelliklerin ¢ikarilmasi ve bir karar destek sisteminin
olusturulmasi, NDH' lerin tan1 ve tedavisinde doktorlara anlamli bir etki saglayacaktir.
NDH' lerin erken tanisi, hastaliklarin tedavi siireglerinin basarili bir sekilde yonetilmesi
acisindan olduk¢a Onemlidir. Bu nedenle hastalarin yiiriime ritimlerini uzun siire
izleyebilecek giyilebilir sistemlerin ve hastalik tanisina 151k tutabilecek yazilimlarin
gelistirilmesi 6nemli bir ihtiyactir. Giinliik izleme ve yiirliylis analiz sistemleri, insan
ylirliylisiinii gézlemlemek i¢in uygun ve etkili yontemler sunmakta, hareket sirasinda durus
kontrol mekanizmalarini analiz etmek i¢in ayrintili veriler saglamakta ve teshis ve
tedaviler i¢in klinik kanitlar1 desteklemektedir [75-77]. Bu ¢alismada, smirli sayida
ozellige sahip makine 6grenmesi yontemleri ve derin 6grenme yontemlerine dayali hibrit
CNN ve transfer 6grenme mimarileri kullanilarak yiiksek siniflandirma dogrulugu
saglayan bir yontem Onerilmektedir. Calismada Onerilen yontemler, 6zellikle giyilebilir

sistemlerde gomiilii kullanima uygun giiglii bir 6zelliktir [78].
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NDH' lerin tanisinin erken konulmasi da hastaliklarin tedavi siireglerinin basarili bir
sekilde yonetilmesi agisindan olduk¢a Onemlidir. Bu g¢alismada, DYTK sinyallerinden
olusturulan yineleme grafigi ve spektrogram goriintileri hibrit CNN model ve VGG16
transfer O0grenme modeli kullanilarak egitilmis, yiliksek smiflandirma dogruluguna
ulagilmigtir. Yapilan deneylerde kullanilan hibrit CNN mimarisi ve VGG16 transfer
O0grenme mimarisi, ALS hastaliginin tanisi icin en basarili sonuca ulagmistir. Tek basina
spektrogram goriintiilerinin - kullanimi  tek basina yineleme grafigi goriintiilerinin
kullanimmna goére daha yiiksek dogrulama sonucu saglarken, iki goriintiiye doniisiim
yonteminin birlikte kullanildigir hibrit mimaride daha da yiliksek dogruluk oranina
ulasilmistir. Onerilen hibrit CNN modeli VGG16 transfer 6grenme mimarisine gére daha
basit yapidadir. Hibrit CNN mimarisi ve VGG16 mimarisi arasindaki parametre sayisi
farki (~138.500.000) fazla olmasina ragmen, ulastiklart dogruluk oranlart ve diger
istatistiksel metriklerin sonuglar1 arasindaki fark ¢ok azdir. Giiniimiizde daha diistik islem
giicli gerektiren modellere ihtiya¢ duyuldugu igin, 6nerilen hibrit CNN modelinin gergek

zamanl giyilebilir sistemlerde daha kullanigh olacag: diisiiniilmektedir.



10.

11.

12.

13.

67

KAYNAKLAR

Dugger, B. N., and Dickson, D. W. (2017). Pathology of neurodegenerative
Diseases. Cold Spring Harbor Perspectives in Biology, 9(7), a028035.

Hou, Y., Dan, X., Babbar, M., Wei, Y., Hasselbalch, S. G., Croteau, D. L., and Bohr,
V. A. (2019). Ageing as a risk factor for neurodegenerative disease. Nature Reviews
Neurology, 15(10), 565-581.

Benatru, 1., Vaugoyeau, M., and Azulay, J. P. (2008). Postural disorders in Parkinson’s
disease. Neurophysiologie Clinique/Clinical Neurophysiology, 38(6), 459-465.

Masrori, P., and Van Damme, P. (2020). Amyotrophic lateral sclerosis: a clinical
review. European Journal of Neurology, 27(10), 1918-1929.

Parsons, M. P., and Raymond, L. A. (2023). Neurobiology of Brain Disorders. United
States of America: Academic Press, 275-292.

Lima, A. A., Mridha, M. F., Das, S. C., Kabir, M. M., Islam, M. R., and Watanobe, Y.
(2022). A comprehensive survey on the detection, classification, and challenges of
neurological disorders. Biology, 11(3), 469.

Pathak, N., Vimal, S. K., Tandon, 1., Agrawal, L., Hongyi, C., and Bhattacharyya, S.
(2021). Neurodegenerative disorders of alzheimer, parkinsonism, amyotrophic lateral
sclerosis and multiple sclerosis: an early diagnostic approach for precision
treatment. Metabolic Brain Disease, 37, 1-38.

Khan, P., Kader, M. F., Islam, S. R., Rahman, A. B., Kamal, M. S., Toha, M. U., and
Kwak, K. S. (2021). Machine learning and deep learning approaches for brain disease
diagnosis: principles and recent advances. IEEE Access, 9, 37622-37655.

Negi, P. C., Negi, S., and Sharma, N. (2022, November). Gait analysis-based
identification of neurodegenerative diseases using machine learning techniques.
International Conference on Advances in Computing, Communication and Materials
(ICACCM), Dehradun, 1-6.

Fraiwan, L., and Hassanin, O. (2021). Computer-aided identification of degenerative
neuromuscular diseases based on gait dynamics and ensemble decision tree
classifiers. Plos One, 16(6), e0252380.

Setiawan, F., Liu, A. B., and Lin, C. W. (2022). Development of neuro-degenerative
diseases’ gait classification algorithm using convolutional neural network and wavelet
coherence spectrogram of gait synchronization. IEEE Access, 10, 38137-38153.

Daliri, M. R. (2012). Automatic diagnosis of neuro-degenerative diseases using gait
dynamics. Measurement, 45(7), 1729-1734.

Zeng, W., and Wang, C. (2015). Classification of neurodegenerative diseases using
gait dynamics via deterministic learning. Information Sciences, 317, 246-258.



68

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

25.

Amin, S., and Singhal, A. (2017, October). Identification and classification of neuro-
degenerative diseases using feature selection through PCA-LD. 4th IEEE Uttar
Pradesh section international conference on electrical, computer and electronics
(UPCON), Mathura, 578-586.

Ye, Q., Xia, Y., and Yao, Z. (2018). Classification of Gait Patterns in Patients with
Neurodegenerative  Disease  Using  Adaptive  Neuro-Fuzzy  Inference
System. Computational and Mathematical Methods in Medicine, 2018(1), 9831252.

Baratin, E., Sugavaneswaran, L., Umapathy, K., loana, C., and Krishnan, S. (2015).
Wavelet-based characterization of gait signal for neurological abnormalities. Gait and
Posture, 41(2), 634-6309.

Klomsae, A., Auephanwiriyakul, S., and Theera-Umpon, N. (2018). String Grammar
Unsupervised Possibilistic Fuzzy C-Medians for Gait Pattern Classification in Patients
with Neurodegenerative Diseases. Computational Intelligence and
Neuroscience, 2018(1), 1869565.

Xia, Y., Gao, Q., and Ye, Q. (2015). Classification of gait rhythm signals between
patients with neuro-degenerative diseases and normal subjects: Experiments with
statistical features and different classification models. Biomedical Signal Processing
and Control, 18, 254-262.

Saljugi, M., and Ghaderyan, P. (2023). Combining homomorphic filtering and
recurrent neural network in gait signal analysis for neurodegenerative diseases
detection. Biocybernetics and Biomedical Engineering, 43(2), 476-493.

Pham, T. D. (2017). Texture classification and visualization of time series of gait
dynamics in patients with neuro-degenerative diseases. IEEE Transactions on Neural
Systems and Rehabilitation Engineering, 26(1), 188-196.

Ghaderyan, P., and Beyrami, S. M. G. (2020). Neurodegenerative diseases detection
using distance metrics and sparse coding: A new perspective on gait symmetric
features. Computers in Biology and Medicine, 120, 103736.

Elden, R. H., Al-Atabany, W., and Ghoneim, V. F. (2018, December). Gait variability
analysis in neurodegenerative diseases using nonlinear dynamical modelling. 9th
Cairo International Biomedical Engineering Conference (CIBEC), Cairo, 41-44.

Zhao, H., Xie, J., Chen, Y., Cao, J., Liao, W. H., and Cao, H. (2024). Diagnosis of
neurodegenerative diseases with a refined Lempel-Ziv complexity. Cognitive
Neurodynamics, 18(3), 1153-1166.

Beyrami, S. M. G., and Ghaderyan, P. (2020). A robust, cost-effective and non-
invasive computer-aided method for diagnosis three types of neurodegenerative
diseases with gait signal analysis. Measurement, 156, 107579.

Setiawan, F., and Lin, C. W. (2021). ldentification of neurodegenerative diseases
based on wvertical ground reaction force classification using time—frequency
spectrogram and deep learning neural network features. Brain Sciences, 11(7), 902.



26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

69

Zhao, A., Qi, L., Dong, J., and Yu, H. (2018). Dual channel LSTM based multi-feature
extraction in gait for diagnosis of Neurodegenerative diseases. Knowledge-Based
Systems, 145, 91-97.

Faisal, M. A. A., Chowdhury, M. E., Mahbub, Z. B., Pedersen, S., Ahmed, M. U,,
Khandakar, A., and AbdulMoniem, M. (2023). NDDNet: A deep learning model for
predicting neurodegenerative diseases from gait pattern. Applied Intelligence, 53(17),
20034-20046.

Lin, C. W., Wen, T. C., and Setiawan, F. (2020). Evaluation of vertical ground
reaction forces pattern visualization in neurodegenerative diseases identification using
deep learning and recurrence plot image feature extraction. Sensors, 20(14), 3857.

Guo, Y., Yang, J., Liu, Y., Chen, X, and Yang, G. Z. (2022). Detection and
assessment of Parkinson's disease based on gait analysis: A survey. Frontiers in Aging
Neuroscience, 14, 916971.

Moon, Y., Sung, J.,, An, R., Hernandez, M. E., and Sosnoff, J. J. (2016). Gait
variability in people with neurological disorders: A systematic review and meta-
analysis. Human Movement Science, 47, 197-208.

Internet:  PhysioNet: Gait in Neurodegenerative Disease Database. URL:
https://physionet.org/content/gaitndd/1.0.0/ , Son Erigim Tarihi: 23.04.2024.

Hausdorff, J. M., Lertratanakul, A., Cudkowicz, M. E., Peterson, A. L., Kaliton, D.,
and Goldberger, A. L. (2000). Dynamic markers of altered gait rhythm in amyotrophic
lateral sclerosis. Journal of Applied Physiology, 88(6), 2045-2053.

Akman Aydin, E. (2019, August). Dynamic Time Warping Based Feature Extraction
for Motor Imagery-Near Infrared Spectroscopy Signals. 8th International Conference
on Advanced Technologies (ICAT’19), Sarajevo, 298-303.

Switonski, A., Josinski, H., and Wojciechowski, K. (2019). Dynamic time warping in
classification and selection of motion capture data. Multidimensional Systems and
Signal Processing, 30, 1437-1468.

Peng, C. K., Buldyrev, S. V., Havlin, S., Simons, M., Stanley, H. E., and Goldberger,
A. L. (1994). Mosaic organization of DNA nucleotides. Physical Review e, 49(2),
1685.

Hardstone, R., Poil, S. S., Schiavone, G., Jansen, R., Nikulin, V. V., Mansvelder, H.
D., and Linkenkaer-Hansen, K. (2012). Detrended fluctuation analysis: a scale-free
view on neuronal oscillations. Frontiers in Physiology, 3, 450.

Thompson, J. R., and Wilson, J. R. (2016). Multifractal detrended fluctuation analysis:
Practical applications to financial time series. Mathematics and Computers in
Simulation, 126, 63-88.


https://physionet.org/content/gaitndd/1.0.0/

70

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44,

45.

46.

47.

48.

49.

50.

Kumar, S., Gu, L., Ghosh, N., and Mohanty, S. K. (2013, February). Multifractal
detrended fluctuation analysis of optogenetic modulation of neural activity.
Optogenetics: Optical Methods for Cellular Control, 8586, 8-13.

Linhares, R. R. (2023). Fractional poisson process: Long-range dependence in DNA
sequences. Model Assisted Statistics and Applications, 18(1), 33-43.

Berthelot, B., Grivel, E., Legrand, P., and Giremus, A. (2021). Definition of the
fluctuation function in the detrended fluctuation analysis and its variants. The
European Physical Journal B, 94, 1-20.

Beran, J. (2017). Statistics for long-memory processes. New York: Routledge, 1-315.

Peng, C. K., Havlin, S., Stanley, H. E., and Goldberger, A. L. (1995). Quantification of
scaling exponents and crossover phenomena in nonstationary heartbeat time
series. Chaos: An Interdisciplinary Journal of Nonlinear Science, 5(1), 82-87.

Deng, H., Chen, W., Shen, Q., Ma, A. J., Yuen, P. C., and Feng, G. (2020). Invariant
subspace learning for time series data based on dynamic time warping
distance. Pattern Recognition, 102, 107210.

Senin, P. (2008). Dynamic time warping algorithm review. Information and Computer
Science Department University of Hawaii at Manoa Honolulu, 855(1-23), 40.

Lahreche, A., and Boucheham, B. (2021). A comparison study of dynamic time
warping’s variants for time series classification. International Journal of Informatics
and Applied Mathematics, 4(1), 56-71.

Keogh E. J. and Pazzani, M. J. (2001). Derivative dynamic time warping. Proceedings
of the 2001 SIAM International Conference on Data Mining, Chicago, 1-11.

Belkhouja, T., Yan, Y., and Doppa, J. R. (2022). Dynamic time warping based
adversarial framework for time-series domain. IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence, 45(6), 7353-7366.

Permanasari, Y., Harahap, E. H., and Ali, E. P. (2019, November). Speech recognition
using dynamic time warping (DTW). Journal of Physics: Conference Series, 1366(1),
012091.

Kowdiki, M., and Khaparde, A. (2021). Automatic hand gesture recognition using
hybrid meta-heuristic-based feature selection and classification with dynamic time
warping. Computer Science Review, 39, 100320.

Wang, X., Kyrarini, M., Risti¢-Durrant, D., Spranger, M., and Griéser, A. (2016, May).
Monitoring of gait performance using dynamic time warping on IMU-sensor data.
2016 IEEE International Symposium on Medical Measurements and Applications
(MeMeA), Benevento, 1-6.



51.

52.

53.

54.

55.

56.

57.

58.

59.

60.

61.

62.

71

Diab, D. M., AsSadhan, B., Binsalleeh, H., Lambotharan, S., Kyriakopoulos, K. G.,
and Ghafir, 1. (2019, August). Anomaly detection using dynamic time warping. 2019
IEEE International Conference on Computational Science and Engineering (CSE) and
IEEE International Conference on Embedded and Ubiquitous Computing (EUC), New
York, 193-198.

Breitenbach, T., Wilkusz, B., Rasbach, L., and Jahnke, P. (2023). On a method for
detecting periods and repeating patterns in time series data with autocorrelation and
function approximation. Pattern Recognition, 138, 109355.

Sukhostat, L., and Imamverdiyev, Y. (2015). A comparative analysis of pitch detection
methods under the influence of different noise conditions. Journal of Voice, 29(4),
410-417.

Alkhatib, R., Corbier, C., ElI Badaoui, M., Moslem, B., and Diab, M. O. (2015,
August). Sensors' Ground Reaction Force behavior for both Normal and Parkinson
subjects-A qualitative study. 2015 37th Annual International Conference of the IEEE
Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC), Milan, 4186-4189.

Saadeh, W., Altaf, M. A. B., and Butt, S. A. (2017, October). A wearable neuro-
degenerative diseases detection system based on gait Dynamics. 2017 IFIP/IEEE
International Conference on Very Large Scale Integration (VLSI-SoC), Abu Dhabi, 1-
6

Robnik-Sikonja, M., and Kononenko, 1. (2003). Theoretical and empirical analysis of
ReliefF and RReliefF. Machine Learning, 53, 23-69.

Zhang, D., Gong, E., Wu, W., Lin, J., Zhou, W., and Hong, B. (2012, August).
Society. Spoken sentences decoding based on intracranial high gamma response using
dynamic time warping. 2012 Annual International Conference of the IEEE Engineering
in Medicine and Biology, San Diego, 3292-3295

Naseer, N., and Hong, K. S. (2015). fNIRS-based brain-computer interfaces: a
review. Frontiers in Human Neuroscience, 9, 3.

Hong, K. S., Khan, M. J., and Hong, M. J. (2018). Feature extraction and classification
methods for hybrid fNIRS-EEG brain-computer interfaces. Frontiers in Human
Neuroscience, 12, 246.

Marwan, N., Romano, M. C., Thiel, M., and Kurths, J. (2007). Recurrence plots for the
analysis of complex systems. Physics Reports, 438(5-6), 237-329.

Mathunjwa, B. M., Lin, Y. T., Lin, C. H., Abbod, M. F., Sadrawi, M., and Shieh, J. S.
(2022). ECG recurrence plot-based arrhythmia classification using two-dimensional
deep residual CNN features. Sensors, 22(4), 1660.

Jablonski, A., and Dziedziech, K. (2022). Intelligent spectrogram—A tool for analysis
of complex non-stationary signals. Mechanical Systems and Signal Processing, 167,
108554.



72

63.

64.

65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

Bruni, V., Tartaglione, M., and Vitulano, D. (2021). A pde-based analysis of the
spectrogram image for instantaneous frequency estimation. Mathematics, 9(3), 247.

Sarker, 1. H. (2021). Deep learning: a comprehensive overview on technigues,
taxonomy, applications and research directions. SN Computer Science, 2(6), 420.

Ahmed, S. F., Alam, M. S. B., Hassan, M., Rozbu, M. R., Ishtiak, T., Rafa, N., and
Gandomi, A. H. (2023). Deep learning modelling techniques: current progress,
applications, advantages, and challenges. Artificial Intelligence Review, 56(11), 13521-
13617.

Li, Z., Liu, F., Yang, W., Peng, S., and Zhou, J. (2021). A survey of convolutional
neural networks: analysis, applications, and prospects. IEEE Transactions on Neural
Networks and Learning Systems, 33(12), 6999-7019.

Shaheen, F., Verma, B., and Asafuddoula, M. (2016, November). Impact of automatic
feature extraction in deep learning architecture. 2016 International conference on
digital image computing: techniques and applications (DICTA), Gold Coast, 1-8.

Alzubaidi, L., Zhang, J., Humaidi, A. J., Al-Dujaili, A., Duan, Y., Al-Shamma, O., and
Farhan, L. (2021). Review of deep learning: concepts, CNN architectures, challenges,
applications, future directions. Journal of Big Data, 8, 1-74.

Khan, A., Sohail, A., Zahoora, U., and Qureshi, A. S. (2020). A survey of the recent
architectures of deep convolutional neural networks. Artificial Intelligence Review, 53,
5455-5516.

Traore, B. B., Kamsu-Foguem, B., and Tangara, F. (2018). Deep convolution neural
network for image recognition. Ecological Informatics, 48, 257-268.

Ribani, R., and Marengoni, M. (2019, October). A survey of transfer learning for
convolutional neural networks. 2019 32nd SIBGRAPI conference on graphics,
patterns and images tutorials (SIBGRAPI-T), Rio de Janeiro, 47-57

Yilmaz, D. (2020). Evaluation of gait behavior with state space vectors for
classification of neurodegenerative diseases. EJONS International Journal on
Mathematic, Engineering and Natural Sciences, 4(14), 1-12.

V. B. S. A and P. R. M. (2022). Diagnosis of Neurodegenerative Diseases by Gait
Analysis using Triblock CNN and Deep RQA Techniques. 2022 International
Conference on Automation, Computing and Renewable Systems (ICACRS),
Pudukkottai, 762-770.

Lee, J. S, Yang, B. H., Lee, J. H., Choi, J. H., Choi, I. G., and Kim, S. B. (2007).
Detrended fluctuation analysis of resting EEG in depressed outpatients and healthy
controls. Clinical Neurophysiology, 118(11), 2489-2496.

Meurisse, G. M., Dierick, F., Schepens, B., and Bastien, G. J. (2016). Determination of
the vertical ground reaction forces acting upon individual limbs during healthy and
clinical gait. Gait and Posture, 43, 245-250.



73

76. Liu, X., Zhao, C., Zheng, B., Guo, Q., Duan, X., Wulamu, A., and Zhang, D. (2021).
Wearable devices for gait analysis in intelligent healthcare. Frontiers in Computer
Science, 3, 661676.

77. Deb, R., An, S., Bhat, G., Shill, H., and Ogras, U. Y. (2022). A systematic survey of
research trends in technology usage for Parkinson’s disease. Sensors, 22(15), 5491.

78. Ozeloglu, 1. G., and Aydin, E. A. (2024). Combining features on vertical ground
reaction force signal analysis for multiclass diagnosing neurodegenerative
diseases. International Journal of Medical Informatics, 191, 105542.






Gazili olmak aynicaliRtsr



	kısaltmalar.pdf
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