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Parkinson hastaligi son zamanlarda ciddi bir saglik sorunu haline gelmistir. Etkileri 6zellikle 65 yas
iistll hastalarda gittikce artmaktadir. Hastaligin motor aktiviteler iizerindeki olumsuz etkileri hastalar1
sosyal ortamlardan uzaklastirmaktadir. Tanisi olduk¢a zor olan Parkinson hastaliginin teshisinde
bilgisayar destekli sistemlerin kullanimi artmaktadir. Parkinson spiral testi ile teshis bu yontemlerden
biridir. Bu ¢alismada, Parkinson hastaliginin tanisinda ¢izilen spirallerin oriintii tanima ydntemleriyle
analiz edilmesi Onerilir. Hastalar tarafindan ¢izilen spiraller karakter olarak kabul edilmistir. Bu sekilde,
veri setine doniistiiriildiigiinde yiksek p diisiik n problemi ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle, 6znitelik
segiminin genetik algoritma ile etkisi aragtirilmigtir. Simiflandirma siirecinde k-EK (k - en yakin komsu)
ve karar agaclar1 yontemleri kullanilmistir. Sonuglar, birini disarda birak ¢capraz dogrulama yontemiyle
dogrulanmistir. Bu ¢alismada, Istanbul Universitesi Cerrahpasa Tip Fakiiltesi Noroloji Anabilim Dali
tarafindan hazirlanan veriler kullanilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar dnerilen yontemin basarilt
sonuglar verdigini gostermektedir. Spesifik olarak, dogruluk degeri, genetik algoritma ile 6znitelik
secme yontemi karar agaci siniflandirmasinda 1.00 olarak elde edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: parkinson tanisi, spiral testi, oriintii tamima, siniflandirma, genetik
algoritma
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Recently, Parkinson's disease is a serious health problem. The incidence is increasing especially in
people over 65 years of age. The adverse effects of the disease on motor activities distract patients from
social environments. The diagnosis of Parkinson's disease is quite difficult. Therefore, computer-aided
systems are used. Diagnosis by the Parkinson spiral test is one of these methods. In this study, it is
recommended to analyze the spirals drawn in the diagnosis of Parkinson's disease by pattern recognition
methods. The spirals drawn by the patients were assumed to be characters. In this way, a high p low n
problem occurs when the data set is converted. Therefore, the effect of feature selection by genetic
algorithm has been investigated. In the classification process, k-NN and decision trees were used. The
results are validated by a leave one out cross validation method. In this study, the data set prepared by
the Department of Neurology in Cerrahpasa Faculty of Medicine, Istanbul University was used. The
experimental results obtained show that the proposed method gives successful results. Specifically,
accuracy value obtained 1.00 in the decision tree classification by selecting the feature with the genetic
algorithm.

KEYWORDS: parkinson diagnosis, spiral test, pattern recognition, classification, genetic algorithm
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1. GIRIS

Parkinson hastaligi (PH), sinir sistemini etkileyerek motor reflekslerinin,
davraniglarin, konugmalarin ve diger yasamsal faaliyetlerin kismen veya tamamen
kaybolmasina neden olan norolojik bir hastaliktir. 65 yas ve iizerindeki her 100 kisiden

birinde bu hastalik goériilmektedir (Waters, 2000).

Yaslanma ile birlikte agirlasan ve gériilme oraninin artig gosterdigi hastaligin en
onemli belirtileri ses ve hareket fonksiyonlarindaki bozulmalardir. Okunaksiz ve
kiiclik yazmaya baslamak, konusmalardaki bozukluklar, yavas, agir ve 6ne dogru egik
sekilde yiiriimek, depresyon ve yliriirken kollarin az sallanmasi gibi diger belirtileri de
vardir. Hastalarin giinliik islerini yapmalarina engel olan bu belirtiler hastalarin is ve
sosyal hayatindan soyutlanmasina neden olurken hastaligin ileri donemlerinde
baskalarma muhtag halde yasamalarini gerektirmektedir. Bu durum hastalarin

psikolojilerini de olumsuz yonde etkilemektedir (Fahn ve Przedborski, 2000).

Parkinson hastalig1 sinsi baslangigli olup, istirahat tremoru (istemsiz hareket),
rijidite (pasif harekete karsi siirekli bir direng bulunmasi), akinezi (insanda otomatik
hareket yeteneginin kaybolmasi), bradikinezi (istemli hareketlerin ileri derecede
yavaglamasi) veya postural instabilite (postural refleks kaybi) gibi kardinal belirtileri
ortaya ¢ikmadan dnce nonspesifik semptomlardan olusan prodramal bir donem de s6z
konusu olabilir. Motor belirtilerden 6nce kisilik degisimleri ve ¢abuk yorulma da
gortilebilir. Hastalar kol ve omuzlarda agridan ya da gerilmeden sikayet edebilirler.
Stres altinda istirahat tremorun yakalanmasi, yiiriirken kollar1 az sallanmasi ve es
zamanli tremorun meydana gelmesi gibi belirtiler muayene sirasinda tani i¢in yardimei

bulgulardir.

Parkinson hastaliginin baglangici genellikle ¢ok tipiktir. Motor belirtiler ¢ogu
zaman istirahat tremoru ile kendisini gosterir. Hastalik seyri boyunca degisik
diizeylerde istemli hareketlerin ileri derecede yavaslamasi goriiliir. Hastalar dikkatle
dinlenildiginde giinliik hayatlarinda sikintilar yasadiklari, alet kullannominda zorluk

yasadiklarini, yazi yazmada degisiklikler oldugu, viicutlarinda genel olarak bir sertlik
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ve yavaslamanin var oldugu gozlemlenebilir. Bazi hastalarinin konusmalarinda
bozukluklar ve ses kayiplart yasadiklar1 da belirlenebilir. Hastalarin sikayetleri
arasinda bradikinezi, rijidite, yiiriiylis ve postiir ile ilgili refleks mekanizmalarin
etkilenmesi ile ortaya ¢ikan oturdugu yerden zor kalkma, dengeyi korumada giicliik
¢ekme, yliz ifadesinin degismesi ve viicudunda kamburlagsma gibi yakinmalarda yer

alir (Ertan, 2005).

Ingiliz Doktor James Parkinson tarafindan 1817 yilinda ilk kez “shaking palsy”
(titrek felg) seklinde tanimlanan Parkinson hastaligi (PH), merkezi sinir sistemi
bozuklugu olup ¢ogunlukla hastanin hareketlerinde, konugsmasinda ve diger viicut

islevlerinde zarara yol agar (Apaydin, 2013).

Hastalik 40-75 yas civarinda, genellikle de 60 yasin iizerinde baslar ve gériilme
siklig1 da yas arttikca giderek artar. 65 yas ve tizerindeki her 100 kisiden birinin PH
oldugu kabul edilmektedir. Hastalik daha gen¢ yaslarda da goriilebilir. Hastalarin
%S5’inde semptomlarin 40 yasindan 6nce baglama durumu s6z konusudur (Stephen ve
ark., 2003).

Norolojik bir saglik sorunu olan Parkinson hastaligi, diinyada 4 milyondan fazla
kisiyi etkilemektedir. Alzheimer’dan sonra belli bir yas grubunda en sik goriilen
hastalik olan Parkinson hastaliginin {ilkemizde 130 binden fazla kiside var oldugu
tahmin edilmektedir.

Parkinson, beyindeki “dopamin” denilen bir maddenin eksikligiyle kendini
gdsterip sinsi seyreden ve siirekli ilerleyen bir hastaliktir. Oyle ki hastalar cogu zaman
hastaligin baslangi¢ tarihini kesin olarak sdyleyemezler (Little ve ark., 2009). PH,
ruhsal durum c¢okiintiilerine ve biligsel bozukluklara sebep olur. Kisinin motor
kabiliyetlerine, konusmasina ve diger fonksiyonlarina zarar verir. Arastirmalar
hastaligin en 6nemli semptomlarinin ses kisiklig1 ve bozuklugu ile yiiriiyiis degisikligi
oldugunu gostermistir. Ozellikle artikiilasyon ve solunum fonksiyonlarmin Parkinson
hastaligindan etkilenmesi sonucu konusma kalitesinde belirgin azalmalar

goriilmektedir.
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Parkinson hastaliginin, tremor (titreme), rijidite (kaslarda sertlesme) ve
bradikinezi (hareketlerde yavaslama) olmak iizere ii¢ temel belirtisi bulunmaktadir. Bu
temel belirtilerin yaninda yliriime bozuklugu, yutma gii¢liigli, otonom fonksiyon
bozukluklarina iligkin belirtiler (agizda salya birikmesi, kabizlik, idrar yapma
sorunlari, cinsel fonksiyon bozukluklar1 gibi), gbzlerde yanma, gérme bozuklulari,

agr1 ve duyusal yakinmalar ve depresyon ile kisiyi etkilemektedir (Tugwell, 2008).

Hastalikta goriilen bu belirtiler bireylerin islerini ve giinliik faaliyetlerini yalniz
basina saglikli bir sekilde yapmalarina engel olusturmaktadir. Bu sebeple hastaligin
ilk evrelerinde hastanin is hayatindan ve sosyal hayattan soyutlanmasi, ileri
evrelerinde ise yasamlarini baskalarina muhtag¢ olarak siirdiirmek zorunda kalmalar

hastalarin psikolojilerinin bozulmasina sebep olmaktadir (Fahn ve Przedborski, 2000).

Belirtileri kisiden kisiye gore degisen ve belirtilerin ilerlemesi farklilik gosteren
Parkinson hastaliginda ortaya ¢ikan ilk belirtilerden biri el hareketlerinde yavaslama
ve yiriitken kollarin savrulmasindaki azalmadir. Bu belirtilere omuz agris1 da
eklenebilir. Cogu kisi en cok dinlenme halinde ve baslangicta hafif diizeyde olmak
lizere titremeler yasar. Genellikle elde olusan bu titremeler kollar ve bacaklarda da
goriilebilir. Bununla birlikte, Parkinson hastalarinin bir kismi hastaliklar1 boyunca

hicbir zaman titreme yagamayabilirler.

Belirtiler genellikle viicudun bir tarafinda olusur. Viicutta baskin taraf
etkilendiginde yaz1 yazma gibi aligkanliklar gergeklestirilirken semptomlar fark edilir.
Erken teshis ile tedaviden yararlanma oran1 daha yiiksektir. Parkinson hastaliginin ilk
asamalarinda hastalar denge problemi yasayabilirler. Ayakta dururken, arkaya
donerken veya ani hareketler yaparken zorlanabilirler. Parkinson hastalar1 genellikle
daha yavas konusurken mimiklerinde azalma meydana gelir. Depresyon ve uyku
bozukluklar1 motor belirtilerden 6nce goriilebilir. Parkinson hastaliginin teshisi i¢in
0zel bir test yoktur. Diger hastalik olasiliklarinin elenmesi veya hastanin Parkinson

ilaglarma yanit vermesi durumunda teshis konulur.
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Parkinson hastaliginin teshisi 6zellikle hastaligin ilk evrelerinde zordur. Bu
sebeple son yillarda tibbi karar verebilmeyi desteklemek amagli bilgisayar tabanli
¢Oziim arastirmalar1 oldukca artmistir. Bu calisma ile bu alanda calisan uzmanlarin
Parkinson teshisi siirecinde karar vermelerine yardimci olmak ve konulan teshislerde
dogruluk oranini arttirmak hedeflenmektedir. Tiirkiye’de noroloji ve bilgisayar

bilimleri literatiiriine katki saglamak amaglanmaktadir.

Yapilan c¢alismalar incelendiginde spiral ¢izme ile Parkinson teshisinde
genellikle elde edilen ¢izimler olmasi gereken ¢izim ile karsilastirilip farklarin
bulunmasi yonteminin kullanilmis oldugu goriilmektedir. Bu calismada ise diger
calismalardan farkli olarak spiraller birer karakter olarak diisiiniilmiis ve teshis edilme
problemi karakter tanima problemi olarak ele alinmistir. Boylelikle makine 6grenme
algoritmalar1 Parkinson hastaligi teshisinde kullanilmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir. Calismada k — En Yakin Komsu ve Karar Agaglar1 metotlari makine
ogrenme yontemleri olarak kullanilmig olup, Birini Disarida Birak Capraz Dogrulama

yontemi ile sonuglar dogrulanmistir.
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2. ONCEKIi CALISMALAR

Parkinson hastaliginin belirtileri hastalar fiziksel olarak etkiledigi i¢in teshisin
bilgisayar ile yapilabilirligi bir¢ok ¢alisma i¢in arastirma konusu olmustur. Teknolojik
geligsmelerin hizla artmasiyla giiniimiizde Parkinson hastaligini uzaktan teshis ve takibi
icin bilimsel c¢aligmalar yapilmaktadir. Bu calismalar hastaligin etkiledigi
fonksiyonlara yonelik olarak 6zellikle ¢izim, el yazisi, yliriiyiis ve konusma iizerinde

yogunlagmistir.

Parkinson hastaliginin belirtileri hastalarinin yasamlarini olumsuz yonde
etkilemeyene kadar baslangicta anlasilmayabilir. Bu belirtiler hastalar tarafindan ya
fark edilmez ya da g6z ardi edilir (Waters, 2000). Belirsiz semptomlardan sonra
istirahat tremoru, akinezi/bradikinezi, rijidite gibi semptomlar meydana gelmeye
baglar (Ertan, 2005). Hastalarda c¢abuk yorulma ve kisilikteki degisimler
gozlemlendikten sonra motor belirtiler ortaya ¢ikar. Hastalar cogu zaman omuz ve kol
agrilarindan sikayet ederler. Stres altinda olduklarinda el parmaklarinda ve
ayaklarinda istirahat tremorunda artmalar meydana gelir. Ayrica kollar1 az sallayarak
yiiriimek ve ellerde meydana gelen titreme semptomu olan tremorun olusmasi hastalik

teshisi i¢in dikkat edilmesi gereken saptamalardir (Delil, 2001).

Genellikle istirahat tremoru ile Parkinson hastalifinin semptomlar1 baslar.
Tremordaki bu diizensizlik hastalik boyunca devam eder. Hastalarin her birinde
degisik oranlarda bradikinezi goriiliir. Hastalar dikkatle takip edildiginde giinliik
islerde zorluk yasama, kii¢iik ve yavas yazma, yavas hareket etme ve alet ve donanim
kullaniminda zorluklar yasama gibi belirtileri uzun siiredir yasadigi gézlemlenebilir.
Hastalarin sikayetlerinde refleks mekanizmalarinin etkilenmesi sonucu oturduktan
sonra zor kalkma, dengeyi saglamada zorluk ve yatakta donme gibi yakinmalar da yer
alabilir. Yiiz ifadelerindeki donukluk ve kamburlagma da hastaligin semptomlarindan
biri olarak goriilebilir. Ses degisimleri, ses siddetindeki kayiplar ve sesin yapisinin

bozulmasi (disfoni) gibi belirtiler de mevcuttur (Little ve ark., 2009).
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Little ve ark. (2009) Parkinson hastaligiyla meydana gelen ses yapisindaki
bozulmalar1 6lgerek hastaligin durumunu derecelendirmeyi hedefledikleri ¢alismada
23’1 Parkinson hastasi olmak tlizere 31 denek kullanmiglardir. Bu kisilere mikrofon
araciligiyla konusma testleri uygulayip, sesteki titresim, ton ve ses diizeyi gibi kisiye
Ozgii Ozellikleri ¢ikartmislardir. Bunlardan hangilerinin  Parkinson hastaliginin
durumunu ifade etmede kullanilabilecegini belirlemislerdir. Belirlen 6zellikleri
kullanarak kisinin hastaliginin hangi asamada oldugunu bulmay1 hedeflemisler ve %94

gibi bagarili bir sonuca ulasmisglardir.

Tsanas ve ark. (2009) Parkinson hastaliginin durumundaki olumlu ya da
olumsuz degisim oranini tahmin etmeyi hedefledikleri ¢alismalarinda, 42 Parkinson
hastasindan veri toplamislardir. Mikrofon yardimiyla topladiklar1 yaklasik 6000 ses
kaydinda konusmadaki ses Ozelliklerini sinyal isleme algoritmalari ile karakterize

etmisler ve kullanilabilir 6zellikleri belirlemislerdir.

Revett ve ark. (2009), Little ve ark.’nin (2009) ¢ikardiklar1 ses orneklerinden
elde ettikleri ¢esitli frekanslar1 kullanarak kurallar ¢ikarmislardir. Ortaya ¢ikardiklari
bu kurallar, filtreleme algoritmalariyla elenmis ve segilen kurallarin basari oranlari
siniflandirma algoritmasi ile hesaplanmistir ve %90 basar1 oranini saglamislardir. Bu
caligma aslinda yontemi denemek i¢in yapilmistir. Elde edilen bu sonuglar ¢alismanin

bir sonraki asamasinin temelini olusturmustur.

Tsanas ve ark. (2010), yaptiklar1 diger calismada ses sinyallerini logaritmik
olarak doniistiirmiislerdir. Biitiin testler hastanin evinde kendi yOnetiminde
gerceklestirilmis ve elde ettikleri sonuglart hastaligin teshisinde doktorlarin siklikla
kullandig1 Birlesik Parkinson Hastaligi Degerlendirme Olgegiyle eslestirmislerdir.
Ham ses sinyallerine kiyasla logaritmik olarak doniistiiriilmiis ses sinyallerinin ¢ok iyi

Klinik bilgiler sagladig1 goriilmiistiir.

Tablet bilgisayar yardimiyla hastalar tizerinden alinan dijital yazim 6rnekleri son
zamanlardaki ¢alismalarin temelini olusturmaktadir. Gemmert ve ark. (2003) 54 ile 82

yas arasinda olan 13 adet saglikli insan1 ve Parkinson hastasini kullanarak yaptiklar
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calismada, her hastadan, 1,0, 1,5, 2,0, 3,5 cm uzunluklarinda 'l11111" seklinde 12 tane
sablon ¢izmelerini istemislerdir. Yaptiklar1 6l¢iimler sonucunda Parkinson hastalarinin
1,5 cm lizerindeki sekilleri ¢izmede saglikli insanlara gore zorlandiklar1 ve basarisiz
olduklarimi goézlemlemislerdir. Parkinson hastalarinin yazma hizlarinin saglikhi
insanlara gore daha diisiik oldugunu da tespit etmislerdir. Sonug¢ olarak, Parkinson
hastaliginin ayirt edilmesinde ¢izilen karakter boyutlarinin énemli oldugunu ve bu

farkin hasta ve saglikli insanlarin ayirt edilmesinde kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Unlii ve ark. (2006) yazim asamasinda olusan basinci ve el hareketlerini bir
elektronik kalem kullanarak kaydettikleri ¢alismalarinda 28 Parkinson hastasi ve 28
saglikli birey kullanmislardir. Yazim sirasinda ii¢ koordinat ekseninde meydana gelen
basinci ve hareketi kaydederek farkli ¢izimlerde goriilen basing farkina dayanan bir
ozellik ¢ikarmiglardir. Bu 6zellik yardimiyla Parkinson hastalarinda goriilen titremeler

ile normal titreme belirtileri arasindaki farki ortaya ¢ikarmaya caligmiglardir.

Aly ve ark. (2007) geleneksel yontemle yapilan ¢izim ortamini koruyarak tablet
bilgisayar yardimiyla bir c¢alisma yapmislar. Bu calismada elektronik kalem
yardimiyla ¢izimlerinin tamamlanma siiresini, koordinatlarini, dijital ekran tizerindeki
basinci ve kayma miktarim1 6l¢miislerdir. Elde ettikleri verileri Fourier doniisiimii ile
inceleyip Birlesik Parkinson Hastaligi Degerlendirme Olgegi‘ne gore sonuglart
degerlendirmislerdir. Parkinson hastas1 ve ayni1 yastaki saglikli insanlar1 kiyasladiklar
degerlendirmede kullanilan sistemin geleneksel muayenenin yerini alamayacagini ama

tan1 asamasinda yardimci olabilecegini belirtmislerdir.

Wang ve ark. (2008) yaptiklar1 ¢aligma ile hastalarin hareket reflekslerinin
uyumunu ve performansini spiral analiz yontemi ile tablet bilgisayar yardimiyla
Olgmiislerdir. Bu reflekslerin fonksiyonunu yitirip yitirmedigini, ne kadar kayip
yasadigini ya da ne kadar calistigmi, hastaligin teshisinde kullanilip
kullanilamayacagini, hastalik hakkinda bilgi elde etme olanagini 6grenmeyi
hedeflemislerdir. Tablet bilgisayar iizerine bir kagit yardimiyla Arsimet spiralleri
cizdirerek elde ettikleri bilgiler dogrultusunda Parkinson hastalari ile saglikli bireyleri

birbirinden ayirarak siniflandirmay1 basarmislardir.
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Sakar ve ark. (2013) yaptiklar1 ¢alismada Parkinson hastalarindan bir dizi ses
ornekleri toplamiglardir. Her konu i¢in ¢oklu konusma kayitlart alarak sesli harfleri
seslendirmenin Parkinson hastali1 teshisinde ne kadar belirleyici oldugunu ve
merkezi egilim ve dagilim Olgiitlerinin tiim 6rnek kayitlarinin temsilcisi olarak ne
derece ise yaradigimi arastirmislardir. Makine Ogrenme algoritmalari kullanarak
yaptiklar1 arastirmada uzun siireli iinliilerin Parkinson hastalig1 i¢in ayirt edici bilgi
tasidigini tespit etmislerdir. Ayrica merkezi egilim ve dagilim Ol¢limleri olan bir
konunun Orneklerini temsil etmenin Ongdriici modelin  genellestirilmesini

tyilestirdigini bulmusglardir.

Luciano ve ark. (2016) 138 Parkinson hastasi ve 150 kontrol Kisilerine tablet
lizerine spiraller ¢izdirerek x, Yy, z koordinat verileri, basin¢ ve zaman bilgilerini
toplamustir. ikinci dereceden diizgiinliik, birinci dereceden sifir gegis, sekil ve
kinematik diizensizlikler, sikilik, ortalama hiz ve spiral geniglik gibi endeksleri
arastirmustir. Sifir gegisi disinda tiim endekslerin Parkinson hastalar1 ve kontroller
arasinda anlamli olarak farkli oldugunu ve tiim endeksleri kullanan bir modelin,

yiiksek diizeyde ayirt edici gegerlilige sahip oldugunu tespit etmislerdir.

Pereira ve ark., (2018) yaptiklari ¢alismada, el yazisi dinamikleri tarafindan
tiretilen goriintiilerin dzelliklerini 6grenmek igin evrimsel sinir aglarini tanitmiglar. EK
olarak, bilgisayar destekli Parkinson Hastaliginin teshisi ile ilgili arastirmalar tegvik
etmek i¢in goriintiilerden ve sinyal tabanli verilerden olusan bir veri setini kullanima
sunmuslardir. Erken evre tespiti baglaminda basar1 oran1 %95 olmustur. El yazisi
dinamiklerini derin 6grenme teknikleri kullanarak analiz etmek, otomatik Parkinson
hastaligin1 tanimlamak ve klasik teshis yontemlerine gore daha iyi performans elde

etmesi bakimindan faydali oldugunu gostermislerdir.

Braga ve ark. (2019) yaptiklar1 ¢alismada kontrolsiiz arka plan kosullarinda
serbest konugma yoluyla Parkinson hastaliginin erken belirtilerini tespit etmek i¢in bir
yontem Onermislerdir. Makine 6grenme algoritmalariyla entegre sinyal ve konusma
isleme tekniklerini kullanarak erken algilama mekanizmasi olusturmuslardir. Egitim

ve degerlendirme asamalarinda parametrelerin tahmininde, Parkinson hastalarinin
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farkli agamalarindaki kayitlarini igeren ti¢ ayr1 konusma veri tabani kullanmiglardir.
Sonuglar, Random Forest (RF) veya Support Vektor Machine (SVM) tekniklerinin
kullanma potansiyelini ortaya koymustur. Onerilen algoritma ile Parkinson
Hastaliginin varligini ¢ok yiiksek bir dogrulukla ve giivenilir bir hesaplama yontemi

ile tahmin etmislerdir.

Agarwal ve ark. (2016) konusma bozukluklar1 analizinin Parkinson hastaliginin
erken teshisinde dnemli bir ara¢ oldugunu diisiinerek bir ¢alisma yapmislardir. Dogru
konusma oOrneklerini kullanarak Parkinson hastaligini tahmin etmek i¢in Extreme
Learning Machine kullanarak etkili bir yaklasim Onermislerdir. Yo6ntemin
performansi, UCI deposundan alinan giivenilir bir veri kiimesi ile degerlendirilmistir.
Onerilen yontem, Parkinson hastaligi olan hastalar1 ve saglikli bireyleri, egitim veri
seti i¢in % 90.76 ve 0.81 MKK dogrulukta ayirt etmigtir. Parkinson hastalig1 olan
hastalardan olusan bagimsiz bir veri seti ile test edildiginde ise onerilen yontem %
81,55 dogruluk orani vermistir. Metodun performansi Yapay Sinir Ag1 ve Destek
Vektor Makinesi gibi mevcut tekniklerle karsilastirilmis ve elde edilen sonuglar,
Onerilen yontemin Parkinson hastaligini tanimlamak icin giivenilir oldugunu

gostermistir.

Danna ve ark. (2018) yaptiklar1 ¢aligmada, Parkinson hastasi bireylerde ve
medikal tedavisi olmayan saglikli bireylerde, kalem hareketini ve dijitallestirilmis
spiral ¢izim verilerini degerlendirmeyi amaglamistir. Veri odakli ti¢ asamal1 yaptiklar
analizlerde ilk olarak, mekansal ve zamansal kisitlamalarin gesitli degiskenler
lizerindeki etkilerini  belirlemislerdir.  Ikinci olarak, Parkinson hastaligi
semptomlarinin baskinligini ve baskinligi arasindaki iligkiyi en uygun degiskenler igin
incelemislerdir. Son olarak, Parkinson hastaligi ile iliskili degisikliklerin olusumunu
degerlendirmek igin iigiincii bir analiz yapmuslardir. ilk analiz, hiz tepe noktalarmin ve
kalem irtifa degisikliklerinin, hastalik ve ilacin etkisini degerlendirmek i¢in spiral
cizimde en alakali degiskenler oldugunu ortaya koymustur. ikinci analiz, ilacin
etkisinin sadece hareket akiciligi i¢in mevcut oldugunu ortaya koymustur. Son olarak,
ticlincii analiz, ilacin etkisinin, ¢izimin baslangicinda oldugundan daha fazla oldugunu

gostermistir. Dijitallestirilmis spiral ¢izim, hastalik sirasinda kinematik degisikliklerin



2. ONCEKIi CALISMALAR Mustafa GERGER

gorev sirasinda gergeklestigi zaman kesin olarak gozlemlenmesini saglamistir. Bu
calismanin Parkinson hastaliginin tanisina ve izlenmesine katkida bulunmak igin

bliyiik 6nem tasiyacagi sonucuna ulagmiglardir.

Sharma ve ark. (2019) yaptiklar1 ¢alismada, 6zellik se¢imi i¢in bir arama
stratejisi gorevi goren geleneksel Gri Kurt Optimizasyonuna (Grey Wolf Optimize -
GWO) dayanan Modifiyeli Gri Kurt Optimizasyonu (Modified Grey Wolf
Optimization - MGWO) adli yeni bir model dénermislerdir. GWO, kurtlarin avlanma
davraniglariyla biiyiilenen bir meta-sezgisel algoritmadir. Rastgele orman, k en yakin
komsu siniflandirict ve karar agact siniflandirma yontemlerini kullanmiglardir.
Onerdikleri model cesitli ses veri setleri, el yazis1 ve konusma kullanilarak
degerlendirilmistir. One siiriilen algoritma, Parkinson hastaligmin tahmininde %
94,83'liik bir tahmin dogrulugu, % 98,28'lik tespit oran1, % 16,03'liik sahte alarm oran1
ve daha erken bir asamada fonksiyonel bir tedavi gérmeleri i¢in bireylere yardimci
olmaktadir. Veri setlerinde 6nerilen algoritmanin degerlendirilmesinden elde edilen
sonuglar, Optimize Miirekkepbaligi Algoritmasiin (Optimized Cuttlefish Algorithm
- OCFA) sonuclariyla karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar onerilen algoritmanin
keskinligi en iist diizeye cikarmaya ve segilen Ozellik sayisini en aza indirmeye

yardimc1 oldugunu gostermistir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Veri Seti

Veri seti, California Irvine Universitesi Makine Ogrenimi Deposundan
(University Of California Irvine Machine Learning Repository) indirilmis olup,
Istanbul Universitesi Cerrahpasa Tip Fakiiltesi Néroloji Anabilim Dali'na bagvuran 62
Parkinson hastast ile 15 saglikli bireyin ¢izim verilerinden olusmaktadir. Tim
deneklerden iig¢ tip el yazisi kaydi (Statik Spiral Test (SST), Dinamik Spiral Test (DST)
ve Belirli Noktadaki Stabilite Testi) (STCP) alinmustir. (Isenkul ve ark., 2014)

El yazis1 veri seti Wacom Cintiq 12WX grafik (Hahne ve ark., 2009) tablosu
kullanilarak olusturulmustur. Temelde bir grafik tablet ve i¢inde bulunan bir LCD
monitdrden yararlanilmistir. El yazisi ¢izimlerini kaydetmek ve kayitlar1 kullanarak
Parkinson hastalarinin koordinasyonunu test etmek i¢in 6zel bir yazilim tasarlanmaistir.
Yazilim, cihazin API islevlerini kullanir ve Windows sistemlerinde calisabilen C#

platformunda gelistirilmistir.

Isenkul ve ark. (2014) yaptiklar1 ¢alismada, grafik tablet araciligiyla veri
toplanmasi i¢in gelistirilen {i¢ farkl: test tiiri vardir. Bunlardan ilki, literatiirde motor
performansin belirlenmesi (Wang ve ark., 2008), titreme 6l¢iimii (Pullman, 1998) ve
Parkinson hastalig1 teshisi (Saunders ve ark., 2008) gibi farkli amaglar igin klinik
aragtirmalarda siklikla kullanilan Statik Spiral Test (SST) 'tir. Bu testte, yazilimi
kullanarak grafik tablet iizerinde Arsimet spiralleri belirir ve hastalardan, dijital kalemi
kullanabildikleri kadar ayni1 spirali yeniden ¢izmeleri istenir. Test sirasinda yukarida

belirtilen 6zellikler ve hastay: belirtmek i¢in diger veriler veri tabanina kaydedilir.

Ikinci test Dinamik Spiral Test (DST) 'tir. SST'nin aksine, Arsimet spirali belli
zaman araliklarinda belirir ve kaybolur, bir baska deyisle Arsimet spirali yanip soner.
Bu, hastay1 kalib1 aklinda tutmaya ve ¢izmeye devam etmeye zorlar. Bu testin amaci,

hastanin ¢izim performansindaki degisimin belirlenmesi ve duraklama siireleridir,

11
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¢ilinkii bu durumda Arsimet spiralini ¢izmek daha zordur. Bu test sonucunda hastalarin
cogunun c¢izmeye devam ettigi, ancak neredeyse hepsinin deseni kaybettigi

gorilmistiir.

Uciincii test, Belirli Noktadaki Stabilite Testidir (STCP). Bu testte, ekranin
ortasinda belirli bir kirmizi nokta var ve deneklerden ekrana belli bir siire dokunmadan
dijital kalemi noktadan tutmalar1 isteniyor. Bu testin amaci hastanin el stabilitesini

veya el titremesini belirlemektir.

Bu tez ¢aligmasinda ise, Isenkul ve ark. (2014) tarafindan yukarida elde edilme
yontemleri anlatilan 62 Parkinson hastasindan ve 15 kontrol grubu saglikli insanlardan
alman spiral ¢izim ve dinamik spiral ¢izim verileri kullanilarak yeni bir veri seti
olusturulmustur. Cizim verilerinde 6 Parkinson hastasinin statik ya da dinamik ¢izim
verilerinin olmamasi nedeniyle bu veriler veri setinden ¢ikarilmigtir. 71 kisiye ait

verilerle ¢calisma yapilmistir.
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Sekil 3.1. Veri Setinin Olusturulmast

Sekil 3.1.’de goriildiigii gibi ham veriler, her bir kisi i¢in spiral ¢izim ve dinamik

spiral ¢izim verileri, ¢izimlerin tamamlanma siireleri, ¢izimlerin basing ortalamalar1 ve
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hastalik etiketinden olusacak sekilde yeni bir veri setine doniistiiriilmistiir. Bu da her
bir kisi i¢in yaklasik 1x405.005°lik matrise, toplamda 71x405.005’°lik matrise tekabiil

etmektedir.

Cizelge 3.1. Veri Setinin Tanimlanmasi

Oznitelik Tiirii Oznitelik Sayisi
Statik Cizim Verisi 202.500
Dinamik Cizim Verisi 202.500

Statik Cizim Siiresi 1

Statik Cizim Basing Ortalamast 1

Dinamik Cizim Siiresi 1

Dinamik Cizim Basing Ortalamasi 1

Hastalik Etiketi 1

Toplam 405.005

Isenkul ve ark. (2014) tarafindan hazirlanan veri setinde ¢izimin yapildig:
noktalarin X ve Y koordinatlari, zaman verisi ve basing degerleri bulunmaktadir. Bu
degerler yardimiyla 450 x 450’lik bir matris olusturularak kalemin gectigi
koordinatlara “1”, diger noktalara “0” verisi eklenerek ikilik bir goriintii dizi elde
edilmistir. Ayn1 prosediir dinamik ¢izim verisi i¢in de gerceklestirilmistir. Bu dizinin
sonuna ¢izimlerin tamamlanma siiresi ve ¢izim boyunca yapilan basing ortalamasi
verileri eklenmistir. Veri setinin son slitununa da hastalik etiketi eklenmistir.
Parkinson hastas1 olanlara “1”, saglikli insanlara “0” etiketi eklenmistir. Boylece bir
kisi i¢in 1x405.005’lik bir matris, toplamda 71x405.005’lik bir matris verisi elde

edilmistir.
3.2. Makine Ogrenme Algoritmalari

Makine 6grenmesi mevcut veriler yardimiyla elde edilen tecriibelerin bilgisayar
yazilimlar1 ile gelecekteki olaylari tahmin etmede ve modelle yapilmasina olanak

saglayan yapay zekad alanidir. Temel dayanagi giris bilgilerini alan algoritmalar

yardimiyla ¢iktilar olusturmaktir ve bu ¢iktilar1 yeni veriler ile giincelleyip yeni bir
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ciktiyr tahmin etmek i¢in istatiksel analizler kullanmaktir. Makine 6grenmesinin

gelisimi hizla artarken bu yonde ¢ok sayida algoritmalar gelistirilmektedir.

Denetimli ve denetimsiz algoritmalar olarak makine 6grenme algoritmalar
kategorize edilir. Algoritmalar, egitim sirasinda yapilan tahminlerin dogrulugunu teyit
etmenin yaninda, hem girdileri hem de ¢iktilar1 saglamak i¢in bir veri bilimcisi veya
veri analisti gerektirir. Modelde hangi degiskenlerin kullanilacagini, modelin hangi
ozellikleri analiz edecegini veri bilimci belirler. Egitim sonunda algoritmanin

ogrendikleri yeni verilere uygulanir.

Denetimsiz algoritmalarda sonug verilerinin egitim islemine gerek yoktur.
Denetleme islemi yerine verileri gézden gegirmek ve sonug elde etmek i¢in yinelemeli
bir yaklasim olan derin 6grenmeyi kullanirlar. Sinir aglar1 olarak da adlandirilan
Denetimsiz  6grenme algoritmalart daha karmasik islemler ic¢in kullanirlar.
Milyonlarca egitim verisini tarayan bu sinir aglar1 degiskenler arasindaki iligkileri
otomatik olarak tespit ederek calisirlar. Egitim sonucunda, yeni verileri yorumlamak
icin algoritma veri bankasimi kullanir. Biiyiik miktarlarda egitim verisi gerektiren
islemlerde kullanilan bu algoritmalar, biiyiik veri ¢agi ile birlikte uygulanabilir

olmustur.

3.2.1. k- en yakin komsu (k-EK) algoritmasi

k - En Yakin Komsu (k-EK) yontemi uygulamasi kolay ama etkili siniflandirma
yontemlerinden birisidir. Sinifi dnceden belirlenmemis dzniteligi, Oklid mesafesi ile
kendisine en yakin komsusunun sinifina bakarak siniflandirma iglemini gergeklestirir.
k-EK yontemi ayrik degerlere karsi ¢ok duyarli oldugundan ayni algoritmadan

tiiretilmis benzer bir yontemden faydalanir. ( Giimiisct ve ark., 2019)

Algoritma, siniflart belli olan bir 6rnek kiimesindeki verilerden yararlanilarak
kullanilmaktadir. Ornek veri setine katilacak olan yeni verinin, mevcut verilere gore
uzaklig1 hesaplanip, k sayida yakin komsuluguna bakilir. Uzaklik hesaplar1 igin
genelde 3 tip uzaklik fonksiyonu kullanilmaktadir:
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e “Fuclidean” Uzaklik
e “Manhattan” Uzaklik
o “Minkowski” Uzakligidir.

k-EK; eski, basit ve giiriiltiilii egitim verilerine kars1 direngli olmas1 sebebiyle
en popliler makine Ogrenme algoritmalarindan biridir. Fakat bunun yaninda
dezavantaji da mevcuttur. Ornegin, uzaklik hesabi yaparken biitiin durumlar
sakladigindan, biiyiik veriler i¢in kullanildiginda ¢ok sayida bellek alanina gereksinim

duymaktadir.

|':>_<::|

e R | X
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Sekil 3.2. k-EK Algoritmast Ornek Cizim

k-EK yonteminde en yakin k komsu belirlenirken segilen egitim kiimesindeki
noktalarin mutlak uzakligina bakilir. Bu uzakligin en az oldugu k komsu belirlenir,
diger komsularin siniflarina bakilir ve agirligi en fazla olan sinif segilir. Mesafe ayni
olursa k noktadan rastgele birisi secilir. Kazanan sinifin orani belirlenen esik
degerinden diisiik oldugunda tahmin miimkiin olmayacagindan, bazen direk sinifi

belirlemek yerine siniflandirma isleminde siipheli se¢enegi segmek de faydali olabilir.

k-EK algoritmasi, model tanimada smiflandirma ve regresyon islemlerinde

kullanilan parametrik olmayan bir yontemdir. Girdi her iki durumda da Ozellik
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alaninda k en yakin egitim o6rneklerinden olusur. k-EK algoritmasinin siniflandirma

isleminde kullanilip kullanilmayacagi ¢iktiy1 belirler.

k-EK smiflandirmasinda sinif tiyeligi ¢iktidir. Siniflandirma isleminde nesne en
yakin komsgular1 arasindan en yaygin olan sinifa verilir. k=1 oldugunda ise nesne en

yakin komsusunun sinifi olarak belirlenir.

k-EK regresyonunda ¢ikti, en yakin komsularinin degerlerinin ortalamasi olan

cismin ozellik degeridir.

Yakin komsularin ortalamaya uzak komsulardan daha fazla katkida bulunmasi
icin hem siniflandirma hem de regresyon isleminde komsularin katkilarma agirlik
koyulabilir. Komsuya olan uzakligi d olarak belirtirsek, her komsuya 1/d agirlik orani

verilerek bu iglem gergeklestirilebilir.

k-EK algoritmasinda verilerin yerel yapisina duyarli olmasi bir diger 6zelligidir.
Algoritma yaygin olarak kullanilan k-means makine Ogrenme yontemi ile
karigtirllmamalidir. k-EK mevcut tiim durumlari depolayan ve benzerlik Olgiisii
dahilinde yeni olaylar1 simiflandirabilen basit bir algoritmadir. Istatiksel tahmin ve
orlintli tanima islemlerinde parametrik olmayan bir teknik olarak 1970 yillarinda

kullanilmistir.
3.2.2. Karar agaci siniflandirma metodu

Denetimli Makine Ogrenmesi tiirii olarak belirli bir parametreye gére verilerin
stirekli olarak boliinmesi yontemine Karar Agaglari siniflandirma yontemi denir. Karar
diigtimleri ve yapraklar olmak iizere iki boliimden olusur. Karar diiglimleri verilerin

nereye bollindiigiinli gosterirken yapraklar ise nihai sonugtur yani karardir.

Smiflandirma problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan Karar Agaglar

siniflandirma yontemi smiflandirma dogrulugu bakimindan diger Ogrenme
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yontemlerine gore ¢ok etkindir. Siniflandirma modeli aga¢ seklinde gosterilir ve Karar

Agact (Decision Tree) olarak isimlendirilir.

Akis semalarina benzeyen yapisi ile Karar Agaclarinda her bir nitelik bir diigiim
tarafindan temsil edilir (Sekil 3.3.). Aga¢ yapisinin elemanlari; dallar ve yapraklardir.
En iist yap1 kok, en son yap1 yaprak olarak adlandirilirken bunlar arasinda kalan yapilar

dal olarak adlandirilir. En tepeden en asagi inen bir yapilar1 vardir ve onceden

belirlenmis bir hedef degiskene sahiptirler.

Sekil 3.3. Karar Agact Simiflandirma Y o6ntemi
Cok sayida veri igeren bir veri kiimesini daha kii¢iik kiimelere bélmek i¢in karar
agaclar1 yapist kullanilir. Bliyiik miktardaki verileri basit karar verme adimlar

uygulayarak daha kii¢iik veri gruplarina bolerek kullanirlar.

Karar Agaglarinin Avantajlari:
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Kolay anlagilir ve yorumlanir. Aga¢ yapilar gorsel bir sekilde ifade
edilebilir.

Bu model kayip degerleri desteklemezken, veri hazirligi islemi azdir.

Agag egitiminde kullanilan veri noktalarinin sayist ile kullanilan agacin

maliyeti orantilidir.

Hem sayisal hem de kategorik veriler islenebilir.

Birden fazla sayida ¢iktiya sahip problemlerde kullanilabilir.

Bir modelin dogrulanmasi islemi istatiksel testler kullanilarak

yapilabilir.

Parametrik olmayan bir yontem olan karar agaglari, uzay dagilimi ve

siiflandirma yapis1 hakkinda bir yaklasimi yoktur.

Karar Agaclarinin Dezavantajlari:

Asirt karmasik agaclarin elde edilmesiyle veri dogru bir sekilde

aciklanmayabilir. Aga¢ dallanmasinin takibi zorlasabilir.

Ezbere 6grenme problemi yasanabilir. Parametrelerin azaltilmasi ve
budama gibi islemlerle bu problem ¢o6ziilebilir. Az sayida nesne
barindiran yaprak diigiimlerin grafikten atilmasi ile karar agacinda

budama islemi ger¢eklestirilebilir.

Boliinmenin nasil olacagi karar agaci algoritmalarinda dogrulugu etkileyen

onemli faktorlerden biridir. Bolinme sartlar1  smiflandirma ve regresyon

problemlerinde genellikle birbirinden farklidir.
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Bir diigiimii daha fazla alt diigiime bolmeye karar vermek icin karar agaclar
yontemi, birden fazla algoritma kullanabilir. Alt diiglimlerin olusturulmasi, alt

diiglimlerin homojenligini saglar. Hedef degiskenlere gore diiglimiin safliginin arttig
ifade edilebilir.

Hedef degiskenin tipi algoritma se¢imini etkiler. Entropi, Gini, Siniflandirma
Hatas1 yontemleri kategorik degiskenlerde kullanilan karar agaci algoritmalaridir.

Siirekli degiskenler i¢in En Kii¢iik Kareler yontemi kullanilir.

Bu ¢alismada Quinlann (1996)’1n ID3 algoritmasini gelistirerek elde ettigi C4.5
karar agaci olusturma algoritmasi kullanilmistir. C4.5 algoritmasinda ID3
algoritmasina ek olarak boliinme bilgisi, 6zelliklerin kayip degerleriyle bas edilmesi

ve sayisal 6zellik degerlerinin hesaba katilmasi 6zelliklerini barindirmaktadir.

3.2.3. Genetik algoritma ile 6znitelik secme

Ornek sayisinin az, dznitelik sayisinin ¢ok fazla oldugu veri setlerinde makine
O0grenme algoritmalar1 ¢cok basarili sonuglar vermemektedir. Daha basarili sonuglar
elde etmek amaci ile 6znitelikler secilerek daha degerli 6znitelikler makine 6grenme

algoritmalar1 modelleri olustururken kullanilmaktadir.

Oznitelik segme yontemleri genellikle filtre, sarmal ve gomiilii sekilde olmak
lizere li¢ ana baslikta incelenir. Sarmal modelli 6znitelik se¢me yontemleri genellikle

meta-sezgisel algoritmalar ile en ideal 6znitelikleri segmeyi amaglamaktadir.

Basar1 oraninin yiiksek oldugu Sarmal modelli 6znitelik segcme yontemlerinde
Oznitelik sayisinin fazla oldugu veri setlerinde islem siiresi ¢ok fazla olmaktadir.
Genetik algoritma da bu amagla yapilan bir¢ok caligmada siklikla kullanilmaktadir.
Belirlenen uygunluk fonksiyonun istenilen degere ulastirilmasi i¢in se¢im, mutasyon

ve ¢aprazlama gibi operatorler kullanilir.
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1975 yilinda John Holland canlilardaki evrimden ve degisimden esinlenerek
genetik evrim siirecini bilgisayar ortamina aktarmis ve makine grenmesi iizerine
calismalar yapmustir. Yaptig1 ¢alismalarla tek mekanik yapmin 6grenme yetenegini
gelistirmek yerine canlilardaki ¢iftlesme, ¢ogalma ve degisim gibi genetik siireclerin
sonunda daha iistiin yeni bireylerin elde edilebilecegini gostermistir. Yayinladigi

sonuclarin ardindan yontemin adin1 “Genetik Algoritmalar” olarak ifade etmistir.

Genetik Algoritmalar, bir problemin ¢6ziimiinii olas1 ¢ok ¢dziimiinden en iyisini,
en uygununu bulmaya c¢alisan algoritmalardir. Popiilasyon gelistik¢e kotii sonuglar
nesilden nesile kaybolurken, iyi sonuglar ise daha iyi sonuglar olusturmak igin tekrar

tekrar kullanilirlar.

Genetik Algoritmalar, ¢6ziim uzaymin tamamini degil sadece bir kismini
tararlar. Tarama kisminin az olmasi etkin aramanin ger¢eklesmesine ve ¢oziime daha
kisa stirede ulasilmasini saglar. Yerelde en iyi ¢oziimlere takilmayarak popiilasyonu
es zamanl incelemesi 6nemli bir {istiinliigiidiir. Problemi etkileyen etmenlerin ¢ok
oldugu durumlarda kullanilan Genetik Algoritmalarin ¢6ziim alan1 genellikle genistir.
Olasilik kurallarina gore ¢alisan genetik algoritmalarin ne kadar iyi ¢calisacagi dnceden

tahmin edilemez.

Bu caligmada ise 3.1.’deki formiile gore siniflandirma hata orani genetik

algoritmanin uygunluk fonksiyonu olarak belirlenmistir.

Uygunluk Fonksiyonu = Siniflandirma Hata Oran1 (Oznitelikler) (3.1.)

Genetik algoritma ile 6znitelik secebilmek i¢in 6znitelik sayisi kadar bitlik bir
dizi olusturulur. Bu dizinin degerleri lojik 1 veya lojik 0 olabilir. Bir dizi elemaninin
degerinin lojik 1 olmasi ilgili elemana denk gelen 6zniteligin secilmesi, lojik 0 olmasi

ise ilgili elemana denk gelen 6zniteligin se¢cilmemesi anlamina gelir.
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3.2.3.1. Genetik algoritmalar temel kavramlar

Gen; genetik bilgileri tasiyan ve kendi basina anlami olan en kiigiik genetik
birim olarak ifade edilir. Bu kii¢iik yapilarin bir araya gelmesiyle kromozomlar

meydana gelir ve kromozomlar tiim bilgileri igerir.

Kromozomlar bir ya da birden fazla genin bir araya gelmesiyle olusurlar.
Kromozomlar toplumdaki bireylere karsilik gelirken probleme ait tiim bilgileri

igerirler. islem yapilan problemlerde alternatif ¢6ziim adayidirlar.

Popiilasyon ise kromozom toplulugudur. Uzerinde durulan problem igin
alternatif ¢oziimler kiimesidir. Bir popiilasyondaki birey sayist probleme gore
uygulayici tarafindan saptanir. Zayif olan bireylerin yerini gii¢lii bireyler alir. Bu

yenilemeler sayesinde probleme daha uygun bireyler bulanabilmektedir.

3.2.3.2. Genetik algoritmanin uygulanmasi

[lk jenerasyonun olusturulup uyum degerinin hesaplanmasi genetik algoritmanin
ilk adimidir. ikinci adim mevcut popiilasyona se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon gibi
temel genetik operatorlerin uygulanmasidir. Her bir popiilasyonun uyum degeri
hesaplanir. Bu adimlar durdurma kriterine ulasana kadar tekrarlanir. Sekil 3.4.’te

gosterildigi gibi adimlar su sekilde agiklanabilir:

e Olas1 biitiin ¢oziimlerin yer aldig1 bir ¢6ziim grubu olusturulur. Bu grup
biyolojideki benzerligi nedeniyle popiilasyon, ¢oziimlerin kodlar1 da

kromozom olarak adlandirilir.

e Popiilasyondaki bireylerin sayis1 belirlenerek ilk adima baglanir. Birey
sayist i¢in 0zel bir hesaplama ya da standart yoktur. Genellikle 100 — 300
arasinda bir deger verilir. Yapilacak islemlerin karmasiklig1 ve arama
isleminin derinligi birey sayisinin biiyiikliik se¢imini etkiler. Bu

islemden sonra ilk popiilasyon rastgele olusturulur.
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e Uygunluk fonksiyonu yardimiyla her bir kromozomun ne kadar iyi
oldugu tespit edilir. Hesaplama (evalution) adi verilen bu islem ile
kromozomlarin uygunluk degerleri hesaplanir. Genetik algoritmanin
temelini olusturan bu fonksiyonun verimli ve hassas olmasi Genetik

algoritmanin basarisini etkiler.

e Kromozomlar eslenerek yeniden kopyalanir, degistirme operatorleri
uygulanir ve boylelikle yeni bir popiilasyon elde edilir. Kromozomlarin
uygunluk degerine gore kromozomlarin eslenme islemi gerceklestirilir.
Rulet tekerlegi secimi, turnuva se¢imi gibi yontemler kullanarak bu

secim yapilir.

e Eski kromozomlar silinerek yeni kromozomlara yer agilir. Boylelikle

poplilasyon biiyiikliigiiniin sabit kalmasi1 saglanir.

e Tiim kromozomlarin n uygunluk degerleri tekrar hesaplanarak yeni

popiilasyonun basarisi tespit edilir.

e Genetik algoritma tekrar tekrar galigtirilarak ¢ok sayida popiilasyon elde
edilir. Durdurma kriterine ulasildiginda o0 ana kadar bulunan en iyi
kromozom sonugtur. Ciinkii en iyi bireyler popiilasyon hesaplamalarinda

saklanmustir.

e Bu calismada Genetik Algoritmanin kodlanmasinda popiilasyon sayisi
30, jenerasyon sayist 100, mutasyon orani 0.3, caprazlama orami 0.8
olarak belirtilmistir. Bu parametrelerin farkli degerleri ile genetik

algoritma ¢alistirllmis ama sonugclar etkilemedigi gézlemlenmistir.
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Baglangic Popilasyono

Mutasyon

Yeni Popiilasyon

Nesil Limit
Sayizina Tagldoim
7

Sekil 3.4. Genetik Algoritma Genel Akis Diyagrami
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3.2.3.3. Secim (Cogalma)

Dizilerin uyum fonksiyonunun degerine gore kopyalanma siirecine se¢im islemi
denir. Dizilerin uyum degerinin yiiksek olmasi bir sonraki kusaga katkilarinin daha
fazla olacagt anlamina gelir. Literatiirde c¢ogalma oOperatorii olarak da

adlandirilmaktadir.

Se¢im islemi bir sonraki jenerasyonda yavru iiretmede hangi ailelerin olmasi
gerektigine karar verir. Ortalama uyum degerinin {izerindeki dizilere cogalma firsati
taninir. Rulet tekerlegi (roulette wheel), turnuva (tournament), sabit durum (steady
state) ve siralama (permutation) yontemleri baslica cogalma yontemleri arasinda yer

alir.

3.2.3.4. Caprazlama

Caprazlama operatorii, mevcut gen havuzunun potansiyelini arttirmak ve bir
onceki nesilden daha 1yi niteliklere sahip yeni diziler olusturmak i¢in kullanilir. Se¢im
islemi sonucunda rastgele se¢ilen iki dizi karsilikli ¢aprazlama igslemine tabi tutulur.
Bu islem iki dizinin ortasindan rastgele aliman karsilikli noktalardan g¢aprazlama
yapilmak suretiyle gerceklestirilir. Caprazlama noktasinin uygun olmasi ebeveynlerin
uyum degerinin daha yiiksek oldugu diziler elde edilmesine olanak saglar. Ama uygun
caprazlama noktas1 kolay bulunmadigindan nokta se¢me islemi genellikle rastgele

yapilmaktadir.

Tek noktali ve ¢ift noktali caprazlama yontemleri temel c¢aprazlama
yontemleridir. Tek noktali ¢gaprazlama, iki noktali caprazlama, sira temelli ¢aprazlama
gibi farkli yontemleri vardir.

3.2.3.5. Mutasyon

Caprazlama islemi ile olusturulan gen havuzunu zenginlestirmek i¢in uygulanir.

Mevcut gen havuzundan yeni diziler elde iiretmek i¢cin mutasyon islemine ihtiyag
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duyulur. Mutasyon, ikili kodlamada bir bireyin geninde herhangi bir bit degerini digeri

ile degistirmek suretiyle yapilir.

Bu islemler sirayla uygulandiktan sonra degerlendirilmeye hazir yeni bir
popiilasyon olusmus olur. Bu adimlar ilk basta belirlenecek durdurma kriteri saglanana
kadar yenilenir. Deger degistirme yontemi, kaydirma yontemi, yerlestirme yontemi ve

karsilikl1 degisim yontemi gibi ¢esitli yontemleri vardir.

3.2.4. Birini disarida birak ¢apraz dogrulama

Bir makine 6grenmesi modelinde yapilan testlerin hatasini daha iyi tahmin
etmek icin model seciminde c¢apraz dogrulama teknigi kullanilir. Egitim verileri
setinden dogrulama kiimeleri olarak adlandirilan &rnek gozlem bdliimlerinin
olusturulmasi ¢apraz dogrulamanin ana fikridir. Egitim verilerine yerlestirilen her
modelin performansi eklenen her dogrulama kiimesine karsi Olciiliir. Daha sonra

modelin nasil performans gosterecegine dair daha iyi bir degerlendirme elde edilir.

Capraz dogrulamanin en basit yontemlerinden birisi Holdout yontemidir. Veri
seti, test ve egitim seti olmak {iizere ikiye ayrilir. Islev yaklagimcisi, yalnizca egitim
setini kullanarak bir isleve uyar. Test setindeki verilerin sonu¢ degeri daha dnce bu
sonug degerlerini hi¢ gdrmemis olan fonksiyon yaklagimi ile tahmin edilir. Yapilan
hatalar, model degerlendirmede kullanilan mutlak hata test kiimesinde biriktirilir. Bu
yontemin avantaji, artik yonteme gore genellikle tercih edilmesi ve hesaplanmasi artik
gerekmemesidir. Ancak, degerlendirmesi yiliksek bir varyansa sahip olabilir.
Degerlendirme, egitim setinde hangi veri noktalarinin sona erdigine ve test setinde
hangi sonuclarin elde edildigine biiyilk Olclide bagli olabilir ve bu nedenle

degerlendirme, boliimiin nasil yapildigina bagh olarak énemli 6l¢iide farkli olabilir.

K-katlama ¢apraz dogrulama, Holdout yontemine gore iyilestirmenin bir
yoludur. Veri seti k alt gruba ayrilir ve bekleme yontemi k kez tekrarlanir. Her
seferinde, k altkiimelerinden biri test seti olarak kullanilir ve diger k-1 altkiimeleri bir

egitim seti olugturmak i¢in bir araya getirilir. Sonra tiim k denemelerinde ortalama hata
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hesaplanir. Bu yontemin avantaji, verinin nasil boliindiigliniin daha az 6nemli olmas.
Her veri noktasi tam olarak bir kez bir test setine girer ve k-1 kez bir egitim setine
girer. k arttik¢a elde edilen tahminin varyansi azalir. Egitim algoritmasinin sifirdan k
defa tekrarlanmasi, yani degerlendirme yapmak i¢in k kat daha fazla hesaplamanin
gerekmesi bu yontemin dezavantajidir. Bu yontemin bir ¢esidi, verileri rastgele bir test
ve egitim setine farkli zamanlarda bolmektir. Bu, bagimsiz olarak her test setinin ne

kadar biiyiik oldugunu ve ortalama ka¢ deneme yapacaginizi segcebilmenizi saglar.

Birini Digarida Birak Capraz Dogrulama (Leave-One-Out Cross Validation),
kiimedeki veri noktalarinin sayisi N'ye esit olan, K mantiksal sinirma alinmig K
katlamali ¢apraz dogrulamadir. Setteki veri noktalarin sayis1 K, N’ye esittir. Bunun
anlami N’nin ayr1 zamanlarda, fonksiyon yaklagimcisinin bir nokta disindaki tiim
veriler tizerinde egitilmesi ve bu nokta i¢in bir tahmin yapilmasidir. Ortalama hata
hesaplanarak modelin degerlendirilmesi saglanir. Tek ¢ikisl ¢capraz dogrulama hatasi
(leave one out cross validation error) ile yapilan degerlendirme basarilidir, ancak ilk
hesaplanmas1 maliyetli olmaktadir. Birini digarida birak ¢apraz dogrulama hatasinin
hesaplanmasi, artik hatanin hesaplanmasindan daha fazla zaman almasi anlamina

gelmez ve modelleri degerlendirmek i¢in ¢cok daha 1yi bir yoldur.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

4.1. Deneysel Calismalar

Isenkul ve ark. (2014) tarafindan hazirlanan ve koordinat noktalarindan olusan
veriler, dontstiiriilerek statik ve dinamik ¢izim seklinde ikilik goriintii diziler elde
edilmistir. Sekil 4.1.”de bir Parkinson hastasinin Statik Spiral Test (SST) ¢izimi, Sekil
4.2.°de bir Parkinson hastasinin Dinamik Spiral Test (DST) ¢izimi, Sekil 4.3.’te bir
saglikli bir insanin Statik Spiral Test (SST) ¢izimi, Sekil 4.4.’te ise saglikli bir insanin
Dinamik Spiral Test (DST) ¢izimi verilmistir.

Sekil 4.1. Parkinson Hastasinin Statik Spiral Test Cizimi

27



4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA Mustafa GERGER

Sekil 4.3. Saglikli Insanin Statik Spiral Test Cizimi
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Sekil 4.4. Saglikl1 Insanin Dinamik Spiral Test Cizimi

Cizim verilerinden olusan ve ikilik goriintii dizi olan bu verilere Sekil 4.5.’te
goriildiigii gibi statik ¢izimin tamamlanma siiresi, statik ¢izim boyunca kalem ile
tablete uygulanan basing ortalamasi, dinamik ¢izimin tamamlanma siiresi, dinamik
¢izim boyunca kalem ile tablete uygulanan basing ortalamasi ve kisinin Parkinson
hastas1 ya da saglikli bir insan oldugunu belirten hastalik etiketi verileri de eklenmistir.
Her bir birey igin veri uzunlugu 1x405.005°lik bir boyuta ulasirken, toplam veri 71
birey icin 71x405.005’lik bir boyuta ulagmistir.
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Sekil 4.5. Cizim Verilerinden Elde Edilen Ham Veri Seti

Elde edilen bu veri seti incelendiginde ve spiral ¢izimlerinin birgok noktasinda
herhangi bir ¢izimin bulunmamasi goz onilinde bulunduruldugunda 6znitelik sayisin
azaltmak ve veri setinin gereksiz verilerden temizlemek amaciyla tiim 6rneklerde ayni
degere sahip nitelikler ¢ikarilmistir (Sekil 4.5.). Boylelikle veri setinde standart olan
ve tiim ¢izimlerde bulunan veriler ¢ikarilmis olup elde edilen nitelikler farklilik iceren

bilgiler olarak ele alinmistir.

Sonug olarak; Sekil 4.6.’da gosterildigi gibi 71x123066 boyutunda bir veri elde
edilmistir. Ornek sayisinin 71, 8znitelik sayisinin 123066 oldugu diisiiniildiigiinde elde
edilen veri setinde Oznitelik se¢me algoritmalarinin kullanilmasi gerektigi

anlasilmaktadir.
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Sekil 4.6. Gereksiz Verilerden Temizlenmis Veri Seti

Gereksiz 6zellikler veri setinden temizlendikten sonra veri seti siniflandirma igin
makine Ogrenme algoritmasimna gonderilmistir. Ek olarak, Oznitelik se¢me
yontemlerinin etkisini test etmek i¢in Genetik Algoritma kullanilmistir. Genetik
algoritma temelli Oznitelik se¢gme yonteminin islem adimlart Sekil 4.7.°de

gosterilmistir.
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KOORDINAT DUZLEMINDE
SEKIL DONUSTURME

VERI SETIiNi OLUSTURMA

VERI SETINDEN NiTELiK
GIKARMA

<:j.<::l.¢l.<:je

iLK JENERASYON

<&

SEGME

-

MUTASYON

<A

YENI JENERASYON

U

BASARI ORANI
% 100 ‘ma?

~ JENERASYON
LIMITINE ULASTIMI?

JENERASYON = JENERASYON + 1

Sekil 4.7. Genetik Algoritma Tabanli Oznitelik Se¢me Islemi Siireci
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Ham veri setindeki koordinat verileri kullanilarak koordinat diizleminde sekil
doniistiirme islemi yapildiktan sonra yukarida bahsedildigi gibi ¢izim verileri, zaman
ve basing bilgileri ve hastalik etiketi gibi bilgiler eklenerek kendi veri setimiz

olusturulmustur.

Gereksiz ozellikler veri setinden temizlendikten sonra 6znitelik segmeden k-EK
siniflandirma ve Karar Agaci yontemleri uygulanmistir. Ayrica Sekil 4.7°de
gosterildigi gibi Genetik Algoritma 6znitelik segme yontemi kullanilarak k-EK
simiflandirma ve Karar Agaci yontemleri de uygulanmistir. Burada ilk jenerasyon
olusturulduktan sonra segme ve mutasyon islemleri uygulanarak yeni jenerasyon elde
edilmistir. Basar1 oranina ya da jenerasyon sinirina ulasilmamigsa jenerasyon sayisi

arttirilarak tekrar jenerasyon se¢me adimina doniiliir.

Oznitelik segme isleminin sona ermesi iki durumda gerceklesir: %100 basar1

oranina ulagildiginda ya da iiretim sinir1 agildiginda.

4.2. Arastirma Bulgular

Bu ¢alismada Parkinson hastalarina ¢izdirilen spiral ¢izimlerinden Parkinson
hastaliginin siiflandirilmasi konusu ele alinmistir. Calismada, kisilere c¢izdirilen

spiral goriintiilerinden kisilerin Parkinson hastasi olup olmadigina karar verilmektedir.

Parkinson hastaliginin teshisinin basarisin1 degerlendirmek i¢in Esitlik 4.1.°de
ifade edilen Duyarlilik, Esitlik 4.2.’de ifade edilen Ozgiilliik, Esitlik 4.3.te ifade
edilen Dogruluk, Esitlik 4.4.’te ifade edilen Hassasiyet ve Esitlik 4.5.’te ifade edilen
Matthews Korelasyon Katsayis1 (MKK) parametreleri kullanilmaktadir. Bu 6lgiitlerin
hesaplanabilmesi i¢in Dogru Pozitif (DP), dogru olarak tahmin edilen hasta sayisi,
yanlis bir sekilde hasta olarak tahmin edilen hasta olmayan kisiler Yanls Pozitif (YP),
Hasta olarak tahmin edilmeyen hastalarin sayisi ise Yanlis Negatif (YN) ve hasta
olmadig1 tahmin edilen hasta olmayan kisilerin sayis1 ise Dogru Negatif (DN) olmak

lizere 4 adet parametrede hesaplanmistir.
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DP

Duyarlilik = FYRTY 4.1)
“ 7y DN
Ozgillik = oTDN 4.2)
Dogruluk = ——=2% (4.3)
DP+DN+YP+YN
. DpP
Hassasiyet = YT (4.4)
MKK = (DPXDN)—(YPxYN) (4.5)

J@P+YP)x(DP+YN)x(DN+YP)x(DN+YN)

Elde edilen sonuglar, 2.8 GHz frekansa sahip Intel Core i7 islemci, 8 GB RAM
hafiza bulunan bir bilgisayarda gergeklestirilmis olup, MATLAB yazilim ortaminda
algoritmalar kodlanmistir. Bu sartlarda elde edilen sonuclar Cizelge 4.1.'de verilmistir.
Cizelge 4.1.’de elde edilen sonuglar Birini Disarda Birak Capraz dogrulama yontemi
ile hesaplanmigtir. k-EK smiflandirma yontemi igin k degeri 1 olarak se¢ilmistir.
Calisma kapsaminda Oznitelik segme yapilmadan k-EK (k-EK), oznitelik segme
yapilmadan karar agaclar1 (KA), Genetik algoritma ile dznitelik segme yapilarak k-EK
(GA-k-EK), Genetik algoritma ile 6znitelik segme yapilarak karar agaglar1 (GA-KA)

olmak tizere 4 farkli siniflandirma yapilmis ve elde edilen sonuglar verilmistir.

Cizelge 4.1. Karigiklik Matrisleri

Tahmin Degerleri Tahmin Degerleri
p N P N
Gercek | P 45 11 Gereek | P 54 2
Degerler Degerler
N 10 5 N 12 3
A k-EK B. Karar Agaci
Tahmin Degerleri Tahmin Degerleri
P N P N
Gergek P o3 3 Gercek P 96 0
Degerler N 5 10 Degerler N 0 15
C.GA - k-EK D. GA — Karar Agaci
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Cizelge 4.1.’de smiflandirma sonucunda elde edilen karisiklik matrisleri
gosterilmektedir. Goriildiigii lizere Oznitelik segme yontemleri daha basarili bir
siniflandirma islemi yapilmasinmi saglamistir. Esitlik (4.1. - 4.4.)’e gore hesaplanan

basar1 parametreleri Cizelge 4.2.’de verilmistir.

Cizelge 4.2. Siiflandirma Basari Oranlari

Siniflandirma Oznitelik Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Hassasiyet

Y ontemleri Segme (Accuracy) (Sensitivity) | (Specificity) | (Precision) MKK
Yontemi

k-EK - 0,7042 0,8036 0,3333 0,8182 0,1338

Karar Agaci | - 0,8028 0,9643 0,2000 0,8182 0,2621

GA - k-EK GA 0,8873 0,9464 0,6667 0,9138 0,6471

GA-Karar | g 1 1 1 1 1

Agaci

Cizelge 4.2.°deki verilere gore Parkinson hastalarini spiral ¢izimleri ile
siniflandirma da en basarili durum genetik algoritma ile 6znitelik segcme yapilarak
karar agaglar1 yontemi ile elde edilmistir. Ozellikle olusturulan veri setinde &rnek
sayisinin az, nitelik sayisinin fazla oldugu diisiiniildiigiinde 6znitelik segme isleminin
siniflandirma bagar1 oranina 6nemli iyilestirmeler sundugu soylenebilir. Cizelge
43’te ise yapillan simiflandirma islemleri islem siireleri bakimindan

karsilastirilmaktadir.

Cizelge 4.3. Islem Siireleri

Oznitelik | Oznitelik Simflandirma |
Siniflandirma Y dntemi Secme Se¢cme Zaman1 | Zamani oplam sure
e . (sn.)
Yontemi (sn.) (sn.)
k-EK - - 7,3867 7,3867
Karar Agaci - - 42,5079 42,5079
k-EK GA 14340,6603 1,9405 14342,6008
Karar Agaci GA 26497,9599 16,3686 26514,3285
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Toplam Siire bakimindan GA ile 6znitelik segmenin islem siiresini oldukga fazla
olumsuz etkiledigini fakat nitelik sayilarin1 azaltmasi sebebiyle Oznitelik segme
isleminden sonra yapilan simiflandirmanin daha kisa siirede tamamlandig

gozlemlenmektedir.

Cizelge 4.4. GA ile Segilen Oznitelik Say1s1

Oznitelik Se¢me Yontemi Siniflandirma Y 6ntemi Secilen Oznitelik Sayist
Genetik Algoritma k-EK 60954
Genetik Algoritma Karar Agaci 60768

Ham veride 405.005 olan nitelik sayis1 tekrarlanan ve gereksiz olan verilerin
cikarilmasi ile baslangigta 123.066’ya diistiriilmiistii. Cizelge 4.4.’te goriildigi gibi
Genetik algoritma Oznitelik segme ve k-EK siniflandirma metodu ile yapilan
uygulamada segilen 6znitelik sayis1 60.954, Genetik algoritma Oznitelik segme ve
Karar Agaci siniflandirma metodu ile yapilan uygulamada ise secilen 6znitelik sayisi

60.768 olarak bulunmustur.

0 En Diisiik Hata Orani: 0.112676 Jenerasyon Ortalamasi: 0.121596

En Disik Hata Orani
Jenerasyon Ortalamasi

0.26 -

=)
R

Hata Crani
o
M
T

0.18 -
0.16 -
0.14 -
012 -
0.1 1 1 1 1 Il 1 1 1 1 J
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Jenerasyon
Stop Pause

Sekil 4.8. GA Oznitelik Se¢me ile k-EK Simniflandirma Hata Orani
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Sekil 4.8.de goriildiigii gibi Genetik algoritma Oznitelik segcme ve k-EK
simiflandirma metodu ile yapilan uygulamada en diisiikk hata oram1 0.112676,

jenerasyon ortalamasi 0.121596, jenerasyon sayisi da 100 olmustur.

En Diisiik Hata Orani: 0 Jenerasyon Ortalamasi : 0.0389671

0.25 -
En Digik Hata Ormani
Jenerasyon crtalamasi
0.2
015
=
o
o
o
]
X
01
.
0.05 -
.
o 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Jenerasyon
Stop Pause

Sekil 4.9. GA Oznitelik Se¢me ile Karar Agaci Siniflandirma Hata Orani

Sekil 4.9.’da goriildiigii gibi Genetik algoritma 6znitelik se¢gme ve Karar Agaci
siniflandirma metodu ile yapilan uygulamada en diisiik hata orani 0, jenerasyon

ortalamas1 0.0389671, jenerasyon sayist da 51 olmustur.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Giliniimiizde hastalik teshislerinin erken yapilmasi biiylik 6nem arz etmektedir.
Parkinson hastaliginin teshisinin de zor olmasi, teshis i¢in yardimer araglara olan
ihtiyaci arttirmaktadir. Bilgisayar yardimiyla Parkinson hastaliginin teshisine yardimet
olmak icin giinlimiizde cesitli ¢alismalar yapilmakta olup bu calisma ile Parkinson
hastaliginin teshisinde spiral test ¢iziminin katkisinin olabilirligi arastirilmistir. Ayrica
hasta ve kontrol grubu kisilerin ¢izim verilerinin 6znitelik segme islemi ile belirlenip

smiflandirilmasi ile yoniiyle de 6zgiin bir calisma olmustur.

Gilinlimiizde hastalarin bilgileri yas, cinsiyet, tedavi durumu gibi veriler ile
tutulmaktadir. Bu verilere ek olarak, el yazisi, ses kaydi ve bu tezde galigmasi yapilan
cizim verileri gibi hastaligin gelisimi ve tedavi siirecine biiyiik Olclide katki
saglayabilecek bilgilerin de saklanmasi tedavi siirecinde biiyiik 6nem arz etmektedir.
Bu ylizden hastalarin iyilesme ya da gerileme gibi degisimlerini takip etmek ve bu
verilerden istatistiki ¢ikarimlar/ongoriiler yapmak zor olmaktadir. Bu ¢aligsma, hastalik
teshisinin yaninda hasta izlemenin de daha objektif olmasi bakimindan 6zgiin bir

caligmadir.

Bu tez c¢alismasinda Parkinson spiral test analizi ile elde edilen veriler
dogrultusunda Parkinson hastaliginin teshisi yapilmistir. Parkinson spiral testi,
literatiirde yapilan ¢alismalardan farkli olarak, karakter tanima problemi olarak ele
alinmugtir. Istanbul Universitesi Cerrahpasa Tip Fakiiltesi Noroloji Anabilim Dali’nda
olusturulan veri seti kullanilarak 6nerilen yontem test edilmistir. Elde edilen sonuglar
ele alindiginda sonuglarin literatiirdeki ¢alismalara oranla basarili oldugu

gorilmektedir.

Karigiklik matrisleri sonuglar incelendiginde 6znitelik se¢me islemi yapilmadan
yapilan Karar Agaci ile siniflandirma yonteminin k-EK siniflandirma yontemine gére
daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Genetik Algoritma ile 6znitelik segme islemi

yapildiktan sonra Karar Agaci ile simiflandirma yonteminin k-EK smiflandirma
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yontemine gore yine basarili oldugu tespit edilmistir. Genetik algoritma ile 6znitelik
se¢cme islemi yapip Karar Agaci ile siniflandirma yontemi tim iglemler géz Oniine

alindiginda daha basarili olmus ve % 100 dogru tahmin oranina ulagmustir.

Siniflandirma basar1 oranlari incelendiginde Genetik algoritma ile Karar Agaci
smiflandirma isleminin dogruluk, duyarlilik, o6zgiilliikk, hassasiyet ve MKK
parametrelerinde en iyi sonucu verdigi goriilmektedir. Oznitelik se¢me islemi
yapilmadan Karar Agaci ile siniflandirma yonteminin dogruluk, duyarlilik ve MKK
parametrelerinde daha iyi sonuglar elde edilirken, 6zgiilliik parametresi daha diisiik

olmus ve hassasiyet parametresinin de degismedigi gozlemlenmistir.

Islem siireleri incelendiginde oznitelik se¢cme ydntemlerinin toplam islem
stirelerini olumsuz yonde etkiledigi goriilmiistiir. Genetik algoritma ile 6znitelik segcme
isleminin siiresi oldukga yiiksek olurken siniflandirma zamanini diislirdigii tespit
edilmistir. Genetik algoritma ile Oznitelik segme isleminin bir kez yapilacagi goz
Online alindiginda islem siiresinin fazla olmast daha sonraki calismalar
etkilemeyecektir. Yeni bir veri seti geldiginde sadece 6znitelikleri segilip bakilacak,
yani tekrardan 6znitelik belirleme islemi yapilmayacaktir. Belirledigimiz 6znitelikler
tizerinden testler yapilacaktir. Nitelik sayilarini azaltmasi sebebiyle siniflandirma

zamanini daha da diistirdtigii dikkate alindiginda olumlu bir etki yapacaktir.

Bagslangicta 123.066 olan nitelik sayis1 Genetik algoritma 6znitelik se¢me ve k-
EK smiflandirma metodu ile yapilan uygulama ile 60.954’e, Genetik algoritma
Oznitelik secme ve Karar Agaci siniflandirma metodu ile yapilan uygulamada ise
60.768’e diismiistiir. Sonucu etkileyen, 6nemli olan nitelik sayilar1 6znitelik se¢me
yontemleri ile %50°den fazla oranda eksiltilmistir. Oznitelik sayismin diisiiriilmesi

islem siirelerini azaltirken, siniflandirma basar1 oranlarinin artmasina neden olmustur.

Genetik algoritma ile k-EK smiflandirma uygulamamizda ti¢lincii jenerasyondan
itibaren en diisiik hata oranina ulasilmig, onuncu jenerasyondan sonra jenerasyon
ortalamas1 dengeye ulagmistir. Yeterince iterasyon sayisi verilmesine ragmen hata

orani sifira ulagsmadig icin jenerasyon limiti 100’°e ulagtiginda islem sonlanmuistir.
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Genetik algoritma ile Karar Agaci siniflandirma uygulamamizda en diisiik hata
orani olan sifira 51. jenerasyonda ulasilmistir. Jenerasyon ortalamasi 10. adimdan
sonra dengeyi saglamistir. Hata orani1 51. jenerasyonda sifira ulastigi i¢in islem bu

adimda sonlanmustir.

Bu ¢alisma sonucunda Parkinson hastaliginin teshisinde spiral testinde oriintii
tanima yontemleri kullanilarak basarili sonuglar elde edilebilecegi goriilmiistiir. Erken
donemde teshisi zor olan Parkinson hastaligi onerilen bu yontemle daha etkili bir
sekilde teshis edilebilmektedir. Yapilan uygulama Parkinson hastaliginin teshisinin
yani sira Parkinson hastalarinin durum takibinde de kullanilabilecegi dngoriilmektedir.

Hastaligin ilerleyip ilerlemedigi, hangi asamada oldugu goézlemlenebilir.
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