T.C.
SIiRT UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

PARKINSON HASTALIGININ TESHISi iCiN YORUYUS SINYALLERINDE
ARTEFAKT GIDERME ALGORITMALARININ UYGULANMASI

DOKTORA TEZi

Erdogan OZEL
(153113002)

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Damismani: Dog¢. Dr. Yilmaz KAYA

Kasim-2021
SIIRT



TEZ KABUL VE ONAYI

Erdogan OZEL tarafindan hazirlanan Parkinson Hastaliginin Teshisi Igin
Yiirliylis Sinyallerinde Artefakt Giderme Algoritmalarinin Uygulanmas1 adli tez
calismas1 02/11/2021 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan oybirligi ile Siirt Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii Elektrik-Elektronik Anabilim Dali’'nda DOKTORA TEZI olarak
kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri Imza

Baskan
Prof. Dr. Genber KERIMLI

Danisman
Dog. Dr. Yilmaz KAYA

Uye .
Dog. Dr. Mehmet Recep MINAZ

Uye
Dog. Dr. Ozkan ATAN

Uye
Dog. Dr. Melih KUNCAN

Yukaridaki sonucu onaylarim.

Dog. Dr.Fevzi HANSU
Fen Bilimleri Enstitiisi Muduru



ON SOz

Bu tez caligmasinin her noktasinda bana Oneri ve destekleriyle yol gosteren,
degerli katkilarini esirgemeyen danisman hocam Sayin Dog. Dr. Yilmaz KAYA’ya, tez
calismam boyunca desteklerini higbir zaman esirgemeyen aileme ve esime,
katkilarindan dolayr degerli galisma arkadaslarim Dr. Ogr. Uyesi Taner UCKAN’a ve
Dr. Ogr. Uyesi Faruk AYATA’ya sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica denemeleri
Siirt Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Yapay Goérme (MaVi) Laboratuvarinda

gergeklestirilmistir. MaVi Laboratuvari personeline destekleri icin tesekkiir ederim.

Erdogan OZEL
SIIRT-2021



ICINDEKILER

Sayfa

ON SOZ ... iii
ICINDEKILER .........cooooiviiieeeeeeeeeeeeeeee ettt iv
TABLOLAR LISTESI ..ottt v
SEKILLER LISTEST ......ooviviiiiiiceeceeeeeeee et en s Vi
KISALTMALAR VE SIMGELERLISTESI.......cccoooiiiiinncessenns vii
OZET ...ttt Vil
A B ST R A C T e rr s X
Lo GIRIS ..ottt ettt 1
2. LITERATUR ARASTIRMASI ......cooviiiiiiiiieeee ettt es s 8
3. MATERYAL VE METOT ...ttt 25
.1 IMALEIYAL ... nne s 25
I 1Y, =1 (o ) PP PRSPPI 29
3.2.1. PH Teshis YaKIaSimi .........c.cccoiiiiiiiiiiiiicc et 29
3.2.2. Mekansal Filtreleme YOntemleri ........cccccoeveeiiieeiiiii i 30
3.2.3. Oznitelik C1karim YaKIasimlari.......c.cocoeevereveresseeeeeeeee e, 33
3.2.4. Oznitelik Crkarim YaKIasimlari...........cccoceueueuereuerereeeeeeeeee e e, 41
3.2.5. Smiflandirma Metotlari.........cocvviiiiiiiiiic i 47

4. SONUC VE ONERILER...........cocoooviiiieiieieceeeee e, 50
4.1. Onerilen Yaklasima ait SONUGIAT .........ceveueveeeeeeeieeeeeee et 50
4.2. Diger Yontemler ile Karstlastirtlmast......c.oocveeieeiiiiiiniiieiieseeee e 60
4.3. Literatlir ile Karstlastirma.........ocoveiiiieiiiieiiiic e 65

5. TARTISMA ... .ottt e e e et e e et e e e aee e e nseeeaneeeaseeeaseaeas 66
6. KAYNAKLAR ...ttt e et e et e e e anbeeeaneeeas 70
[0 Z.€] 3165\ 1 1T 77



Tablo 3.1
Tablo 3.2

Tablo 4.1
Tablo 4.2
Tablo 4.3
Tablo 4.4
Tablo 4.5
Tablo 4.6
Tablo 4.7
Tablo 4.8
Tablo 4.9
Tablo 4.10:

TABLOLAR LISTESI

Sayfa
: Kullanilan veri seti ile ilgili detaylar.........ccccoeriiiiiiiiiciiic 25
: Her Ayakta 8 Sensoriin Bulundugu Yerler Sirasiyla Sol (L) ve Sag(R)
ayakta sensorlerin durdugu yerler .........cccoovviiiiiiiiiiiciice 26
- PH teshis basar1 oranlari...........cccceoviviee e 51
. Performans oOlgiitleri ile KINN.......ccooiiiiiiiiiii e 56
: Veri seti gruplarinin basar1 performanslart.........cccoccevvveiiieeiiiienninen, 58
: Ayaklara gore basart Oranlari..........c.coovvviiieiiic i 59
: Kanallara Gore basari oranlar1 (Her iki ayaktaki sensorler igin) ........ 59
: Istatistiksel Ozniteliklere Gore Basar1 Oranlart...........c....cccevuevevennnnee. 60
: Oznitelik Indirgemeden sonra bagar1 oranlart ................cccevveverrenennnn. 61
: Diger Oznitelik ¢ikarim yaklasimlar ile karsilastirilmasi.................... 62
: R ve L parametrelerinin farkli degerlerine gore basar1 oranlari.......... 65
Literatiir ile Kargilagtirtlmast........ccoooveeiiiiiiiiiniiiciicsec e 66



SEKILLER LISTESI

Sayfa

Sekil 3.1. Kuvvet sensorlerin ayaklardaki yerlesim konumlari............c.ccocveinnnnn. 26
Sekil 3.2. Simetrik bir arizanin sebep oldugu gerilim ¢ékmesi (a) Gerilim dalga

sekli (b) Gerilimin etkin deeri.........ccovvveriiiiiiiiic e 27
Sekil 3.3. PH teshisi i¢in Onerilen SiStem ..........ccccveeeiiiieeeiiiieie e 28
Sekil 3.4. Ornek ham bir isarete ait isaretler {izerinden 1D-LBP kodu hesaplama .. 33
Sekil 3.5. Bir 6rnek sinyal pargasi i¢in agt ornekleri.........cccevvveiiiiiiiieniiieniieee, 34
Sekil 3.6. Ornek agt STUNHIET ...........cvveeeveeeieeeeceee ettt es e, 35
Sekil 3.7. dL ve dR parametrelerine gore olusan Orintiler..........cocevvvveiiieniineennnn 36
Sekil 3.8. Carpiklik durumlari (A)Carpiklik olmayan durum, (B)Pozitif ¢arpiklik

durumu, (C)Negatif carpiklik durumu ...........cccooviiiiiiiinieeee, 44
Sekil 3.9. Basiklik durumlari (A)BK>0 durumunda basiklik, (B)BK=0 durumunda

normal dagilim, (C)BK<0 durumunda basiklik ............ccccooeiiinininnnnn. 45
SeKil 3.10: KNN YONTEMI....oviiuiiiiieiieiiiiesiieie et 47
Sekil 4.1. Yiiriiyiis isaretlerine CAR, MCAR ve WCAR filtre yontemlerin

UYZUIANIMAST + vt ne 52

Sekil 4.2. Sol ayak sinyallere LBP yonteminin uygulanmasi (Kontrol grubu).
Orijinal sinyaller, LBP uygulandiktan sonra elde edilen sinyaller,
LBP sinyallere ait histogramlar..............ccccevveiiiieiicic e 53
Sekil 4.3. Sol ayak sinyallere LBP yonteminin uygulanmasi (Hasta grubu).
Orijinal sinyaller, LBP uygulandiktan sonra elde edilen sinyaller, LBP

sinyallere ait histogramlar ... 54
Sekil 4.4. WCAR parametrelerine gére KNN algoritmasi basari oranlari ............... 55
Sekil 4.5. WCAR parametrelerine gore LR algoritmasi basari oranlart................... 56
Sekil 4.6. WCAR parametrelerine gore RF algoritmasi bagari oranlari................... o7
Sekil 4.7. Sol ayak sinyallere A¢1 yonteminin uygulanmasi (Hasta grubu) sonucu

olusan giil histogramlar .............ccooviiiiiic e 63
Sekil 4.8. Sol ayak sinyallere A¢1 yonteminin uygulanmasi (Kontrol grubu) sonucu

olusan giil histogramlar ............ccoiiiiiiiic 64
Sekil 4.9. Farkli R ve L degerlerine gore basar1 oranlart ............ccccovvvvviveiiiiiinen, 65

Vi



Kisaltma

KISALTMALAR VE SIMGELERLISTESI

Aciklama

CAR
DCT
DFT
DWT
FOG
MCAR
PH
WCAR

: Common Average Reference

: Discrete Cosine Transform

- Discrete Fourier Transform

: Discrete Wavelet Transform

: Freezing Of Walking

: Median Common Average Reference
: Parkinson Hastalig1

: Weight Common Average Reference

vii



OZET

DOKTORA TEZi

PARKINSON HASTALIGININ TESHISI iCiN YORUYUS SINYALLERINDE
ARTEFAKT GIDERME ALGORITMALARININ UYGULANMASI

Erdogan OZEL

Siirt Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman  : Dog¢. Dr. Yilmaz KAYA

2021, 77 + XI Sayfa

Parkinson Hastaligi (PH) zamanla ilerleyen nérolojik bir hastaliktir. Bu durumdan etkilenen
insanlar, beynin sinir hiicrelerinde bulunan ve insanlarin hareketini koordine etmede hayati bir rol
oynayan bir kimyasal olan dopamin sikintisi yasarlar. PH ilerledik¢e, hastalanan kisi normal olarak
hareketlerini kontrol edemez. PHndan etkilenen bireyler, hastaligin farkli asamalarinda yiiriiyiis
bozukluklar1 ve titreme olaylar1 gibi belirgin semptomlar gosterirler. Yiirliyiis bozukluklari, yiiriime
hizinin azalmasi ve kiiciik adimlar seklinde kendini gostermektedir. Yiiriiyiis bozuklugu, hastaligin tiim
asamalarinda ilerleyicidir. Yiriiyiis bozuklugu kas sertligi, azalmig kuvvet, anormal ritmiklik, viicudun
sol ve sag kisimlarinin asimetrisi ve adim uzunluklarinin anormal dl¢eklenmesinden kaynaklanmaktadir.
PH hareket bozuklugu semptomlari olan bir sinir hastaligi oldugundan, merkezi sinir sistemindeki
dejenerasyon hastaligin erken evresinde bireyin lokomotor sistemleri Kontrol etme yetenegini azaltir.
Dolayistyla yiiriiyiis etkilenir ve bdylece yiiriiyligiin analizi PH’nin erken tespiti i¢in nicel ve noninvaziv
bir yontem sunmaktadir. Ayak iizerindeki gli¢ dagilimi PH ve saglikli kisiler i¢in degigsmektedir. Bu gii¢
dagilimlarin karakteristik dzellikleri saglikli ve hasta bireyleri birbirinden ayirt etmek i¢in kullanilabilir.
Yiiriiylis analizi genellikle yiiriime performansinin degerlendirilmesi i¢in rutin klinik testin bir pargast
olarak kullanilir. Bu c¢aligmada, Parkinson hastasi olan bireyleri yiiriiylis isaretlerinden saglikli
bireylerden ayristirilmasi igin yeni bir yaklagim onerilmistir. Yiiriiylis ve titreme isaretleri PH teshisinde
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Yriiyis isaretleri genellikle ¢ok kanalli olarak 6l¢iilmektedir. Bir
kanalda isaretler Olgiiliirken diger kanallarin giiriiltii etkisi olabilir. Bundan dolay1 isaretlerde olasi
giiriiltiilerin temizlenmesi igin yiiriiylis isaretlerine CAR, MCAR ve WCAR yontemleri uygulanmistir.
Olusan temiz sinyallerden LBP doniisiimii uygulandiktan sonra istatistiksel 6znitelikler ¢ikarilmistir. Bu
Oznitelik gruplart KNN, LR ve RF gibi siniflandirma algoritmalari ile simiflandirilmistir. Bu ¢alismada
Onerilen yaklasimi test etmek i¢in ii¢ farkli ¢alismadan elde edilmis toplam 93 Parkinson hastanin (PD)
(ortalama yas: 66.3 yil; %63 erkek) ve kontrol amagli 73 saglikli bireyin (CO) (ortalama yas: 66.3 yil;
%55 erkek) ylirtime Olglimlerini igermektedir. “Ga” olarak etiketlenmis veri seti 29 Parkinson hastadan ve

18 kontrol grubu denekten elde edilmis 113 (75 PH+38 Kontrol) kayit igermektedir. “Ju” olarak
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etiketlenmis veri seti ise 29 Parkinson hastadan ve 26 kontrol grubu denekten elde edilmis 129 (104
PH+25 Kontrol) kayit igcermektedir. Son olarak “Si” olarak etiketlenmis veri setinde 35 Parkinson hasta
ve 29 kontrol denekten elde edilmis 64 (35PH+29 Kontrol) kayit icermektedir. Sonuglara bakildiginda
giiriiltiileri en iyi temizleyen adaptif bir yontem olan WCAR yo6ntemi bulunmustur. Siniflandirma metodu
olarak ise en iyi simiflandirict KNN yontemi olarak gozlenmistir. En iyi basart orani %92.96 olarak
bulunmustur. Calismada ayrica PH teshisinde hangi ayaktaki isaretlerin etkili oldugu incelenmistir.
Kullanilan veri setine gére PH teshisinde Sol ayaktaki isaretlerin daha iyi ayirt edici 6znitelikler sagladigt
gortilmiistiir. Veri seti, normal, kendi kendine segilen hizlarinda, diiz bir zeminde yaklagik 2 dakika
boyunca yiiriitiilerek, bireylerin diisey yer tepkime kuvveti (vertical ground reaction force, VGRF)
kayitlart elde edilmistir. Bireylerin her ayagi altinda, zamanin bir fonksiyonu olarak giicii (Newton
cinsinden) Olcen 8 sensdr bulunmaktadir. Her sensorden kayit edilen isaretlere filtre yontemler
uygulandiktan sonra ¢ikarilan 6zniteliklerin kullanilmasi ile gdzlenen basart orant %84.02 olarak elde
edilmistir. Sensor 5 ayak tabanlarinin tam orta kesiminde bulunmaktadir. Dolayisiyla ayak tabanlarinin
merkezlerinden elde edilen isaretler diger bolgelerdeki isaretlere daha etkin isaretler sagladigi
goriilmiistiir. Sonuglara bakildiginda isaretlerde giiriiltii temizleme yontemlerinin PH teshisinde basariy1

artirdigl gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: A¢1 doniistimii, Gliriiltii temizleme algoritmalari, LBP Doniisiimii,
Parkinson hastalig1
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SIGNALS FOR DIAGNOSIS OF PARKINSON'S DISEASE

Erdogan OZEL

The Graduate School of Natural and Applied Science of Siirt University
The Degree of Doctor of Philosophy
In Electrical-Electronics Engineering

Supervisior : Assoc. Prof. Dr. Yilmaz KAYA

2021, 77 + XI Pages

Parkinson's Disease (PD) is a neurological disease that progresses over time. People affected by
this condition experience a shortage of dopamine, a chemical found in the nerve cells of the brain that
plays a vital role in coordinating people's movement. As PH progresses, the sick person cannot control
their movements normally. Individuals affected by Parkinson's disease show distinctive symptoms such
as gait disturbances and episodes of tremors at different stages of the disease. Gait disorders are
manifested in the form of decreased walking speed and small steps. Gait disturbance is progressive in all
stages of the disease. Gait disturbance is due to muscle stiffness, decreased strength, abnormal
rhythmicity, asymmetry of the left and right parts of the body, and abnormal scaling of stride lengths. The
power distribution on the foot varies for PH and healthy people. The characteristic features of these power
distributions can be used to distinguish between healthy and sick individuals. Gait analysis is often used
as part of routine clinical testing to evaluate walking performance. In this study, a new approach is
proposed to differentiate individuals with Parkinson's disease from healthy individuals by gait signals.
Gait and trembling signs are widely used in diagnosing PH. Gait signals are usually measured multi-
channel. When measuring signals on one channel, other channels may have a noise effect. Therefore,
CAR, MCAR and WCAR methods have been applied to the walking signs in order to remove possible
noise in the signs. Statistical features were extracted from the generated clean signals after applying the
LBP transform. These feature groups are classified by classification algorithms such as KNN, LR and RF.
To test the proposed approach in this study, a total of 93 Parkinson's patients (PD) (mean age: 66.3 years;
63% male) and 73 healthy subjects (CO) for control purposes (mean age: 66.3 years; 55% male) were
recruited from three different studies. includes gait measurements. The data set labeled “Ga” includes 113
(75 PH+38 Control) records obtained from 29 Parkinson's patients and 18 control subjects. The data set
labeled “Ju” includes 129 (104 PH+25 Control) records obtained from 29 Parkinson's patients and 26
control subjects. Finally, the data set labeled as “Si” includes 64 (35PH+29 Control) records obtained
from 35 Parkinson's patients and 29 control subjects. Looking at the results, the WCAR method, which is
an adaptive method that cleans the noises best, was found. As for the classification method, the best
classifier was observed as the KNN method. The best success rate was found as 92.96%. The study also
examined which foot marks are effective in diagnosing PH. According to the data set used, it was seen
that the left foot signs provided better distinguishing features in diagnosing PD. Vertical ground reaction
force (VGRF) recordings of individuals were obtained by running the data set at normal, self-selected
speeds for approximately 2 minutes on a flat surface. Under each foot of individuals, there are 8 sensors
that measure power (in Newtons) as a function of time. The success rate observed by using the extracted
features after applying filter methods to the recorded signals from each sensor was obtained as 84.02%.
Sensor 5 is located in the middle of the soles of the feet. Therefore, it was seen that the signs obtained
from the centers of the soles of the feet provided more effective signs to the signs in other regions. When
the results were examined, it was seen that the noise removal methods in the signs increased the success
in the diagnosis of PH.

Keywords: Angle transform, LBP Transform, Noise removal algorithms, Parkinson disease.
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1. GIRIS

PH Alzheimer hastaligindan sonra en sik karsilagilan, beyindeki hiicre
dejenerasyonu (islev kaybi ile hiicre 6liimii) ile devam eden bir nérolojik hastaliktir. Bu
hastalikta beyinde dopamin isimli bir molekiilii {ireten ndronlarin kaybi izlenmektedir.
Dopamin salgilayan hiicreler 6zellikle beyin sapinda substantia nigra isimli bir bolgede
bulunmaktadir ve bazal ganglia isimli, beyinde motor hareketin diizenlenmesi gorevini
iistlenmis olan baska bir bolge ile yakin iligski halindedir. Substantia nigradaki hiicrelerin
zamanindan Once Olmesi sonucunda bazal gangliaya yeterli dopaminerjik sinyalin
gitmemesi sonucunda bazal ganglianin beyin korteksindeki uyarici etkisi azalmakta,
bunun sonucunda da hareketlerin yavaslamasi, titreme, denge kayiplart gibi
yakinmalarin olusmasina neden olmaktadir (Kiirtiincii, 2011).

James Parkinson'un "titreme felci" ilizerine ¢igir acan makalesinden iki yiiz yil
sonra, orijinal klinik gézlemlerinin ¢ogu zamana direndi. PH’ nin bir hareket bozuklugu
olarak algilanmasinin O6tesinde, o zamandan beri biligsel bozukluk, otonomik islev
bozuklugu, uyku bozukluklari, depresyon ve hipozmi (bozuk koku) gibi ¢ok sayida
motor olmayan Ozelligin, hastaligin bir parcast oldugu ortaya c¢ikmistir. PHnin
ndropatolojisinin ve sinir sistemi boyunca ilerlemesinin yani sira hastaligin ve
belirtilerinin altinda yatan molekiiler ve norofizyolojik mekanizmalar ve bozulmalarin
anlasilmasinda muazzam ilerleme kaydedilmistir. Her seyden oOnce, farmakolojik
dopamin ikamesine (L-DOPA tedavisi) odaklanan, ancak derin beyin stimiilasyonunun
(DBS) tanitilmasi gibi 6nemli iyilestirmeler ve ¢1gir agan agilimlara sahip, oldukca etkili
tedaviler mevcut hale gelmistir. Tedavideki bu ilerlemeler, kuskusuz PH’nin, hastaligin
baslangicindan on yil sonrasina kadar siirekli semptom kontrolii ve yasam kalitesine
(QOL) yol agan, etkili bir sekilde yonetilebilen bir ndrodejeneratif hastaligin ilk ve hala
benzersiz Ornegi haline getirmistir. Bununla birlikte, bu tedavilerin higbiri iyilestirici
degildir ve PH, en azindan tedaviye direncli motor problemlerin ve motor olmayan
belirtilerin artan ciddiyeti nedeniyle, sonunda ciddi sakatliga neden olan ilerleyici bir
hastalik olarak kalir. Bu nedenle, hastaligin ilerlemesini degistirmek ve sakatligi daha
da geciktirmek, mevcut ve gelecekteki aragtirma cabalartyla ele alinmasi gereken
karsilanmamis temel ihtiyaclardir. Gelecekteki biiyiik potansiyel, risk altindaki bireyleri
ve tanimlayict motor semptomlarin baglangicindan 6nce ortaya ¢ikan erken belirtileri

belirlemeye yonelik yontemlerin gelistirilmesidir (Poewe ve ark., 2017).



PH’nin, tanimlanabilir bir neden olmaksizin pigmente aminerjik beyin sapi
noronlarmin  kaybinin neden oldugu ilerleyici parkinsonizmi ifade ederken,
parkinsonizm basitce bradikinezi, istirahat tremoru, rijidite ve postural refleks
bozuklugu sendromunu ifade eder. Yaklasik iki ylizyil boyunca Parkinson'un klinik
tanimi, epidemiyolojik olanlar da dahil olmak iizere klinik arastirmalar i¢in bir ¢ergeve
saglamistir. PH tanimlari, 20. yilizyilin ortalarina kadar segilen klinik ortamlarla
sinirliydi. O zamandan beri, epidemiyolojik yaklasimlar sadece PH'nin niifus dagilimini
arastirmak i¢in degil, ayn1 zamanda bu "idiyopatik" bozuklugun nedeni hakkinda
ipuclar1 toplamanin bir yolu olarak kullanilmistir. PH nispeten seyrek oldugu igin, bir
calisma i¢in yeterli sayida vakayr belirlemek igin genis bir taban popiilasyonu
arastirilmalidir. Bazi durumlarda, PH vakalari, tanimlanmis cografi alanlarda veya
numaralandirilmis popiilasyonlar da saglik hizmeti listeleri aracilifiyla tanimlanabilir.
Digerlerinde, kapidan kapiya anketler gibi saglik sisteminden bagimsiz olarak PH
vakalar1 aranir. Ikinci yaklasimin vakalar hari¢ tutmasi teorik olarak en diisiik olasilik
olsa da, bu yaklasimi kullanirken ilgili zaman ve maliyet de en yiiksek diizeydedir
(Kasten ve ark., 2007).

En yaygin norodejeneratif bozukluklardan biri olan PH’nin nedenleri hala biiyiik
Ol¢iide bilinmemektedir. Mevcut diisiince, biiyilk gen mutasyonlariin tiim vakalarin
sadece kiiclik bir kismina neden oldugu ve ¢ogu durumda genetik olmayan faktorlerin,
muhtemelen duyarlilik genleriyle etkilesim iginde bir rol oynadigidir. Bu tiir genetik
olmayan risk faktorlerini belirlemek icin ¢ok sayida epidemiyolojik ¢alisma yapilmstr,
ancak cogu kiiciik ve metodolojik olarak siirliydi. Daha biiyiik, iy1 tasarlanmis ileriye
doniik kohort c¢alismalari, olasi risk faktorlerini ve bunlarin etkilesimlerini arastirmak
i¢in yeterli sayida vakaya ve kisi-yillik takiplere sahip olduklar1 bir agamaya ancak son
zamanlarda ulagsmistir. Bu yazida, epidemiyolojik calismalardan PH prevalansi,
insidansi, risk faktorleri ve prognozu hakkinda bilinenleri gézden geciriyoruz (De Lau
ve ark., 2006).

PH, Alzheimer ve epilepsi dahil olmak iizere norolojik bozukluklar, hastalarin
ve ailelerinin yasamlarin1 derinden etkiler. PH yalmizca Kuzey Amerika'da bir
milyondan fazla insam etkilemektedir. Ustelik, yaslanan bir popiilasyon, bu saymim 60
yasindan sonra prevalans oranlarinin hizla arttigin1 one siirdiigii i¢in artmasi beklenen
anlamina gelir. Artan sosyal izolasyona ek olarak, PH'nin finansal yiikii de dnemlidir ve
gelecekte artacagi tahmin edilmektedir. Ozellikle hastaligin erken dénemlerinde,

semptomlarin belirgin sekilde hafifletilmesini saglayan ilaclar mevcut olmasina ragmen
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halen bir tedavisi yoktur. Bu nedenle PH olan ¢ogu kisi, biiyiikk olglide klinik
miidahaleye bagli olacaktir (Little ve ark., 2011).

PH i¢in, tanm1 kriterleri se¢iminin arastirma sonuglarini nasil etkiledigi hakkinda
cok az sey bilinmektedir. Ug toplum ¢alismasindan (Arjantin, Hollanda, italya'dan) PH
verilerini  kullanarak, birka¢ tan1 kriteri setinin prevalansit iizerindeki etkisi
karsilastirildi. Her set temel belirtilere (istirahat tremoru, bradikinezi, rijidite, bozulmus
postural refleksler) dayaniyordu ve diger parkinsonizmlerin dislanmasini gerektiriyordu.
Baz1 setlerin, semptomlarin siiresi, isaretlerin asimetrisi veya ilaca yanit ile ilgili ek
gereksinimleri vardi. Prevalans agisindan, c¢ok daha diisiik tahminler, isaretlerin
asimetrisi ve ilaca verilen yanitin gereklilikleriyle iliskilendirildi. Bu klinik 6zelliklerin
degerlendirilmesi toplum arastirmalarinda pratik olmayabilir. Bozulmus durus
refleksleri, temel bir isaret olarak gereksiz goriintiyordu. PH ile ilgili toplum ¢aligsmalari
icin, asagidaki tami kriterlerini Onerildi: parkinsonizmin diger belirgin nedenlerinin
yoklugunda en az iki istirahat tremoru, bradikinezi veya rijiditedir (De Rijik ve ark.,
1997).

PH en yaygin nérodejeneratif hareket bozuklugudur. Avrupa'da, PH icin
prevalans ve insidans oranlari, sirasiyla yilda yaklasik 108—257/100 000 ve 11-19/100
000 olarak tahmin edilmektedir. Risk faktorleri yas, erkek cinsiyet ve bazi cevresel
faktorleri icerir. Cogu hastada hastaligin etiyolojisi bilinmemekle birlikte farkli genetik
nedenler tanimlanmistir. PH'min ailesel formlar1 vakalarin sadece %5-15'ini
olusturmasina ragmen, bu aileler iizerinde yapilan ¢alismalar, hastaligin genetigi ve
patogenezi hakkinda ilging bilgiler saglayarak, hastaligin patogenezinde yer alan
genlerin tanimlanmasina olanak tanidi ve hastaligin mekanizmalar1 hakkinda kritik
bilgiler sagladi. PH'nin temel motor semptomlari tremor, rijidite, bradikinezi/akinezi ve
postural instabilitedir. Ancak klinik tablo, diger motor ve motor olmayan semptomlari
icerir. Tanis1 esas olarak kliniktir, ancak spesifik arastirmalar diger parkinsonizm
bi¢imlerinden ayirici taniya yardimer olabilir. Patolojik olarak, PH, substantia nigra'nin
pars compacta'sindaki dopaminerjik ndronlarin kaybi1 ve Lewy cisimcikleri olarak
adlandirilan sitoplazmik inkliizyonlarda bulunan yanlis katlanmis a-siniiklein birikimi
ile karakterize edilir. Halihazirda mevcut tedaviler, motor semptomlarin iyi bir sekilde
kontrol edilmesini saglar, ancak hastaligin evrimini degistirmez. Bu makale, genel
norolog i¢in PH'min kapsamli, genel ve pratik bir incelemesini saglamayi

amaglamaktadir (Balestino ve ark., 2020).



PH, ozellikle ileri yaslarda en sik yasla iliskili ikinci norodejeneratif
bozukluktur. Cinsiyetin gelisiminde cinsiyet, erkeklerde kadinlara oranla yaklasik
olarak iki kat daha sik olarak yaygin oldugu ger¢eginden yansidigi i¢in 6nemli bir
faktordiir (Jurado-Coronel ve ark., 2017).

PH, ¢ogu durumda, genetik ve ¢evresel olanlar dahil olmak iizere ¢oklu risk ve
koruyucu faktorlerin birlesik etkilerinden kaynaklanan ¢ok faktorlii bir bozukluk olarak
kabul edilir. Bu derleme, PH'nin tanimlayici, prognostik ve etiyolojik epidemiyolojik
caligmalarinin degerlendirilmesinde yer alan baz1 metodolojik zorluklari tartismakta ve
ana bulgularini 6zetlemektedir (Elbaz ve ark., 2016).

PH genelde hastanin motor becerileri, konusmasi ve diger viicut islevlerinde
zarara yol acan bir merkezi sinir sistemi bozuklugudur. Ik kez 1817°de Ingiliz Doktor
James Parkinson tarafindan tanimlanan ve “sallayici ya da titrek felg” olarak
nitelendirilen hastalik diinyada 10 milyona yakin kisiyi etkileyen, yaygin bir nérolojik
saglik sorunudur. Tirkiye'de 200 bin Parkinson hastasi oldugu tahmin edilmektedir.
Ulkemizde PH, 65 yas ve iizerindeki her 100 kisiden birinde goriilmekte ve her yil
yaklasik 10000 kisiye Parkinson hastasi tanis1 konmaktadir (Isenkul ve ark., 2011).

Sporadik (zaman zaman ve tek tiik sayilarda goriilme) PH, birden fazla néron
sistemini igerir ve birka¢ duyarl sinir hiicresinde gelisen degisikliklerden kaynaklanir.
Noropatolojik tani i¢in esas olan a-siniiklein-immiinopozitif Lewy ndritleri ve Lewy
cisimcikleridir. Patolojik siire¢ spesifik indiiksiyon bdlgelerini hedefler: lezyonlar
baslangicta glossofaringeal ve vagal sinirlerin dorsal motor ¢ekirdeginde ve 6n koku
alma c¢ekirdeginde meydana gelir. Bundan sonra, daha az savunmasiz niikleer griler ve
kortikal alanlar yavas yavas etkilenir. Beyin sapindaki hastalik stireci, bireyler aras1 ¢ok
az varyasyonla artan bir seyir izler. On koku alma cekirdegindeki patoloji, beyin
sapinda gelisene gore ilgili alanlara daha az giris yapar. Anteromedial temporal
mezokorteks ile baslayan kortikal tutulum ortaya g¢ikar. Oradan neokorteks yenik
diiserek yiiksek dereceli duyusal iliski ve prefrontal alanlar ile baslar. Once duyusal
iliski/premotor alanlar1 ve birincil duyusal/motor alanlar1 siralaymn. Bu ¢alisma,
lezyonlarin kolaylikla tanmabilir topografik boyutuna dayali bir evreleme prosediirii
Oneren tesadiifi ve semptomatik Parkinson vakalarinda patolojinin seyrini izlemektedir
(Break ve ark., 2003).

PH olan kisilerde yiiriiyiisiin biyomekanigi ve motor kontrolii, diinya genelinde
halihazirda meydana gelen hizli yaslanma nedeniyle arastirmacilar icin artan bir ilgi

konusu olmustur. PH c¢ogunlukla yash insanlar etkiler. Yiiriime, yazma ve konusma
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gibi motor gorevlerinin yerine getirilmesinde zorluklara yol acar. Her ne kadar PH'li
kisiler basit diiz ¢izgi yiirime gorevlerini goreceli olarak kolayca yapabilseler de,
yiiriirken ve donerken, eszamanli motor veya biligsel gorevleri yerine getirirken,
engelleri asarken veya karmasik topluluk ortamlarinda yiiriimeye kalkistiklarinda ciddi
zorluklarla karsilasirlar (Morris ve ark., 2001).

Yiirtime bozuklugu, PHnin demans ve inme gibi beyin bozuklugunun erken bir
Ozelligi olup, diizgiin hareket etme becerisinin kaybedildigi apraktik yliriime
modellerine yol agar. Bunun nedeni, ¢evrenin giivenli bir sekilde miizakere edilmesini
saglayan dengeyi kontrol eden insan hareket kontrolii ve duyusal geri bildirim
sisteminin bozulmasidir (Lana and Shihb, 2014).

PH ilerledik¢e, hastalanan kisi normal olarak hareketlerini kontrol edemez.
PH’ndan etkilenen bireyler, hastaligin farkli asamalarinda yiiriiylis bozukluklar1 ve
titreme olaylar1 gibi belirgin semptomlar gosterirler. Tremor, PHnda sik goriilen bir
semptomdur. Tremor, viicut kisimlarinin istemsiz bir hareketidir. Ilk basta, titreme belli
bir viicut boliimiinde bir kol, bacak veya viicudun bir tarafi gibi goriinebilir ve daha
sonra her iki tarafa da yayilabilir. Bu dinlenme tremor bir PH isaretidir (Abdulhay ve
ark., 2018).

PHnin motor bulgulari ortaya ¢ikmadan bazi bagka belirtiler kendini gosterebilir.
Bunlar arasinda agri, koku alma bozuklugu, REM uyku davranis bozuklugu (geceleri
cok canl riiyalar goriip, etrafindakilere zarar verebilecek vurma gibi bazi hareketlerle
ortaya c¢ikan bir uyku bozuklugudur) ve otonomik sistem (mesane-bagirsak, tansiyon
degisiklikleri gibi) bozukluklar1 gibi bulgular da izlenebilmektedir. PHnin tipik
bulgular1 ortaya ¢ikmaya basladiginda yiiriirken kollari iki yanda normal sekilde
sallamama, elde, bacaklarda veya cenede istirahat doneminde titreme, mimiklerin
kaybinin izlendigi maske yiiz belirtisi, yazinin giderek kiiciilmesi seklinde zor okunur
bir yaziya sahip olma, g6z kirpma sayisinda azalma, one egik ve yavas sekilde yiirlime,
sik diismeler, kii¢iik adimlarla yiiriime, donup kalmalar, hareketin ve konusma hizinin
yavaglamasi, yutma bozukluklari, kabizlik, cinsel islev bozukluklari, depresyon, psikoz,
hayal gérme, haliisinasyon, giindiiz uyuklama hali, diirtii kontrol bozuklugu, ciltte
yaglanmanin artmasi (sebore), bunama da izlenebilir (Kiirtiincii, 2011).

PH baskin olarak bir hareket bozuklugu olmasina ragmen, depresyon ve demans
gibi psikiyatrik sorunlar da dahil olmak {izere siklikla baska bozukluklar gelisir.

Otonomik rahatsizliklar ve agr1 daha sonra ortaya ¢ikabilir ve durum, etkilenen kisi i¢in



yasam kalitesinin bozulmasma neden olarak Onemli sakatliklara ve engellere yol
agmaya devam eder (Bind ve ark., 2011).

PH, klasik olarak ii¢ motor semptomla karakterize norodejeneratif bir hastaliktir:
bradikinezi, rijidite ve dinlenme tremoru. Son zamanlarda, hastalik fenotipinin aslinda
¢ok daha genis oldugu anlasilmistir. Bu temel 6zelliklerden 6nce gelen ve PH'nin
"premotor" semptomlarini olusturan belirtiler vardir: kabizlik, mesane bozukluklari,
hipozmi, otonomik islev bozuklugu, depresyon ve uyku bozukluklari. Diger ucta,
ilerlemis hastalikta hastalar zayif denge, diisme, kognitif bozukluk ve demanstan
muzdariptir. Patolojik olarak PH semptomlarina beyin, omurilik ve periferik sinirleri
iceren dejeneratif degisiklikler eslik eder. Substantia nigra pars compacta'da (SNc)
dopaminerjik néronlarin derin bir tiikkenmesi vardir, fakat ayni zamanda locus coeruleus,
hipokampus ve Kkortikal yapilar dahil olmak {izere diger yapilarda da genis c¢aph
dejenerasyon vardir. Bu degisikliklere Lewy cisimciklerinin, SNc ve diger alanlarda
bulunan proteinli kiimelerin ve genellikle hipokampus ve kortekste bol miktarda
bulunan dejenere Lewy ndritlerinin goriiniimii eslik eder (Hirsch ve ark., 2021).

Gilinlimiizde tibbi aragtirmalarda ve halk sagliginda PHn1 tanimak i¢in kullanilan
birgok yontem vardir. Makine 6grenme ve bunun alt 6grenme yontemlerinden genel
olarak yararlanilmaktadir. Son yillarda, aragtirmacilarin ¢ogu erken asamada PH’ni
saptamak i¢in sinir aglarini kullantyor (Rustempasic ve Can, 2013).

PH’1 teshis etmek icin, Bagging, Boosting, rastgele orman, rotasyon ormant,
rastgele alt uzay, destek vektor makinesi, cok katmanl algilayici ve karar agaci temelli
yontemler gibi c¢esitli makine 0grenmesi temelli yontemler kullanilmaktadir (Tiwari
,2016).

Tedavide kullanilan Levodopa ilaci, PH i¢in en etkili tedavi olmaya devam
etmektedir. Bununla birlikte, ilag, 6zellikle motor dalgalanmalar ve diskineziler olmak
lizere ¢ok ¢esitli yan etkiler nedeniyle karmasiktir. Uzun etkili dopamin agonistleri, bu
komplikasyonlarin insidansinin azalmasi ile iliskilidir ve modern cerrahi yaklagimlar ve
daha stirekli dopaminerjik stimiilasyon saglamaya yonelik farmakolojik yontemler, bu
problemler iizerinde Onemli bir iyilestirici etkiye sahiptir. Bu ilerlemelere ragmen,
hastaligin ilerlemesi etkilenmeden kalir. Bu nedenle, dejenere olan nigrostriatal
dopaminerjik noronlarin yerini almak iizere tasarlanmis hiicresel terapiler i¢in biiyiik bir
cosku olmustur. Bununla birlikte, son fetal transplant denemeleri beklenen yarari
gosteremedi ve "ila¢ dis1 diskineziler" ile komplike hale geldi. Basarili olsa bile, bu tiir

bir tedavi, ge¢ evre PD'de "dopaminerjik olmayan" semptomlarin yasam Kkalitesi
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tizerindeki giderek artan kritik rollinii vurgulayan mevcut tibbi ve cerrahi deneyimler
g6z Oniine alindiginda, mevcut tedavilerden daha iyi bir sonu¢ vermeyecek sekilde
onceden belirlenmis olabilir. Bu sorunlar1 agiklayan ndrodejenerasyonun yaygin, c¢ok
sistemli dogas1 hakkinda bilgi, nigrostriatal dopamin sisteminin restorasyonunun
gelecekteki arastirmalarin nihai hedefi olmamasi gerektigini gostermektedir (Lang ve
ark., 2004).

Saglik alaninda meydana gelen hizli degisikliklerle karar destek sistemleri
giderek daha 6nemli bir rol oynamaktadir. Veri Madenciligi, 6nceden bilinmeyen ve
potansiyel olarak faydali bilgilerin verilerin 6nemsiz bir sekilde ¢ikarilmasi olarak
tanimlaniyor. Bu arastirma makalesi, gilinlimiizde tibbi arastirma ve halk saglig
alaninda kullanilan veri madenciligi tekniklerini kullanarak veri tabanlarindaki mevcut
bilgi kesfi tekniklerini aragtirmayr amacglamaktadir. Semptomun diger hastaliklarla
ortigmesi nedeniyle, PHnin klinik tanisinin sadece %75'inin otopside idiopathic PH
oldugu dogrulanmistir. Uzman sistemler ve smiflandirma i¢in farkli Yapay Zeka
teknikleri, uzman igin 1iy1 destekleyici olma potansiyeline sahiptir. Siniflandirma
sistemleri taninin dogrulugunu ve giivenilirligini arttirmada yardime1 olabilir ve olasi
hatalar1 en aza indirmenin yani sira taniy1r daha etkin hale getirir (Ramani ve Sivagami,

2011).



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Morris ve ark. (2001) ¢alismalarinda, PH olan kisilerde yiirtiyligiin biyomekanigi
ve motor kontrolii, diinya genelinde halihazirda meydana gelen hizli yaslanma
nedeniyle arastirmacilar i¢in artan bir ilgi konusu olmustur. PH c¢ogunlukla yash
insanlar1 etkiler ve yilirime, yazma ve konusma gibi motor gorevlerinin yerine
getirilmesinde zorluklara yol acar. Her ne kadar PH olan kisiler basit diiz ¢izgi yiiriime
gorevlerini goreceli olarak kolayca yapabilseler de, yliriirken ve donerken, eszamanl
motor veya bilissel gorevleri yerine getirirken, engelleri asarken veya karmasik topluluk
ortamlarinda yiirimeye kalkistiklarinda ciddi zorluklarla karsilasirlar. Bunun nedeni,
bazal ganglionlarin PH'de disfonksiyonel olmalari ve yetenekli goniillii hareketlerin
motor kontroliindeki rollerinin tehlikeye girmesidir. Levodopa, GABA ve asetilkolin
gibi norotransmitterlerdeki dengesizlik bazal gangliyonlarda meydana geldiginde,
hastalar ardisik ve karmasik motor becerilerin gerceklestirilmesinin zor oldugunu ve
hareketlerin boyutlarinin ¢ok yavas ve ¢ok kiiciik oldugunu bulmustur. Denge
bozuklugu aynm1 zamanda hastaligin ileri evrelerinde de yaygindir ve bagimsiz ve
giivenli bir sekilde ylirlimeye devam etme yetenegini daha da tehlikeye atmaktadir.

Moore ve ark. (2008) calismalarinda, PHnda, yiirliylisiin donmasi1 (FOG)
yaygin, tedaviye direngli ve yasam kalitesini olumsuz yonde etkiledigini belirttiler ve
calismlarinda 11 PH hastasinda ambulatuvar bir FOG monitérii kullandilar. Sol
gbdvdenin dikey dogrusal ivme, 100 Hz hizinda bir cep PC'ye kablosuz olarak veri ileten
ayak bilegine monte edilmis bir sensor dizisi kullanilarak elde edilmistir.

Isenkul ve ark. (2011) calismalarinda, Parkinson hastasi olan ve saglikli
bireylerden alman ses Orneklerinden oOlgiitler ¢ikarip ses tellerinin yanlis ve koti
kullanim1 sonrasi ortaya ¢ikan ses bozukluklarini tespit ederek, Parkinson hastalarini
saglikli bireylerden ayirmay1 amaglamislardir. Bu ¢alismada, 21°1 Parkinson hastasi ve
20’s1 saglikli bireylerden olmak tizere toplam 41 kisiden ses kayit 6rnekleri alinmistir.
41 kisiden 26 farkli ses 6rnegi alinarak zaman-frekans tabanli 6znitelikler ¢ikarilmistir.
Bu 6znitelikler ayr1 ayr1 KNN yakin komsu, ¢ok katmanli algilayict ve destek vektor
makineleri siniflandiricilarina beslenerek sistemlerin PH’nin teshisindeki dogruluk,
duyarhilik ve ozgilliikleri Ol¢tilmiistiir. Bununla birlikte, 21°1 Parkinson hastasindan
alinan ses 0rneklerinden ¢ikarilan 6znitelikler maksimum, minimum, ortalama, medyan

ve standart sapma merkezi egilim oOl¢iileri ile temsil edilmis ve smiflandiricilar bu
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Oznitelikler ile de calistirilmigtir. Elde edilen sonuglar, hastalardan alinan farkli ses
orneklerinin merkezi egilim ol¢iilerinden medyan ve ortalama ile temsil edilmesinin en
istikrarli ve basarili sonuglar1 verdigini géstermistir.

Tripoliti ve ark. (2013) calismalarinda, PHndan (PH) muzdarip hastalarda
yiirliylistin donmasin1 (FOG), hastanin viicuduna yerlestirilen takilabilir sensorlerden
(alt1 ivmeodlger ve iki jiroskop) alinan sinyalleri kullanarak tespit etmislerdir. Bu amagla
dort asamadan olusan otomatik bir metodoloji gelistirdiler. Ik asamada, sinyal kaybina
veya bozulmasina bagli eksik degerler degistirilir ve daha sonra (ikinci asama) ham
sinyalin diisiik frekansl bilesenleri ¢ikarilir. Ugiincii asamada, ham sinyalin entropisi
hesaplanir. Son olarak (dordiincii asama), dort siniflandirma algoritmasi test edilmistir
(Naif FoG olaylarini tespit etmek i¢in Bayes, Rastgele Ormanlar, Karar Agaclar1 ve
Rastgele Agag). Metodoloji, en uygun FOG boliim algilamayi iiretebilen sensorler setini
sonuglandirmak  i¢in  birka¢  farkli  sensor  konfigiirasyonu  kullanilarak
degerlendirilmistir. Bes saglikli kisiden, besinde FOG belirtisi olan ve PH'dan muzdarip
olan ancak FOG olaylarin1 gostermeyen bes hastadan olusan sinyaller kaydedildi.
Sonuglar, oOnerilen metodolojinin tim sensorler ve Rastgele Orman smiflandirma
algoritmasindan gelen sinyalleri kullanarak %81.94 duyarlilik, %98,74 ozgiillik,
%96.11 dogruluk ve %98,6 egri altindaki alan (AUC) ile FOG olaylarin1 tespit
edebildigini gostermektedir.

Lana ve Shihb (2014) yaptiklar1 ¢alismada, PHnin (PH) teshisi genellikle erken
asamalarinda zor oldugunu belirttiler. Hastalig1 olan kisilerin yaklasik %40'min teshis
edilemeyecegi tahmin edilmektedir. Geleneksel olarak, PHnin teshisi ¢ogu zaman bir
doktorun rijidite belirtilerini tanimak igin zaman iginde hastayr gozlemlemesini
gerektirir. Bu ¢alismada, bir akilli telefon kullanarak hastanin yiirlime o6zelliklerini
stirekli olarak izlemek ve kaydetmek icin PDR tabanli bir yontem Onerilmistir. Bu
calisma ile PH hastasina tibbi yardim almasi ve doktorun hastalifin daha erken teshis
edilmesine yardimci olmasi i¢in erken uyari saglanmasinda yararli olabilir. Yiiriime
bozuklugu, PH, demans ve inme gibi beyin bozuklugunun erken bir 6zelligi olup,
diizgiin hareket etme becerisinin kaybedildigi apraktik yiiriime modellerine yol agar.
Bunun nedeni, ¢evrenin giivenli bir sekilde miizakere edilmesini saglayan dengeyi
kontrol eden insan hareket kontrolii ve duyusal geri bildirim sisteminin bozulmasidir.
Hareketlilik bozukluklar1 genellikle beyin bozukluklar ile iligkilidir ve bazilar yiiriiyiis
degisiklikleri, ylirliylis hiz1 ve adim uzunlugu gibi baz1 yiiriime 6zellikleri ile biligsel

gerilemeden once goriilebilir. Ornegin, daha diisiik bir tempoya sahip daha yavas
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yiirliylis yapanlarin bulundugunu ve daha azinin adim uzunlugu, daha hizl yiiriiyiis
meslektaslarina kiyasla biligsel, hafiza ve diger islem islevlerinde sorun yagamaya daha
yatkindi. Bu c¢alismalar, yiiriiyiis o6zelliklerinin degisiminin siirekli izlenmesinin,
gelecekteki biligsel gerileme ile iliskili motor degisikliklerini tespit etmede yararh
bilgiler saglayabilecegini diisiindiirmektedir. Bu c¢alismada, bir akilli telefondaki
ivmedlcer sensoriinii kullanarak PH gibi bir beyin bozuklugu gelistirebilecek olasi bir
hastanin yiirlime paternindeki degisiklikleri siirekli olarak izlemek i¢in bir yontem
onerilmektedir.

Arora ve ark. (2015) caligmalarinda, PHnin (PH) uzman teshisini desteklemek
icin kullanilabilecek uzaktan, non-invazif ve objektif testlerin eksik oldugunu belirttiler.
Katilimeilar, Birlesik PH Derecelendirme Olgegi (UPDRS) de dahil olmak iizere
Klinikte baslangic degerlendirmelerine tabi tutuldu ve ses, durus, yiriiyiis, parmak
vurma ve tepki stiresini degerlendiren bir akilli telefon uygulamasini igeren bir Android
isletim sistemi ile akilli telefonlar saglandi. Katilimcilar daha sonra akilli telefonlar1 bir
ay boyunca giinde dort kez bes gorevi yerine getirmek i¢in evlerine gotiirdiiler. Haftada
bir kez katilimcilar, UPDRS'nin yapildig1 bir modifiye (rijitlik ve denge degerlendirmesi
hari¢) bir PH uzmani ile uzaktan (teletip) iletisim kurdular. 10 PH kontrol ile 10 kisiden
akilli telefon kullanilarak kaydedilen bes gorevlerin istatistiksel analizlerini kullanarak,
(1) katilimeinin PH'ye sahip olup olmadigini ve (2) UPDRS'min degistirilmis motor
boliimiinii tahmin etmeyi ayirt etmeyi amaglamiglar.

Camara ve ark. (2015) calismalarinda, Parkinson hastalarinin yasadigi
titremeleri belirlemek igin farkli siniflandirma yontemlerinin kullanimi 6nerdiler. Daha
Onceki bazi arastirmalar, dig viicut sinyalleri iizerinde tremor analizine odaklanmistir
(6rn., Elektromiyografi, ivme Olger sinyalleri, vb.). Bu ¢aligmadaki avantaj, elde edilen
sonuglarin gercek tibbi cihazlara uygulanmasini kolaylagtiran alt-kortikal verilere
erismeleridir. Yerel alan potansiyelleri (LFP), igsellestiriimeden 6nce derin beyin
stimiilasyonu (DBS) cihazinin implante elektrotlarin1 kullanan 7 Parkinson hastasinin
subtalamik ¢ekirdeginde kaydedildi. Olgiilen LFP sinyalleri, splintleme, asag
ornekleme, filtreleme, normallestirme ve yeniden-diizenleme ile on-islemden gegcirildi.
Daha sonra 6zellik ekstraksiyon bir dalgacik doniisiimii yoluyla ¢ok seviyeli bir ayrisma
yoluyla gerceklestirilmistir. Son olarak, yapay zeka teknikleri, tremortiplerin
kiimelenmesi ve tremor saptamasi 6zellik se¢imine uygulanmistir. Bu yazinin temel
katkisi, yiiksek derecede kesinlige isaret eden, Tremor'daki Hareket Bozuklugu Dernegi

Konsensiis Beyannamesi'ne gore, grup-1'in iki farkli alt grubunda yer aldigin1 gsteren
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ilk sonuglar1 sunmaktir. Bu tiir sonuglar, titremelerinin nasil siniflandirildigina bagh
olarak, ilgili hastalar i¢cin farkli sonu¢ veren tedavilere yol acgabilir. Ayrica, tremor
tespiti, hastanin sahip oldugu tremor alt tipine dayanan talep kaynakli stimiilasyon i¢in
yeni bir yaklasim onermektedirler.

Ertugrul ve ark. (2016) galismalarinda, PH tespitinde standart bir yaklasima
ulasmak igin, Tek Boyutlu Yerel Ikili Modellere (To One-Dimensional Local Binary
Models-1D-LBP) ve makine 0Ogrenme yontemlerine dayanan bir yaklasim
onermektedirler. 1D-LBP, bir sinyaldeki yerel degisikliklere duyarli olan 1D-LBP
tizerine kurulmustur. Degerlendirme ve dogrulama agamalarinda, farkli gérevlerde veya
deney protokollerinde kaydedilen ii¢ yiiriiyiis veri setinden olusan PH (gaitpdb) veri
setindeki  yiirilyils  kullanilmustir.  Istatistiksel ~ 6zellikler, 1D-LBP tarafindan
dontistiiriilmiis yliriiyiis sinyallerinin olusturulmus histogramlarindan kaynaklanmaistir.
Tiim Ozellikler ve secilen 6zellikler, makine 6grenme yontemleri ile siniflandirilmisgtir.
Elde edilen sonuglar, hem zaman hem de frekans alanlarindaki sinyallerden
kaynaklanan istatistiksel oOzellikler ve literatiirde bildirilen sonuclar ile
karsilastirilmistir.  Elde edilen sonuglar, Onerilen yaklagimin yiiriiylisten PH
saptamasinda basariyla kullanilabilecegini gostermistir. Bu c¢alisma sadece bir PH
saptama yontemi gelistirmek i¢in degil, ayn1 zamanda zamana bagli sinyallerde yerel
degisikliklerin tespit edilmesine dayanan genel amacl bir yaklasim oldugunu
belirtmislerdir.

Little ve ark. (2011) galismalarinda, PH’nin yaklasik %90"mnin bir tiir isitme
bozuklugu gosterdigini ortaya koydular. Ses bozuklugu da hastaligin baslangicindaki en
erken gostergelerden biri olabilir ve ses dlglimil invaziv degildir ve yonetimi kolaydir.
Bu nedenle, PH semptomlarinin ilerlemesini saptamak ve ilerlemesini izlemek i¢in ses
6l¢timii 6nemli oldugunu belirttiler.

Capeccia ve ark. (2016) calismalarinda, Yiriylisin dondurulmasi (FOG)
olaymi, PHnda sik goriilen ve olduk¢a rahatsiz edici bir motor semptomu olarak
tanimlamiglar. FOG'nin etkili yonetimi, epizodik yapisi, heterojen tezahiirii ve ilag
tedavisine sinirli yanit verdigini ifade ettiler. Akilli telefon kullanarak ve FOG'yi gercek
zamanlt olarak saptamanin gilivenilirligini dogrulamak icin PH ile ilgili FOG'den
muzdarip 20 hasta iizerinde c¢alisildi. Akilli telefon kullanirken ¢ift-gorevli ve ¢ift
goriintlili video kayitlar1 Up ve Go (TUG) testi uygulamiglar. FOG tespit sisteminin
giivenilirligini  degerlendirmek amaciyla videolarn degerlendirildigi uzmanlarin

kararlar ile karsilastirildiginda video ve ivme 6l¢iimleri senkronize edilmistir. Moore-

11



Béchlin Algoritmasimnin giivenilirligi ile ilgili onceki verileri dogrularken, bu yap:
evriminin FOG boliimlerini daha yiiksek hassasiyet ve ozgiillilkle tanimlayabildigini
belirtmektedirler.

Perumal ve Sankar (2016) yaptiklar1 ¢alismada, PH olan hastalar, hastaligin
erken bir doneminde titreme vakalarin1 gosterir ve daha sonra yiirlime bozukluklar1 ve
postural instabilite gelistirir. PH 'nin erken saptanmasi ve izlenmesi i¢in hem yiiriime
hem de tremor Ozelliklerinin kullanilmasmin etkisini arastirdilar.  Giyilebilir
sensoOrlerden toplanan verilerden cesitli 6zellikler ¢ikarilmis ve iki grup arasinda en iyi
ayirt edebilecek en 6nemli 6zellikleri bulmak i¢in istatistiksel analiz ve makine 6grenme
teknikleri kullanilarak analiz edilmistir. Elde edilen sonuglarin analizi, adim mesafesi,
durus ve sallanma fazlari, topuk ve normalize edilmis topuk gii¢lerinin 6zelliklerinin,
diger ozellikler ile karsilastirildiginda iki grup arasinda daha iyi bir siniflandirma elde
edilmesine daha anlaml1 katkida bulundugunu gostermektedir.

Zeng ve ark. (2016) caligmalarinda, yiiriiyiis analizi, insan hareketliliginin ve
saglik hizmetlerinin iyi olmasinin saglanmasinda 6nemli bir rol oynadigin1 ve PH’nda
motor eksiklikler hakkinda niceliksel bilgi elde etmek icin degerli bir ara¢ oldugunu
belirttiler. Caligmalarinda PH'l1 hastalar1 ve saglikli kontrol bireylerini, deterministik
O0grenme kurami ile yiirliylis analizini kullanarak siniflandirmak (tanilamak) igin bir
yontem Onerdiler. Siniflandirma yaklasimi iki asamadan olusur: bir egitim asamasi ve
bir siniflandirma agamasi. Egitim asamasinda, yiirliylis dinamigiyle temsil edilen
yiiriime Ozellikleri, normal ve kendi kendine segilen konularin hizlar1 altinda dikey
zemin reaksiyon kuvvetlerinden elde edilir. Saglikli kontrollerin ve PH hastalarinin
yiirliyiis paternlerinin altinda yatan yiirliylis dinamikleri Radyal temel fonksiyonu (RBF)
sinir aglan tarafindan yerel olarak yaklasik olarak dogrulanmustir. Yaklagik yiiriiyiis
dinamigi hakkinda elde edilen bilgi, sabit RBF aglarinda saklanir. Saglikli kontrollerin
ve PH hastalarinin yiiriylis paternleri bir egitim seti olusturur. Siniflandirma
asamasinda, tim egitim yiirlylisi modelleri i¢in dinamik bir tahminciler bankasi
olusturulmustur. Sabit RBF aglar1 tarafindan temsil edilen ylirliylis dinamigi hakkinda
onceden bilgi, tahmin edicilere yerlestirilmistir. Tahmin ediciler setini, siniflandirilacak
(teshis edilen) belirli bir PH hastasinin test yiirliylisii modeli ile karsilastirarak bir dizi
siniflandirma hatas1 {iretilir. Hatalarin ortalama L1 normlari, egitim yiirliyisi
modellerinin dinamikleri ile test PH ylirliylis paterninin dinamigi arasindaki en kiiciik
hata ilkesine gore siniflandirma 6l¢iimii olarak alinir. 93 PH hastasinin yiirtime paterni

ve 73 saglikli kontrol bes kat ¢apraz dogrulama yontemi ile smiflandirildiginda,
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sonuclarin dogrulugu, duyarliligi ve 6zgiilliigii sirastyla %96.39, %96.77 ve %95.89'dur.
Sonuglara dayanarak, 6zelliklerin ve siniflandiricilarin kullanildig iddia edilebilir. Bu
calismada PH hastalar1 ve saglikli kontrol gruplari arasindaki yiirliyiis paternlerini etkili
bir sekilde ayirt edilmistir.

Polat (2012) ¢alismasinda, PH’ nin tespiti i¢cin bulanik c-ortalamalarmin (FCM)
kiimelemeye dayali 6zellik agirliklandirmasinin (FCMFW) uygulanmasini sunmaktadir.
California Universitesi- Irvine makine dgrenme veri tabanindan alinan PH veri setinin
siniflandirilmasinda, saglikli insanlar1 disfoniyi tespit ederek PH'li insanlardan ayirmak
icin mevcut geleneksel ve standart digi 6nlemlerin pratik degerleri FCMFW'nin girisine
uygulanmistir. FCM kiimeleme algoritmasinin temel amaci, hem dogrusal olarak
ayrilabilir olmayan bir veri kiimesinden dogrusal olarak ayrilabilir bir olana doniisiim
yapmak hem de siiflar arasindaki ayirt edici performansi artirmaktir. Agirlikli PH veri
seti, en yakin komsu (KNN) siniflandirma sistemine sunulmustur. PH siniflamasinda,
KNN smiflandiricisindaki ¢esitli k-degerleri kullanilarak ve birbirleriyle karsilastirildi.
Ayrica, KNN siiflandiricisindaki k-degerlerinin PH veri setlerinin siniflandirilmasi
tizerindeki etkileri arastirllmis ve en iyi k-degeri bulunmustur. Deneysel sonuglar,
FCMFW ve KNN siniflandirict olarak adlandirilan 6nerilen agirliklandirma yonteminin
kombinasyonunun, PH'nin siniflandirilmasinda ¢ok umut verici sonuglar elde ettigini
gostermistir.

Braga ve ark. (2019) calismalarinda, kontrolsiiz arka plan kosullarinda serbest
konusma yoluyla PH’nin erken belirtilerini tespit etmek i¢in bir metodoloji sunmuslar.
Erken algilama mekanizmasi, makine Ogrenme algoritmalariyla entegre sinyal ve
konusma isleme tekniklerini kullanir. Egitim ve degerlendirme asamalarinda
parametrelerin tahmininde, PH'nin farkli evrelerinde hastalarin kayitlarini igeren ii¢ ayri
konusma veri tabani kullanmislar. Sonuglar, Rastgele Orman (RF) veya Destek Vektor
Makinesi (SVM) tekniklerini kullanma potansiyelini ortaya koymaktadir.
Ayarlandiginda, bu algoritmalar, PH'nin varligin1 ¢ok yiiksek bir dogrulukla tahmin
etmek i¢in giivenilir bir hesaplama yontemi sagladigini géstermislerdir.

Perrin ve ark. (2017) c¢alismalarinda, PH olan hastalarin yaklasik %30-40"
hastaliklarinda depresyon yasamaktadir. Depresyon alt tiplerini ve risk altindaki
gruplarin tanimlanmasi rutin klinik bakimda bir sorun olmaya devam etmektedir. Diisiik
yogunlukta kalan bir cadde, PH depresyonunda ortaya ¢ikan cinsiyete 6zgii profillerdir.
Bunu biiyiik bir klinik PH hastas1 6rneginde arastirmaya calistilar. 307 hasta kaydi

klinik ve demografik faktorler icin gézden gecirildi. Beck Depresyon Envanteri'nde
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(BDI) hangi maddelerin depresif aralikta (? 14) puan alan hastalarin depresif
olmayanlarda (? 13) puan alan hastalar1 ayirt etmede en faydali oldugunu belirlemek
icin tekrarlayic1 ayirma kullandilar. Ayrica, her iki cinsiyette de deprese olmayan
hastalardan depresif olan1 ayirt etmede en etkili olan BDI maddelerini tanimlamak igin
tekrarlayict bolimlemeyi kullandilar. Tiim kohortta depresif olmayanlarin deprese
edilmesinde en yararli olan BDI iizerindeki maddelerin bir alt kiimesini
belirleyebildiler. PH depresyonu olan erkek ve kadinlarin partisyonu, kadinlarda
belirgin olarak one ¢ikan farkli anahtar BDI maddelerine dayanirken, PH'de depresyon
ile iliskili olan daha klasik faktorler (apati ve libido kaybi) erkeklerde daha belirgindir.
Depresyonda depresyonun temel 6zellikleri olarak daha 6nce tanimlanmayan 6zgiin
faktorler depresif kadinlarin depresyonu olmayan kadinlardan ayrilmasinda en faydali
bulunmustur. Bu, ge¢mis calismalarda kadina 6zgii bir depresif profilinin yeterince
takdir edilmemesi olasiligin1 dogurmaktadir. Bunun gelecekteki arastirma, teshis ve
tedaviyi nasil etkileyebilecegini ayirt etmek icin ilave ¢alismalara ihtiyag¢ vardir.

Travieso ve ark. (2017) calismalarinda, temel olarak zaman gecikmeli
emiilasyon alanlarinin analizine dayanan farkli karmasiklik Olgiitlerini dikkate alarak,
lineer olmayan dinamikleri kullanarak ses hastaliklarini karakterize etmek i¢in yeni bir
metodoloji onerdiler. Saglikli ve patolojik konusma sinyalleri arasindaki ayrim, K-kat
capraz validasyon strati- misi sonrasinda egitilen bir RBF-SVM kullanilarak
sekillendirilir. Ug farkli ses bozuklugu, laringeal patolojilerden kaynaklanan disfoni,
yarik dudak ve damaktan kaynaklanan hipernasalite ve PH’na bagh dizartri i¢in
yaklasik %99 oraninda dogruluk elde edilmistir.

Girtiler (2017) calismasinda, PHnin tani problemini ele almak i¢in yeni bir
hibrid tan1 sistemi gelistirdi. Bu ¢alismanin ana yeniligi, k-ortalama kiimelemeye dayali
ozellik agirhiklandirma (KMCFW) yonteminin ve karmasik degerli bir yapay sinir
aginin (CVANN) bir kombinasyonunu igeren onerilen yaklasimda yatmaktadir. PH
tanisinda konusma ve ses orneklerinden elde edilen 6zellikleri igeren bir Parkinson veri
seti kullanildi. PH nitelikleri, KMCFW metodu kullanilarak agirliklandirilir. Elde edilen
yeni Ozellikler karmasik sayr formatlarina doniistiiriilir. Bu o6zellik degerleri
CVANN'ye bir girdi olarak sunulmustur. Onerilen sistemin etkinligi ve PH veri setine
karst bes farkli degerlendirme yontemi agisindan titizlikle degerlendirdi. Deneysel
sonuclar, KMCFW-CVANN adli 6nerilen hibrit sistemin, literatiirde ayrintili olarak
aciklanan diger yontemlerden Onemli Olgiide daha iyi performans gosterdigini ve

bugiine kadar rapor edilen en yiiksek siniflandirma sonuglarint %99.52 siniflandirma
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dogruluguyla elde ettigini gostermistir. Bu nedenle, dnerilen sistemin daha dogru bir PH
tanis1 i¢in umut verici oldugu goriilmektedir. Ayrica, uygulama, karmasik degerli bir
algoritmanin smiflandirma yeteneginin, ger¢ek degerli bir veri setine gore
giivenilirliginin yiiksek oldugu sonucunu teyit etmektedir.

Naranjo ve ark. (2017) calismalarinda, PH’na yakalanan insanlarin, yinelenen
ses kayitlarindan otomatik olarak cikarilan akustik ozelliklerine dayanarak saglikli
insanlardan ayirmaya c¢alismislar. 1ki asamali degisken secim ve siniflandirma
yaklasimi, c¢ogaltma temelli deney tasarimini uygun bir sekilde eslestirmek igin
gelistirilmistir. Istatistiksel yaklasimin belirlenme sekli, hesaplama problemlerinin kolay
uygulanabilen bir Gibbs &rnekleme algoritmasi kullanilmis. Onerilen yaklasim,
orneklem biiyiikliigiiniin nispeten kiiclik olmasina ragmen, dikkate alinan veri tabani ile
PH ayrimciligi igin kabul edilebilir bir tahmine dayali kapasite iiretmektedir. Ozellikle
dogruluk orani, duyarlilik ve 6zgiilliik sirasiyla %86.2, %82.5 ve %90'dir. Bununla
birlikte, en 6nemli gercek, sonuglarin yorumlana bilirliginde, ayn1 zamanda, bilimsel
literatiirde sunulan tek siniflandirma yaklagimlar1 acisindan daha iyi bir zincir karistirma
ve daha diisiik bir hesaplama zamani1 gosterdigi bir iyilesme olmasidir.

Caglar ve ark. (2010) calismalarinda, saglikli kisiler ile PH olan kisileri
birbirinde ayirt etmeyi amacglamiglar. Bu sebeple, insanin biyomedikal konusma
sesinden (siirdiiriilmiis fonasyon test kayitlar1) elde edilmis Ozelliklerini igeren
Parkinson veri seti kullanildilar. Yapay Sinir Aglari (YSA) biyomedikal alanda
modelleme, veri analizi ve teshis amach simiflandirma i¢in genis uygulama alani
bulmaktadir. Smiflandirma igin iki tip YSA kullamilmis: Cok Katmanli Algilayici
(CKA) ve Radyal Tabanli Fonksiyon Aglart (RTFA). Diger metot olarak ise Dilsel
Kuvvetli Adaptif Sinir-Bulanik Siniflayic1 (DKASBS) ve DKASBS ayni zamanda veri
setinden Ozellik se¢imi igin de kullanilmig. Dilsel Kuvvetli Adaptif Sinir-Bulanik
Smiflayic1 %95.38 egitim ve %94.72 test basar1 oranlari ile en iyl tanima sonuclarini
vermistir.

Ene (2008) caligmasinda, saglikli insanlar ve PH olan insanlar arasinda ayrim
yapmak i¢in bazi olasiliksal sinir ag1 (PNN) varyantlarinin uygulanmasi ele almistir. Bu
siniflandirma siirecinde yumusatma faktorii arama ile ilgili ti¢ PNN tipi kullanilmistir:
artiml1 arama (IS), Monte Carlo aramasi (MCS) ve hibrit arama (HS). Somut uygulama,
yeni ve tan1 konmamis hastalar i¢in %79 ile %81 arasinda degisen teshis dogrulugu
saglamistir. PHnin (PH) teshis dogrulugunu artirmak ve doktorlarin daha iyi kararlar

almasma yardimcit olmak i¢in Yapay Zeka temelli otomatik tekniklere ihtiyag
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duyulmaktadir. Bu ¢alismada PNN'in PH ile ilgili tibbi veri setine uygulanmasi ile
hastalar1 tibbi 6zelliklerine bagli olarak PH veya PH dis1 hastalari otomatik olarak
siniflandirmay1 amaglamistir. PNN kullanmanin sonuglari, insanin erken teshisinde elde
edilen bildirilen dogruluktan daha iyidir ve bu tiir bir metodolojiyi tesvik etmistir.

Sama ve ark. (2017) calismalarinda, Bradykinesia, hastalarda hareketin
yavagliligi olarak ortaya g¢ikan ve PH’nin kardinal bir semptomudur. Mevcut PH
tedavileri dopamin replasmanina dayanmaktadir ve bradikinezi, dopaminerjik eksiklik
ile en iyi sekilde iliskili olan semptom oldugundan, bu dalgalanmalarin bilgisi, tani,
tedavi ve hastalik ilerlemesinin daha iyi anlagilmasinda yararli olabilir. Bradykinetik
yirliylisii dikkatsizce otomatik olarak degerlendirmek i¢in, PH hastalarinin beline
yerlestirilen {i¢ eksenli bir ivmedlger tarafindan saglanan sinyalleri analiz eden bir
makine 6grenme yontemi degerlendirilmektedir. Bu yontem, yiiriiylise karsilik gelen
sinyallerin boliimlerini belirlemek i¢in Destek Vektdr Makineleri kullanir. Stridlerin
frekans icerigi daha sonra bradikinetik yiiriime ndbetleri belirlemek ve bir epsilon
Destek Vektor Regresyon modeline dayanarak bradikinezi siddetini tahmin etmek i¢in
kullanilir. ik olarak, adimlarin frekans icerigi, %90'dan daha yiiksek bir dogrulukla
bradikinezinin dikotomik tespiti i¢in izin verir. Bu islem, bir hastadan ayrilma regresyon
modeline dayali olarak tahmin edilen, hastaya bagimli bir esigin kullanilmasini
gerektirir. Ikincisi, UPDRS skorlar1 ile dlgiilen bradikinezi siddeti, %10'un altinda
hatalar olan bir regresyon modeli ile tahmin edilmektedir. Yontemin daha fazla hastada
daha fazla dogrulanmasi gerekmesine ragmen elde edilen sonuglar, sunulan yaklagimin,
PH hastalarinin giinliilk yasaminda bradikinezi- ni derecelendirmek ic¢in basarili bir
sekilde kullanilabilecegini diisiiniilmektedir.

Lahmiri (2017) ¢alismasinda, PH hastalarinda disfonik belirtilerin tespit edilmek
icin invaziv olmayan ve etkili bir yaklasim kullanmis. Bu calismanin temel amaci
destek vektor makinesi (SVM) ile farkli disfoni olgiimlerinin PH tespitinde etkisini
arastirmaktir. Disfoni Ol¢limlerinin yedi kategorisi géz oniinde bulundurulur. Deneysel
sonuclar on kat ¢capraz dogrulama tekniginden, vokal temel frekans istatistiklerinin en
yiiksek dogruluk oranini %88 + 0.04 verdigini gostermektedir. Tiim disfoni dlgilimleri
kullanildiginda, SVM siniflandirici1 %94 + 0,03 hassasiyete ulasir. Disfoni 6l¢timlerini
saglikli ve PH'li bireylerde benzer varyasyonlarla gidererek orijinal desen boslugunun
iyilestirilmesi, %97.03 + 0,03 hassasiyetinin elde edilmesini saglar. ikinci performans,
on-katli ¢apraz dogrulama teknigi ile ayn1 veri kiimesi lizerinde literatiirde bildirilenden

daha biiyiiktiir. Son olarak, sesin tonal bilesenlerine ses orani 6l¢iimlerinin, elde ettikleri
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gibi PH konularii saptamak icin en uygun disfonik belirtiler % 99.64 + 0,01 6zgiillik
oldugu bulunmus. Bu bulgu, PH semptomlarini anlamak i¢in olduk¢a umut verici
oldugunu belirtti.

Jurado-Coronel ve ark. (2017) ¢alismalarinda, erkek ve kadinlar arasindaki PH
farkliliklarinin ¢evresel, hormonal ve genetik etkilerden kaynaklanan nigrostriatal
dopaminerjik sistemdeki cinsiyete baglh farkliliklar tarafindan yiiksek oranda
saptanmasidir. Seks hormonlari, 6zellikle ostrojenler, PH patogenezini etkiler, erkekler
ve kadinlar arasindaki PH farklarindaki énemli roldiir. Bu derlemenin amaci, PH fizyo
patolojisini tartigmak ve nigrostriatal dejenerasyon, semptomlar, genetik, duyarliliktaki
cinsiyet farkliliklarini ortaya koymaktir.

Abdulhay ve ark. (2018) calismalarinda, yiirime dongiisiinli iceren yiirlime
analizini kullanarak, normal ve normale ayak uydurmalarini belirlemek i¢in cesitli
evrelerde ve donemlerde parcalanabilen PHn1 teshis etmek i¢in yeni bir yaklasim
onerdiler. Baglangicta, fizionet veri tabanindan elde edilen ham kuvvet verileri, hastanin
viicudu ve Olciim sirasinda diger faktorlerin yonelimlerindeki degisikliklerden
kaynaklanan sesleri ortadan kaldirmak i¢in bir filtre kullanmistir. Yiiriime analizinden
PHnin tanisinda %92,7'lik bir ortalama dogruluk elde edilmis ve PHnin siddetini
belirlemek i¢in ise tremor analizi kullanilmistir.

Montana ve ark. (2018) calismalarinda, saglikli bireyleri, PH hastalarindan
Diadochokinesis testleri kullanarak erken evrelerde ayirmak igin yeni bir uzman sistem
onerdiler. Sistem, simirlart yeni bir algoritma ile sinirlanan / ka / hecelerin Ses
Baslangici (VOT) segmentlerinden ¢ikarilan temporal ve spektral 6zelliklere
dayanmaktadir. Karsilastirma amaciyla, yaklasim / pa / ve / ta / hecelere de uygulanir.
Sistemi gelistirmek ve dogrulamak i¢in, 27 PH tanis1 alan 27 hasta ve 27 saglikli
kontrolden olusan bir ses kayit veritabani toplanmistir. Bu veri taban1 Hoehn ve Yahr
Olcegine gore ortalama 1.85 + 0.55 hastalik evresini yansitmaktadir. Sistem tasarimi,
ozellik ¢ikarma, 6zellik se¢cimi ve Destek Vektor Makinesi 6grenmesine dayanmaktadir.
Basit ve sayisal olarak verimli bir yaklagima dayanan yeni VOT algoritmasi, hem
saglikli hem de PH'den etkilenen konusmacilar i¢in / ka / hl'deki VOT siirlarinin dogru
tahminini gosterir. / K / linsiiziine dayali PH saptama yaklagimi, digerlerine gore karsilik
gelen siiriimlerle karsilastirildiginda, en yiiksek ayrimcilik kabiliyetini 10 kat ¢apraz
dogrulama kullanarak % 92.2 ve izin-one-out yonteminde %94.4 saglar. Literatiirde
sunulan Onceki artikiilator veri tabanlarina gére daha diisiik ortalama hastalik evresi

olan bir veritabaninda yliksek dogruluk elde edilmistir.
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Camps ve ark. (2018) calismalarinda, PH hastalarinda FOG epizodlarini
saptamak icin derin bir 6grenme yontemi onermislerdir. Bu model, dnceki ve mevcut
sinyal pencerelerinden gelen bilgileri dikkate alan yeni bir spektral veri sunum stratejisi
kullanilarak egitilmistir. FOG epizodlarimi gosteren 21 PH hastasindan beline
yerlestirilen bir atalet Ol¢im birimi tarafindan toplanan veriler kullanilarak
degerlendirilmis. Bu veriler ayn1 zamanda FOG izleme sistemimize karsilagtirmali bir
caligma yiiriiten son teknoloji metodolojileri ¢ogaltmak i¢in de kullanilmistir. Bu
calismanin sonuglari, yaklasimimizin otomatik FOG tespitine yonelik son teknoloji
yontemleri basariyla astigini gostermektedir. Tam olarak, derin 6grenme modeli,
duyarhilik ve 6zgiilliikk arasindaki geometrik ortalama igin %90'a ulasirken, son teknoloji
yontemler ayn1 6l¢iim i¢in %83'li gecememistir.

Mezzarobba ve ark. (2018) ¢alismalarinda, PH yiiriiyiisiin donmasi (FOG) ve
postural kontrol (dinamik sensdr-motor siirecin etkilesimine dayanan kompleks motor
bir beceridir) arasindaki karmasik baglanti belirsizdir. FOG'nin dinamik posturel kontrol
tizerindeki etkisi analiz edilmis. 24 PH hastasi, 12'si (PH + FOG), 12'si FOG (PH-FOG)
ve 12'si saglikli kontroller ON durumunda degerlendirildi. Hareketlilik ve postiiral
kontrol klinik postiirlerle (UPDRS III, BBS, MPAS) ve ii¢ gorev sirasinda kinematik ve
kinetik analizle Olgiildii; postiiral kontroliin ardisik hareketini planlamak igin artan
giicliik seviyeleri ile karakterize edildi: yiirtime (W), yiirlime baslangici (GI) ve oturmak
icin (STW). Gruplar yas, hastalik siiresi, hastalik siddeti, hareketlilik ve denge ile
dengelenmistir. STW sirasinda, PH + FOG hastalarinda COP trajektarlarinin mekansal
dagilimi, PH-FOG'den daha fazla medial-lateral alana yayilmistir (p <0.001). Ayrica,
COP pozisyonlarinin dagilimi stand-stand arasinda gegiste ve yiirime baslangici, PH-
FOG ve saglikli kontrollerde oldugu gibi, 6nde gelen bacagina dogru kaydirilmamstir,
fakat gecikmis bir agirlik ilerlemesi ile daha merkezi olarak dagilmistir (p <0,01) (p
<0.05). GI gorevinde ve KABUL EDILDIGI MANUCRET 2 vyiiriiyiisii gorevinde,
COM ve COP farkliliklar1 PH hastalar1 arasinda daha az belirgindir ve hatta yoktur. PH
+ FOG, PH-FOG ve saglikhi ile karsilastirildiginda STW'de postiiral kontrol
farkliliklarni gostermektedir. iki PH grubu arasindaki COP yériingelerinin farkli
mekansal dagilimi, muhtemelen STW gibi daha zorlu bir motor paterni sirasinda
postiirel kontrol planlamak i¢in bir agikliktan kaynaklanmakta oldugunu belirttiler.

Tiwari (2016) c¢alismasinda, PHnin teshisinde, biyomedikal miihendisligi
arastirmacilar1 ve doktorlari i¢in en 6nemli ve zorlu sorun oldugunu belirtmistir. Bu

calismada, Parkinson hastaliklarini tahmin etmek i¢in tiim Ozellikler arasinda en 6nemli
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ozelligi segmek icin 6zellik se¢imi algoritmalart kullanildi. Burada, minimum yedeklilik
maksimum alaka diizeyi ozellik se¢im algoritmalarit tarafindan segilen 20 oOzellikli
rastsal ormanin toplam dogruluk %90.3, %90.2 sabit, %0.73 Mathews korelasyon
katsayisi ve ROC (Receiver Operating Characteristics) degerleri 0,96 ile
karsilastirildiginda daha iyi oldugu goriilmiistiir. Bagging, boosting, random forest,
rotation forest, random subspace, support vector makinesi, ¢cok katmanli algilayict ve
karar agaci temelli yontemler gibi diger tiim makine 6grenme tabanli yaklasimlar
kullanmustir.

Halawani ve Ahmad (2012) calismalarinda, PH, merkezi sinir sisteminin
dejeneratif bir hastalik oldugunu belirtmistir. Calismalarinda, konusma veri setlerinden
semptomlarin varligini ve dnemini tahmin etmek i¢in regresyon agaci topluluklarinin
etkinligini arastirdilar. Smiflandirma yoluyla regresyon (RvC), bir regresyon
probleminin bir smiflandirma problemine doniistiiriildiigli bir yontemdir. Siirekli hedef
degeri simiflara doniistirmek icin bir ayriklastirma siireci kullanilir. Ayrik veri,
siniflandiricilar ile bir simiflandirma problemi olarak kullanilabilir. Calismalarinda
ayrica, PHnin ongoriilmesi i¢in yakin zamanda gelistirilen bir RvC toplulugu yontemi
de incelediler. Deneysel sonuglar, RvC topluluklarinin tek bir regresyon agacindan daha
iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Deneyler ayrica bagging yontemi
kullanilarak olusturulan regresyon agaci gruplarinin PH’n1 tahmin etmek icin yararl bir
arag olabilecegini gostermektedir. RvC topluluklar1 ve regresyon agaci topluluklar veri
setinde de benzer sekilde yapilmistir.

Ramani ve Sivagami (2011) c¢alismalarinda, PH’nin smiflandiriimasinda
kullanilan veri madenciligi tekniklerini kullanarak veri tabanlarindaki mevcut bilgi kesfi
tekniklerini arastirmayr amacglamistir. Bu calismada cesitli siniflandiricilarin Parkinson
veri setine uygulanmasinin etkinligini dogrulamak amaciyla hazirlanmigtir. Bu veri seti,
cesitli degerlere sahip 22 6zellikten olusur. Veri kiimesi iizerinde ¢esitli algoritmalarin
karsilastirmali bir calismas1 yapilmistir. Bu, ilk 6nce veri setindeki 6zellik uygunlugunu
yaparak uygulanir. Sonra smiflandiricilar veri setine uygulanir. Her tiirlii hastaligin
erken tespiti, 6nemli bir faktordiir. Bu, hastanin ileride tedavi edilmesine yardimci olur.
Bu arastirma makalesinde, Rastgele Orman smniflandirict %100 dogruluk orani
vermistir.

Bind ve ark. (2015) calismalarinda, Makine &grenmeye dayali yaklasimlar
kullanarak PHnin ongoriilmesi i¢in kapsamli bir derleme sunmustur. Parkinson

hastaliklarinin tahmininde kullanilan ¢esitli hesaplamali zeka tekniklerine dayali
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yaklagimlarin kisa tanitimi ve Parkinson hastaliklarin1 tahmin etmek i¢in literatiirde
bulunan c¢esitli arastirmacilar tarafindan elde edilen sonuglarin 6zeti de sunulmustur.

Rustempasic ve Can (2013) ¢alismalarinda, saglikli insanlar ile PH olan insanlar
arasinda ayrim yapmistir. Bu ¢alismada yapay sinir aglar ile 48 normal ve 147 PH
vakast olan hastalarin verileri California Universitesi, Irvine makine 6grenme veri
tabaninda veri setini kullanilarak yapilmistir. Sinir aglarin performansini geri yayilim
ile birlikte gogunluk oyu ile birlikte incelenmistir. Ornekleri egitmek igin, yedi komite
makinesiyle filtreleme teknigi, Boosting yontemi ve verilerin azaltilmasinda temel
bilesen analizi kullanilmistir. Deneysel sonuclar, Onerilen bu yontemlerin
kombinasyonunun, PH smiflandirmasinda %92 dogru pozitif degerde ¢ok iyi sonuglar
elde ettigini gostermistir.

Tsanas ve ark. (2012) calismalarinda, PH ve konusma bozuklugu arasindaki
baglanti aragtirmiglardir. Son zamanlarda, konugma sinyallerini kullanarak PH semptom
ciddiyetini tahmin etmeyi amaglayan ¢ok c¢esitli konusma sinyali igsleme algoritmalari
(disfoni 6nlemleri) tanitilmistir. PH konularini saglikli kontrollerden ayirt etmek i¢in bu
yeni algoritmalarin ne kadar dogru kullanilabilecegini test etmisler. Toplamda, 132 sesli
disfoni Ol¢iisiinii siirekli sesli harflerden hesaplanmis. Ve sonra, dort ozellik se¢imi
algoritmas1 kullanarak bu disphonia dl¢timlerinin dort temel altkiimesini secilmis ve bu
Ozellik altkiimesini iki istatistiksel siniflandiric1 kullanarak ikili bir siniflandirma tepkisi
ile eslestirmisler. Rastsal ormanlar ve destek vektér makineleri 43 denekten 263
ornekten olusan mevcut bir veri tabani kullanilmis ve bu yeni disphonia 6nlemlerinin
sadece on disfoni 6zelligini kullanarak neredeyse %99 genel siniflandirma dogruluguna
ulagtigini ve son teknoloji Uriinii sonuglar1 geride biraktigi gosterilmistir. Son
zamanlarda Onerilen disfoni Onlemlerinden bazilarmin, siniflandiricilarin saglikli
kontrolleri PH denekten ayirt etme kabiliyetini en iist diizeye c¢ikarmada mevcut
algoritmalar1 tamamladigini bulmuglar. Bu sonuglar1 PH'de noninvaziv tanisal karar
destegine dogru atilmig 6nemli bir adim olarak goriilmiistiir.

Melville ve Mooney (2003) ¢alismasinda, ¢oklu hipotezlerin kararlarini
birlestiren Bagging ve Boosting gibi topluluk yontemleri, mevcut en giiclii makine
0grenme yontemlerinden bazilarini incelemistir. Bir toplulugun tiyelerinin ¢esitliliginin,
genelleme hatasini belirlemede 6nemli bir faktér oldugu bilinmektedir. Bu ¢alismada,
yapay olarak insa edilmis ek egitim Ornekleri kullanarak dogrudan farkli hipotezler
olusturan topluluklar olusturmak icin yeni bir yontem sunmustur. Bu teknik, farkli

komiteler olusturmak i¢in giiclii bir 6greniciyi temel siniflandirict olarak kullanabilen
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basit, genel bir metal iireticisidir. Bir temel 6grenici olarak karar agaci indiiksiyonunu
kullanan deneysel sonuglar, bu yaklasimin tutarl bir sekilde hem temel siniflayicidan
hem de Bagging yonteminden daha yiliksek bir tahmin dogrulugu elde ettigini
gostermektedir (oysa Boosting yontemi zaman zaman dogrulugu azaltabilir) ve ayrica
egitim sirasinda erken 6grenme egrisinden daha yiiksek bir dogruluk elde eder.

Rodriguez ve ark. (2006) ¢alismasinda, 6zellik ¢ikarimina dayali siniflandirici
topluluklar1 iiretmek i¢in bir yontem Oneriyor. Bir temel siniflandiricinin egitim
verilerini olusturmak i¢in, ozellik kiimesi rastgele K altkiimelerine bolliniir (K,
algoritmanin bir parametresidir) ve her bir alt kiimeye temel bilesen analizi (PCA)
uygulanir. Verilerdeki degiskenlik bilgisini korumak i¢in tiim ana bilesenler korunur.
Boylece, bir baz siniflandiricisinin yeni 6zelliklerini olusturmak icin K ekseni dontisleri
gerceklesir. Rotasyon yaklasimi fikri, topluluk i¢inde ayni anda bireysel dogruluk ve
cesitliligi tesvik etmektir. Cesitlilik, her bir temel smiflandirict i¢in 6zellik ¢ikarma
yoluyla desteklenir. Karar agaclari burada se¢ildi, ¢iinkii bunlar 6zellik eksenlerinin
dontisiine karsi hassastir. Tiim temel bilesenleri koruyarak ve ayrica her bir temel
siiflandiriciyr egitmek icin tim veri setini kullanarak dogruluk aranir. WEKA'y1
kullanarak, UCI deposundan 33 Kkarsilastirmali veri setinin rastgele se¢imindeki
rotasyon ormani grubunu inceledik ve onu torbalama, AdaBoost ve rastgele ormanlarla
karsilastirdik. Sonuglar rotasyon ormani igin elverigliydi ve topluluk modellerinin
cesitlilik-dogruluk alan1 hakkinda bir arastirma baslatti. Cesitlilik-hata diyagramlari,
rotasyon ormani topluluklarinin AdaBoost ve rastgele ormanlarda bunlardan daha dogru
ve bireysel olarak da torbalamada daha ¢esitli, bazen de daha dogru torbalamada farkli
olan simniflayicilar insa ettifini ortaya koydu. Rotasyon ormanlari grubunu UCI
deposundan alinan 33 kriter veri setinden rastgele segerek inceledik ve onu torbalama,
AdaBoost ve rastgele ormanlarla karsilastirdik. Sonuclar rotasyon ormani ig¢in
elverisliydi ve topluluk modellerinin ¢esitlilik-dogruluk alani1 hakkinda bir arastirma
baglatti.

Solé-Casals ve ark. (2019) calismalarinda, prevalanst PHndan yaklagik 20 kat
daha fazla olan ve en sik goriilen hareket bozuklugu olan Esansiyel tremor (ET)
incelediler. Ayrica arastirmalarinda, vakalarin %50 ile %70 arasinda degisen yiiksek bir
yiizdesinin genetik kaynakli oldugu tahmin edildigini gostermistir. Teshis, izleme ve her
iki patoloji arasinda ayrim yapmak i¢in standart test, Arsimet spiralinin ¢izimine
dayanmaktadir. Caligmalarindaki en biiylik zorluk, Arsimet spirallerini dogru bir sekilde

siniflandirabilecek en basit sistemi gelistirmektir, bu nedenle yalnizca x ve y
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koordinatlarinin bilgisini kullandilar. Bu, herhangi bir sayisallagtirma cihazi tarafindan
saglanan minimum bilgidir. Biodonostia'da esansiyel tremorun teshisine yonelik daha
genis bir c¢apraz caligmanin pargasi olarak Ayrik Kosiniis Doniisiimi ile ilgili
cizimlerdeki 6zelliklerin kullanimini arastirtyorlar.

Kanhe ve ark. (2021) calismalarinda, PH’nin tele-tanisinda elektronik hasta
kaydinin giivenligi i¢in bulut tabanli bir ¢cer¢eve dnermistir. Hastanin kisisel bilgilerinin
giivenligi ve gercekligi, onerilen Ayrik Kosiniis Doniisiimii-Tekil Deger Ayristirma
(DCT-SVD) tabanli ses damgalama teknigi kullanilarak elde edilir. Saglikli kisinin
konusma sinyalinden PH'den etkilenen konusma sinyalinin otomatik olarak
simiflandirilmasi, yliksek hesaplama dogrulugu gerektirir ve bu calismada, Destek
Vektor Makinesi (SVM) smiflandiricisi igin gesitli zaman frekans1 oOznitelikleri
cikarilarak ele alinmaktadir. Onerilen ¢ercevede, PH'dan siiphelenilen kisinin konusma
sinyali bir mobil uygulama tarafindan kaydedilmektedir. Kisisel bilgiler, otomatik
smiflandirma i¢in buluta iletilmeden once, onerilen DCT-SVD tabanli ses damgalama
teknigi kullanilarak bu konusma sinyaline giivenli bir sekilde gomiiliir.

Li ve ark. (2015) calismalarinda, iic boyutlu (3B) bir tiim viicut tarama veri
tabanindan ayrik kosiniis doniisiimii (DCT) kullanarak kadin govde seklinin sekil
analizinin sonuglarini analiz etmistir.

Soumaya ve ark. (2021) calismalarinda, konusma sinyallerinden alinan
ozelliklerle; Alzheimer, depresyon, Parkinson gibi baz1 nérolojik hastaliklar tespit edilir.
Calismalarinda, karar vermede en yaygin olarak kullanilan genetik algoritma GA gibi
evrimsel algoritmalara basvurdular. Genetik algoritma, Destek vektor makinesi SVM
algoritmas1 ile miidahale eder. Bu algoritma, simif Ozelliklerinin smiflandiricinin
olusturulmasinda yer aldig1 6nemli veri siniflarini tanimlayan modelleri tasarlamak igin
kullanilabilen denetimli bir makine 6grenimidir. Bu makalede, sinyali doniistiirmek i¢in
ayrik bir dalgacik doniisiimii DWT kullanilarak bir siifland 1rma modeli
onerilmistir. Dogrusal tahmine dayali kodlama LPC, enerji, sifir gecis oran1 ZCR, Mel
frekans1 cepstral katsayist MFCC ve dalgacitk Shannon entropi oOzellikleri, a3
yaklagimindan ¢ikarilir. Daha sonra GA ve SVM siniflandiricisinin uygulanmasiyla elde
edilen en 1yi dogruluk %91,18 oldugunu ortaya koydular.

Lin ve ark. (2020) calismalarinda, ortak tekil spektrum analizi ve ayrik fourier
doniislimii  yaklasim1  ile  biyo-elektronik stimiilasyon tedavisinin = Parkinson

hastaliklarina yonelik etkinlik analizini incelemiglerdir.
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Rizvi ve ark. (2019) calismalarinda, PH, Motorlu ve Motorsuz olmak iizere iki
tiir major semptoma sahiptir. Motor semptomlar, PH'nin saptanmasina en biiyiik katkiy1
saglar. Motor semptomlar kiimesinden, Tremor atagi, Elektroensefalografiyi (EEG)
gozlemleyerek PH'yi gosterebilen nedendir. EEG, beyin tarafindan gerceklestirilen ¢ok
cesitli kronik gorevleri gosteren zengin bir beyin sinyali setidir. PH'nin erken
baslangi¢h tespiti, hastanin ciddi PH sansina sahip olup olmadigini arastirya yardime1
olur. Calismada Onerdikleri yontemde, EEG sinyallerini gorsellestirmek igin Fourier
Doniigiimii ile birlikte Dalgacik Dontigtimiinii kullaniyorlar. Hem normal hem de
anormal EEG'ler test edildi ve sonug, onerdikleri yontemin erken tremor ataklarini
smiflandirmak i¢in iyi oldugunu gdsterdi.

El-Attar ve ark. (2021) calismalarinda, o6zellikle yiirimede donma (FoG)
semptomu olan PHndan (PH) muzdarip kisiler i¢in giyilebilir bir asistan olusturuldu.
Giyilebilir ivmedlgerler kiginin viicuduna yerlestirildi ve hareket 6l¢tiimii i¢in kullanildi.
FoG algilandiginda, kullaniciyr yiliriimeye devam etmesi i¢in motive etmek igin
giyilebilir asistandan ritmik bir ses sinyali verildi. Bu ¢alismada, FoG tespiti igin temel
hareket gostergelerinde bulunan ana 6zellikleri ¢ikarmak icin ayrik dalgacik doniistimii
(DWT) kullanilmistir.

Olanrewaju ve ark. (2017) ¢alismalarinda, Karmasik Degerli Sinir Agi (Complex
Value Neural Network-CVNN) kullanilarak yeni bir otomatik parkinson algilama ve
smiflandirma ydntemi 6nermistir. Onerilen metodoloji, girdi verilerinin bir pargasi
olarak yakin zamanda tamitilan disfoni Olgiimlerinden birini kullanmistir. Segilen
onlemler, birey ve ortamlardaki bir¢ok kontrol edilemeyen varyasyona karsi1 dayanikli
olanlardir. Secilen {i¢ disfoni onlemi, veriler lizerinde Ayrik Fourier Doniisiimii (DFT)
uygulanarak zaman alanindan frekans alanina dOniistiiriilir. Frekans alania
dontistiiriilmiis  6lgiimler CVNN'ye beslenir ve  CVNN'nin ¢iktisi, siniflandirma
amactyla PH siniflandiricisina girdi olarak hizmet eder. Bu teknigin parkinson verileri
tizerinde uygulanmasiyla elde edilen sonug, %96 dogrulukta siniflandirma performansi
ile sonuglanmustir.

Sakar ve ark. (2019) calismalarinda, PH degerlendirmesi i¢in klinik olarak
yararl bilgileri ¢ikarmak i¢in ¢esitli konugsma sinyali isleme algoritmalar1 kullanmis ve
hesaplanan oOzellikler, gilivenilir karar destek sistemleri olusturmak i¢in Ogrenme
algoritmalarin1 beslemislerdir. Klasik ayrik dalgacik doniisiimiinden daha yiiksek
frekans c¢oziiniirliigiine sahip olan ayarlanabilir Q-faktorii dalgacik doniisiimiinii

(TQWT) PH hastalarinin ses sinyallerine Oznitelik ¢ikariminda kullanmuglardir.
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TQWT'nin etkinligini, ses bozukluklarindan PH tanisinda kullanilan son teknoloji
ozellik ¢ikarma yontemleriyle karsilagtirmislardir.

Bilgin ve ark. (2015) calismalarinda, temel amag¢ bazi norodejeneratif
bozukluklarin tespiti ve analizini incelemislerdir. Yiirliylis sinyallerinin analizine gore
ozellikle ALS (Amiyotrofik Lateral Skleroz), PH ve HD (Huntington Hastalig1)
siiflandirmasini belirlemek miimkiindiir. Yirliyls sinyallerinden elde edilen kayaitlar,
DWT (Discrete Wavelet Transform) kullanilarak istatistiksel degerlere doniistiiriilebilir.
Ayrica norodejeneratif ylriiyilis sinyalleri, ¢alismada saglikli deneklerden kaydedilen

kontrol sinyalleriyle karsilastirilmigtir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Materyal

Bu calismada kullanilan veri seti ii¢ farkli ¢calismadan elde edilmis toplam 93
Parkinson hastanin (PH) (ortalama yas: 66.3 yil; %63 erkek) ve kontrol amagli 73
saglikli bireyin (CO) (ortalama yas: 66.3 yil; %55 erkek) yilriime Ol¢limlerini
icermektedir. “Ga” olarak etiketlenmis ¢alisma Yogev ve ark. (2005) tarafindan 29 PH
hastadan ve 18 CO denekten elde edilmis 113 (75PH+38CO) kayit igermektedir. “Ju”
olarak etiketlenmis ¢alisma Hausdorff ve ark. (2007) tarafindan 29 PH hastadan ve 26
CO denekten elde edilmis 129 (104PH+25CO) kayit igermektedir. “Si” olarak
etiketlenmis ¢alisma Frenkel et al. (Frenkel-Toledo ve ark., 2005) tarafindan 35 PH
hastadan ve 29 CO denekten elde edilmis 64 (35PH+29CO) kayit icermektedir. Tablo
3.1’de de detayli olarak goriildiigli gibi 93 hastadan 214 ve 73 saglikli bireyden ise 92

kay1t olmak tizere veri seti toplamda 306 kayittan olugsmaktadir.

Tablo 3.1. Kullanilan veri seti ile ilgili detaylar

Veri Seti Denek Sayilart Kayit Kayit Sayilari Toplam
PH CcO stiresi PH CO

Ga 29 18 12 dk 75 38 113

Ju 29 26 5dk 104 25 129

Si 35 29 12 dk 35 29 64

Toplam 93 73 214 92 306

Veri seti, normal, kendi kendine sec¢ilen hizlarinda, diiz bir zeminde yaklasik 2
dakika boyunca yiiriitiilerek, bireylerin diisey yer tepkime kuvveti (vertical ground
reaction force, VGRF) kayitlar1 elde edilmistir. Bireylerin her ayag: altinda, zamanin
bir fonksiyonu olarak giicii (Newton cinsinden) dlgen 8 sensor bulunmaktadir (Sekil
3.1). Bu 16 sensor saniyede 100 6rnekleme ile sayisallagtirilmis ve bunlara ayrica herbir
ayaktaki sensor cikiglarinin toplami eklenerek kayitlar olusturulmustur. Bu bilgilerle,
kuvvet kaydinin zaman ve konum fonksiyonu olarak arastirilmasi, zamanin bir
fonksiyonu olarak basincin merkezini yansitan 6lciiler elde edilmesi ve her bir ayak i¢in
zamanlama Onlemlerinin belirlenmesi miimkiin olmaktadir. Acik olarak paylasilan veri

setine physionet’in web sitesinden ulasilabilir (Goldberger ve ark., 2000).
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Sekil 3.1. Kuvvet sensorlerin ayaklardaki yerlesim konumlari

Bir kisi rahatca her iki bacagi birbirine paralel olarak durdugunda, i¢ tabanin (0,
0) sadece bacaklarin arasinda oldugu varsayilarak, kisinin Y ekseninin pozitif tarafina
bakarken i¢ tabandaki sensér konumlarinin yaklasik olarak (X, Y) koordinatlarinda
oldugu soylenebilir. Sensorlerin yerleri Tablo 3.2°de belirtilmistir (Goldberger ve ark.
2000).

Tablo 3.2. Her Ayakta 8 Sensoriin Bulundugu Yerler Sirasiyla Sol (L) ve Sag(R) ayakta sensorlerin

durdugu yerler

Sensor L1 L2 L3 L4 LS L6 L7 L8 R1 R2 R3 R4 RS R6 R7 R8

X -500 -700 -300 -700 -300 -700 -300 -500 500 700 300 700 300 700 300 500
Y -800 -400 -400 O 0 400 400 800 -800 -400 -400 O 0 400 400 800

X ve Y sayilari, her bir i¢ taban igindeki sensorlerin goreceli (keyfi olarak
Olceklenmis) konumlarini yansitan keyfi bir koordinat sistemindedir. Yiirlime sirasinda,
her bir i¢ taban igindeki sensorler ayni goreceli konumda kalir, ancak iki ayak artik
birbirine paralel degildir. Boylece, bu koordinat sistemi, her ayagin altindaki basing
merkezinin (COP) yeri i¢in bir vekilin hesaplanmasini saglar. PH ve saglikli bireylere

(CO) ait 0-15 ms siireli 6rnek isaretler Sekil 3.2 gosterilmistir.
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Sekil 3.2. PH ve CO ig¢in sol ve sag 8 edet sensorden alinan VGRF verileri.
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3.2. Metot

Metot boliimiinde yiirliyiis isaretlerinden giiriiltii temizleme yontemleri, 6znitelik
cikarimi i¢in LBP, Ag¢1 ve Dalgacik dontistimleri, siniflandirma asamasinda ise KNN,

Rastgele Orman ve lojistik regresyon yontemleri agiklanmistir.

3.2.1. PH Teshis Yaklasimi

Bu calismada PHnin yiirlime isaretlerinden tespiti i¢in Onceki caligmalardan
tiimiiyle farkli bir yaklasim onerilmistir. Onerilen ydntem ¢ok kanalli kayit edilen
isaretler iizerindeki her degerin komsular1 arasindaki karsilastirmalar sonucu elde edilen
oriintiileri kullanan istatistiksel bir yaklasimdir. Onerilen yaklagima ait blok diyagram

Sekil 3.3’te verilmistir.

Oznitelik Clkarim Asamalari

e e L

B il Bt b CAR, MCAR, 1D-LBP, Agi, Dalgacik
B i e

Bt N g BB

L. Siniflandirma
Statistical Feat!
WCAR Dénistimler atistical reatures Metotlan ey

Blok 1 Blok 2 Blok 3 Blok 4 Blok 5 Blok 6

Sekil 3.3. PH teshisi i¢in Onerilen sistem

Blok 1: Ham ¢ok kanalli hasta ve saglikli bireylerden kayit edilen yiiriime isaretlerini
belirtir. Toplam 18 kanaldan &lgiilen isaretlerdir.

Blok 2: Kayit edilen ¢ok kanalli isaretlerden dolaysiz giriltiiler CAR, MCAR ve
WCAR yontemleri ile temizlenmistir. Bu 3 farkli yontem isaretlere ayr1 ayri
uygulanmigtir.

Blok 3: Tiim kanallardan elde edilen isaretlere 1D-LBP, A¢1 ve Dalgacik dontisiimleri
uygulanmistir. Bu yontemler PHnin teshisi i¢in ayirt edici Oriintiiler saglar.

Blok 4: 1D-LBP, A¢1 ve Dalgacik doniisiimii uygulanmis isaretlere ait histogramlardan
istatistiksel Oznitelikler ¢ikarilmistir. 12 farkli istatistiksel Oznitelik elde edilmistir.
Histogramlardan ¢ikarilan istatistiksel Oznitelikler boliim 3.3’te ayrintli olarak
aciklanmustir.

Blok 5: Smiflandirma asamasidir. LR(Logistic Regression), RF(Random Forest) ve
KNN(K-nearest neighbour) makine dgrenmesi yontemler kullanilmistir. Siniflandirma

islemi WEKA programi ile 10-katli capraz gegerlilik testine gore gergeklestirilmistir.
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Blok 6: Karar asamasidir. Isaretin saglikli veya hasta kisiye ait olup olmadigini belirtir.

3.2.2. Mekansal Filtreleme Yontemleri

Bu boliimde yaygin bir sekilde kullanilan Common Average Reference (CAR),
Median Common Average Reference (MCAR) ve Weighted Common Average

Reference (WCAR) filtre yontemler anlatilmistir.
3.2.2.1. Common Average Reference (CAR) Filtre Yontemi

CAR filtreleme yonteminde t zamanda i kanalinda gozlenen zi(t) sinyalin temiz
si(t) sinyali ile diger kanallardan Olgiilen sinyallerin olusturdugu dolaysiz giiriilti

terimin n(t) karisimi olarak varsayilmaktadir.

z; (t) =s; (t) + n(t) (3.1)

Burada i=1,2,3,..K kanallar belirtmektedir. t=1,2,3,4..L ise sinyalin uzunlugunu
belirtir. Toplamda K adet kanal ve sinyalde ise L adet 6rnek deger bulunmaktadir. CAR
algoritmasinda giirtiltii terimi, ortak giiriiltiiniin tiim kanallarda benzer sekilde katkida

bulundugu varsayilarak tiim kanallarin ortalamasi hesaplanarak tahmin edilebilir:

X 32)
=2 Y 7

Burada n 1t) giiriiltiiniin tahmini olarak tiim kanallarin ortalamasini belirtir.
Buna gore her kanaldan bu ortalama giiriiltii terimin ¢ikarilmasi ile her kanal i¢in temiz

sinyal elde edilmis olur.

si (£) =z () —n'(t) 3.3)
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CAR yontemin en dnemli dezavantaji herhangi bir kanala 6zgii giiriiltiinlin tiim

kanallara yaymasidir.

3.2.2.2. Median Common Average Reference (MCAR) Filtre Yontemi

Medyan CAR'da, tiim kanallarin medyani, her bir zaman noktasindaki giiriiltiiyi

tahmin etmek i¢in kullanilir:

at) = z; (t)(&) Eger tek ise (3.4)
2
(Zi(t) K\+zi(t) k )
f(t) = @ - (2)+ Eger cift ise (35)

Burada K toplam kanal sayisin1 gosterir. Medyan, ortalama parametresine gore

verilerdeki aykir1 degerlere kars1 daha duyarlidir (Rousseeuw ve Hubert, 2011).

3.2.2.3. Weighted Common Average Reference (WCAR) Filtre Yontemi

Standart CAR''n 6nemli eksikligi, ortak giliriiltiiniin kanallarda benzer sekilde
yayildigimi varsaymasidir. WCAR yonteminde kayit edilen z;(t) sinyali, temiz s;(t)

sinyali ile giirtiltli terimi n(t) arasinda otoregresif (AR) yapiyla modellenmektedir.

z;(t) = 5;(6) + w;(O)"'n(t) (3.6)

Buradan(t) = [n(t)n(t — Dn(t —2) ....n(t — M + 1)]T giiriiltii  vektdriinii
belirtir. M, isaret lizerindeki pencere boyutudur. w(t) girilti terimin agirliklarin
belirten agirhik vektdriidiir ve w(t) = [wyw,wsw, ....wy]T seklinde belirtilmektedir.

WCAR metodunda, ortak giiriiltiiniin farkli genlik ve polariteye sahip kanallarina
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dagildig1 varsayilmaktadir. Her kanal i¢in agirlik vektorlerin bulunmasi i¢in Kalman
filtre uygulanmistir. Daha sonra agirliklarin tahmin edilmesi i¢in z;(t) sinyaller ayrik
bir zaman Markovian durum-uzay modeli ile ifade edilmektedir (Khorasani ve ark.,
2019).

Wi(t + 1) = (lWi(t) + Si(t) (37)
Burada « sabit bir sayidir. §;(t) ise her kanal igin normal dagilim gésteren

giiriiltii terimidir. Bu terimin kovaryas1 V; = E(8;6]) ve ortalamas1 sifir olarak kabul

edilmektedir. Olgiilen sinyallerde S;(t) ise sifir ortalamaya sahip ve varyansi q =

E(s?) olarak kabul edilmektedir. Kalman filtre gercevesine dayanarak, agirhiklar w;(t)

iki asamada tahmin edilmektedir (Khorasani ve ark., 2019).

1) Onceki duruma bagl olarak durum giincelleme:

w; (t) =< w;(t — 1) (3.8)
Burada P; (t) tahmini hatanin kovaryans matrisidir. Burada « durum geg¢is

parametresidir. Bunun farkli degerleri ile giincelleme islemi gergeklestirilebilir.

Xl = [Wl(l) ‘e .WL(L - 1)] (310)
Burada L her i kanalindaki O6rnek sayidir. Her kanala karsilik gelen alfa

parametresi asagidaki gibi tanimlanabilir:
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2)Yeni ol¢iime dayali durum degisikligi:

w; (1) = w; (t) + K;(©[z;(t) — n" (Ow; (1] (3.13)
Pi(t) = [I = K;(t)n" (O)]1P] (3.14)
K;(t) = 7 (On@®[n" (P (On" () +q]™* (3.15)

Burada w;(t) ve sirasiyla giincellenen durum ve P;(t) hatanin kovaryans
matrislerini belirtir. K;(t) ise Kalman kazanci terimidir. Durum parametresinin
giincellenmesi i¢in yeni gdzlem degerlerin katkisini ayarlar. Kalman kazanci yukaridaki

denkleme gore tekrarlanabilir (Khorasani ve ark., 2019).

3.2.3. Oznitelik Cikarim Yaklasimlar

3.2.3.1. Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler (1D-LBP)

Bu c¢alismada, bireylere ait yiiriiyilis isaretlerinden PHnin teshisi i¢in dnemli
bilgileri yakalayabilmek icin 6zellik ¢ikarma yontemi olarak 1D-LBP kullanilmistir.
1D-LBP metodu, zaman serisi seklindeki bir boyutlu dizilimi olan sinyaller ic¢in veri
islemede farkli uygulama alanlarinda kullanilmak iizere gelistirilmistir (Kaya ve ark.,
2014). Isaret iizerindeki merkez deger olarak belirlenen her bir deger, belirlenen komsu
degerleri ile ikili karsilagtirmalar yapilarak ikili kodlar elde edilir. Bu islem, tiim sinyal
boyunca tekrarlanir. Bu ikili kodlarin onluk karsiliklarindan elde edilen degerler 1D-
LBP sinyalini olusturmaktadir (Kaya ve ark., 2014).

Ikili karsilastirmanin matematiksel formiilii asagidaki gibidir. Pj; i’ninci

komsular, P; ; merkez degeri gosterir.

CL:PL'—PC

LBP(x) = Xi_; f(a) 27" f

{La =0 (3.16)

0,a<0
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1D-LBP metodu o6znitelik ¢ikarma yontemi adim adim &rnek sinyalinin bir
bolimii iizerinde aciklanmistir. Sekil 3.4°te 1D-LBP metodunu uygulamak igin

sinyalden alinan merkez nokta ve komsuluklar1 géstermektedir.
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Sekil 3.4.0rnek ham bir isarete ait isaretler iizerinden 1D-LBP kodu hesaplama

1D-LBP kodun hesaplanmasi i¢in gereken asamalar asagidaki gibidir.

Birinci agsamada; Verilen bu sinyalde 1D-LBP operatorii merkez deger ile komsu
degerleri arasindaki ikili karsilastirmalar sonucu elde edilmektedir. Sinyal tizerindeki
her bir deger icin Oncesinden ve sonrasindan toplamda P adet komsu deger secilir.
Oncesinden P/2 ve sonrasindan P/2 komsu alinmaktadir. Bu ¢alismada P=8 icin 8 tane
komsu nokta belirlenmistir. Her bir noktayr merkez deger (Pc) olarak alindiginda
merkez degeri (Pc) den once (P1, P2, P3, P4) ve sonra (P5, P6, P7,P8) yer almaktadir
(Kaya ve ark., 2014) (Sekil 3.4(B)).

Ikinci asamada; Sekil 3.4(B)’te belirtilen P = {P1, P2, P3, P4, P5, P6, P7,P8}
degerleri Pc degeri ile karsilastirilarak bir ikili degerler elde edilmektedir. Komsu P;
degeri merkezi degerden biiylik veya esitse bir (1), aksi takdirde sifir (0) degerini alir
(Kaya ve ark., 2014) (Sekil 3.4 (C)).

Ugiincii asamada; Karsilastirmalarda merkez degerler igin ikili LBP kodlari
meydana gelir. Bu ikili kodlar ondalik degeri verilen Pc noktalarin ¢evresindeki yerel
yapt bilgisini temsil eder. Daha sonra bu elde edilen bu ikili dizge ondalik degere

dontstirilir (Kaya ve ark., 2014) (Sekil 3(D)).
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Dordiincii asamada yukaridaki adimlar tek tek sinyal iizerindeki tiim degerler
icin gercgeklestirilir. Uygulanan bu yontem ile isaretlerden 0-255 araliginda degerlere
sahip 1D-LBP sinyali elde edilmis olur. Diger bir deyisle 1D-LBP sinyali 0-255
araligindaki degerlerden olusmaktadir. Elde edilen her bir degerin frekansi; bir
orlintlinlin ifadesidir. 1D-LBP isaretlerine ait histogram makine 6grenmesi yontemler

i¢in Oznitelik vektorii olarak kullanilmaktadir (Kaya ve ark., 2014).

3.2.3.2. A¢1 Oriintiiler Yontemi

Ikinci &znitelik ¢ikarim yaklasimi olarak aci oriintiiler yontemi kullanilarak
PHnin teshisi gergeklestirilmistir. A¢1 Oriintiiler, PH sinyallerinden etkin &zelliklerin
elde edilmesi i¢in sinyaller {izerindeki degerlerin birbirleri ile olusturduklar1 ag1
bilgilerini kullanan istatistiksel bir yaklasimdir. Ag¢i1 Oriintiller yontemi Sekil 3.5
tizerinde anlatilmistir. Sekil 3.5’te bir Ornek sinyal iizerinde Ornek noktalar

gdsterilmistir (Kaya ve Ozdemir, 2019).

0.8 T T P4
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P5:2=11-3 P6: R=2.1L=2 P7:R=3L-3

P
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| |
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Sekil 3.5. Bir 6rnek sinyal pargasi i¢in ag1 rnekleri

Bu yontemde Sekil 3.5’te gosterildigi gibi oncelikle sinyal iizerindeki degerler
arasindaki ac1 degerleri hesaplamaktadir. Bu islem tiim sinyal boyunca devam
etmektedir. A¢1 donilisiimii (AT) sonucunda sadece ag1 bilgilerinden olusan yeni bir
sinyal elde edilmektedir. Zaman serisinde herhangi bir Pl.x'y noktasi i¢in ac1 degeri

esitlik 3.17 ile hesaplanmaktadir. (P > 0 olmak iizere):
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x x y y
P =Py Pi_ P

det
X X y y

(

6; = round(arctan |

i+1 \

(Pf_l—Pf)(Pf—Pam(Piy_l—Piyxpiy-Pgl))) (3.17)

Burada 6; radyal olarak elde edilmektedir. Daha sonra olusan agilarin frekanslari
hesaplanmaktadir. Diger bir deyisle yeni olusan ag1 isaretlerine ait histogram elde
edilmektedir. Komsu 3 nokta arasindaki asag1 bakan ag¢1 hesaplanmaktadir. Ornek agilar

Sekil 3.6°da gosterilmistir (Kaya ve Ozdemir, 2019).

Sekil 3.6. Ornek ac1 riintiiler

Act yonteminde, referans noktadan sola ve saga dogru kacginci komsuluga
bakilacagini ifade eden sirasiyla distance from Left (dL) ve distance from Right (dR)
1simli 1iki uzaklik parametresi bulunmaktadir. dL parametresi P1 noktasinin P2 noktasina
olan uzakligini belirtir. Diger bir deyisle, P1 noktasinin P2 noktasina gore soldan
kaginci nokta alinacagini belirtmektedir. dR parametresi ise P3 noktasinin P2 noktasina
sag taraftan olan uzakligini belirtir. dL ve dR degerlerine gore P1, P2 ve P3 arasinda
farkli acilar olugsmaktadir. Bunlar da farkli oriintiilerin elde edilmesini saglamaktadir.

Farkli dL ve dR gosterimleri Sekil 3.7’ de verilmistir (Kaya ve Ozdemir, 2019).
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[ ﬁ | | ﬁ
® | | .
dL=2 and dR=2 T=3 ond dR=3
. . . ,..-....
[ ] | | .

Sekil 3.7. dL ve dR parametrelerine gore olusan Oriintiiler

Isaretlere ag1 ydntemi uygulandiktan sonra isaretler 0 ile 359 arasindaki
degerlere donlismektedir. Her ac¢i degerinin frekansit bir a¢i1 Oriintiisii olarak ele
alimmaktadir. Diger bir deyisle yeni olusan agi isaretlerine ait histogram Oznitelik

vektorii olarak diisiiniilebilir.

3.2.3.3. Dalgacik Doniisiim yontemleri
3.2.3.3.1. Kesikli Cosiniis Doniisiimii (Discrete Cosine Transform)

Ayrik Kosinlis Doniisiimii, dogrusal bir doniislim veya karmasik tistellerin
kombinasyonu olarak bir N-giris dizisi xn , 0 < n < N-1'dir. Sonug olarak, xn gergek
olsa bile DCT Kkatsayilar1 genel olarak karmagiktir. Ornegin, xn gergek dizisini kosiniis
dizisinin dogrusal bir kombinasyonu olarak ifade eden NxN yapiya sahip bir ortogonal

dontisiim bulmaya ¢alisir (Anonim, 2021).

X(K)=EN=3 x(n) cos 20 < k < N - 1 (3.18)
x(n) == SNzd x(k) cos 10 < k< N — 1 (3.19)

Bu, N nokta dizisi xn gergek ve ¢ift ise miimkiindiir.
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Boylece, x(n) = x(N —n),0 <n < (N —1). Ortaya ¢ikan DCT" nin kendisi
gercek ve esittir. Bu seyler, herhangi bir N noktali ger¢ek dizi i¢in, dizinin bir "Esit
uzantisinin" 2N nokta DCT'sini alarak ayrik bir  kosiniis  doniistimii
diizenleyebilecegimizi agik¢a ortaya koymaktadir. DCT, temel olarak goriintii ve
konusma islemede kullanilir. Goriintiilerin ve konugma sinyallerinin sikistirilmasinda da
kullanilir (Anonim, 2021).

Benzer sekilde yapilan bir ¢alismada, AKD (Ayrik Kosiniis Doniisiimii-DCT)
Ozellik ¢ikarim yontemine dayanan 1 boyutlu (1B) ve 2 boyutlu (2B) biyomedikal isaret
analizleri yapilarak yiiksek dogruluklu epilepsi hastaligi teshisi yontemi yapilmistir.
(Yagmur, 2020). Yapilan baska bir caligmada, sabit goriintiiler ve video isaretleri i¢in
ayrik dalgacik doniisiimii ayrik kosiniis doniisiimii tabanli sayisal damgalama yontemi
kullanmilmistir. (Emek, 2006). Goriintii tabanli yapilan bir diger ¢aligmada ise yiiz
tanimada ilgi yliksek dogruluk beklentisi nedeniyle 3 boyutlu (3B) yontemlere
yonenilmis ve Ayrik Kosiniis Dontisimii (AKD) tabanli yeni bir simetri Olciitii
tanimlanarak yiiz bulma ve hizalamada kullanilmistir (Giinld, 2010).

Benzer sekilde yapilan bir ¢alismada, renkli biyometrik resimler igin yeni bir
sayisal damgalama yontemi sunulmus ve bu yontemin basarimi Ayrik Kosiniis Doniisiimii,
Ayrik Dalgacik Doniistimii, Tekil Deger Ayrisimi Yontemi gibi literatlirde yogun olarak
kullanilan yontemlerle karsilastirilmigtir (Dogan, 2011). Baska bir ¢alismada, Laplace
dontisimii  ad1  verilen integral doniisimii tanimlayarak, tanimlanan integral
dontisiimiiniin  6nce kendisiyle olan iliskisi incelenmis ve bunun sonucunda
genellestirilmis Stieltjes dontisiimii elde edilerek genellestirilmis Laplace doniistimiiniin,
Stieltjes doniisiimii, Fourier sinlis ve Fourier kosiniis doniisiimleri arasindaki iliski
incelenmis ve sonucunda Ustel integral doniisiimii, Ust Eksik Gamma integral
doniistimii, genellestirilmis Glasser doniisimii ve Widder potansiyel doniisiimleri
arasinda bagntilar elde edilerek Parseval-Goldstein tipi 6zdeslikler elde edilmis ve elde
edilen yeni oOzdesliklerin 6zel hallerinin daha o6nce bilinen 6zdeslikler oldugu
gosterilmistir (Karatas, 2020).

Sinyal tabanli bir c¢alismada ise kablosuz radyo-frekans (RF) sinyallerinin
potansiyelleri, RF sinyallerini kullanarak smiflandiran cihazsiz havaya yazma tanima
sistemi olan bir insan-makine etkilesimi uygulamasinda Ayrik Kosiniis Dontigiimii

(DCT) katsayilarini ayirt edici 6zellikler olarak kullanilmistir (Uysal, 2020).
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3.2.3.3.2. Kesikli Fourier Doniisiimii (Discrete Fourier Transform)

Stirekli Fourier doniisiimii su sekilde tanimlanir:

f@=FRIF®) (V) (3.20)
=2 f©e ™ dt

Simdi ayrik bir fonksiyon durumuna genelleme, f(t) = f(ty), burada t,=KkA,
k=0..N—-1

Bunu yazmak, ayrik Fourier doniistimiinii verir,

Fn = Fi [{(fidk=01(m) (3.21)

LEEN-I g o —2mink/N (3.22)

ters doniisiim,

fie = B H{Fa3n=o 1 (k) (3.23)
sonra
fo =L T4y emine @24
e

Ayrik Fourier doniistimleri (DFT'ler), girdi verilerindeki periyodiklikleri ve
ayrica herhangi bir periyodik bilesenin goreli kuvvetlerini ortaya koyduklari i¢in son
derece faydalidir. Bununla birlikte, ayrik Fourier doniisiimlerinin yorumlanmasinda
birka¢ incelik vardir. Genel olarak, gerg¢ek bir say1 dizisinin ayrik Fourier doniisiimii,
ayni uzunluktaki karmasik sayilarin bir dizisi olacaktir (Arfken, 2019). Kesikli Fourier
Doniistimii ile ilgili farkli alanlarda yakin zamanlarda yapilan bazi calismalar sdyle

Ozetlenebilir;
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Yakin zamanda yapilan bir ¢alismada, konusma ve ses sinyallerinin kor
damgalanmasi i¢in yeni bir sema olan sinyalin ¢erceveledikten sonra ayrik dalgacik
dontistimi (DWT) kullanildi ve ardindan her ¢ergeveye ayrik kosiniis doniisiimii (DCT)
uygulanarak, korelasyon amaciyla, ¢ergeveyi iki pargaya ayirmak igin alt 6rnekleme
yapild1 (Saadi, 2019).Baska bir calismada, onceki frekans tahmin yontemleri, siradan
ayrik Fourier doniisiimiine (DFT) dayanmaktadir ve iki yakin aralikli frekans bilesenini
tahmin etmek icin yeterli olmadigini ortaya koymustur. iki frekans bileseni arasindaki
mesafe li¢ kutudan az oldugunda, onceki yontemlerin sonuglar1 6nemli hatalar sunar.
Bundan dolayr simetrik DFT'nin siradan DFT'den daha iyi faz &zelliklerine sahip
oldugunu ve fazin cesitli yonlerden genlikten daha saglam oldugu bulunmustur (Li,
2021).

Mekanik alaninda yapilan bir ¢alismada ise silindirik disliler, diiz ve spiral konik
dislilerden olusan bir disli kutusunun dogrusal olmayan dinamik analizinde, Fourier
katsayilarinin hesaplanmasinda, kesikli Fourier doniisiimii kullanan disli dinamigi
caligmalarinin aksine siirekli-zamanli Fourier doniisiimii kullanilmistir (Yavuz, 2018).
Fourier dontistimlerinin kullanildig1 bir diger alan ise goriintii filigranlama alani olarak
goriilmektedir. Bu alanda yapilan ¢aligmada, renkli goriintiiniin telif hakkini korumak
icin, dortli ayrik Fourier doniisiimiine (QDFT) ve tensor ayristirmasina (TD) dayali bir
renkli goriintli filigran semas1 sunulmaktadir. Spesifik olarak, kapak goriintiisii
ortlismeyen bloklara boliiniir ve ardindan her bir goriintii blogunda QDFT
gerceklestirilir (L1, 2021).

3.2.3.3.3. Ayrik Dalgacik Déniisiimii ( Discrete Wavelet Transform-DWT)

DWT, sinyalin kompakt bir temsilini saglar, zengin bir dizi temel fonksiyona
sahiptir ve ¢ok verimli bir sekilde uygulanabilir. Bir DWT, Siirekli Dalgacik
Déniistimii'nden (CWT) tiiretilebilir. Bir zaman sinyali verildiginde yt, siirekli dalgacik

doniistimii su sekilde verilir:

CWT (1,s) = ﬁ [x(@®)w (Dt (3.25)

Burada w*eslenik operatordiir. w(t) “ana dalgacik” adi verilen bir zaman

fonksiyonudur, r (r= 0) analiz penceresinin zaman konumu ile ilgilidir ve s Glgege
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karsilik gelir. s <1 o6l¢ek analiz fonksiyonunu genisletir, 6lgek s > 1 analiz
fonksiyonunu sikistirir. r ve s degistirilerek, “ana dalgacik” dlgeklenir ve kaydirilir
(Didiot. e). ). Bu tez kapsaminda kullanilan diger doniisiim yontemlerinde oldugu gibi
Kesikli Wavelet Doniisiimii ile ilgili farkli alanlarda yakin zamanlarda yapilan bazi
caligmalar soyle Ozetlenebilir;

Goglis kanserinin erken teshisi, tedavi ve Oliim oraninin azaltilmasi igin
mamografi ile teshisin yaninda Radyolojistlere yardimei olmak i¢in anormalliklerin
belirlenmesinde ¢esitli teknikler kullanmayr 6nermektedir. Bu kapsamda dijital
mamogramlar matematiksel morfoloji ve kaldirag diizenli dalgacik doniisiimi
kullanilarak analiz edilebilen bir yontem ortaya konmustur. (Tiiysiiz, 2007)

Diger bir Calismada ise bulunan resimler iizerinde insan yiizii resimlerinin
taminmasini i¢in kesikli dalgacik doniisiimii yontemi kullanilmistir. (Ozdemir, 2007).
Bagka bir calismada, diisiik frekans ile kesikli dalgacik doniisiimii, ikinci diizeyi
ayristirma ve tahmini katsayilar ile ilgili RMS (ortalama kare kokil) uygulanmistir.
(Maraha, 2014). Benzer sekilde tibbi goriintiiler lizerinde yapilan diger bir ¢alismada
hastanelerde olduk¢a 6nem arz eden tibbi goriintiilemeyi kesikli dalgacik doniisiimii
kullanarak iki tibb1 goriintiilemeleri birlestirmek i¢in bir program tasarlandi.
(Moshantat, 2019). Bu doniisiim yontemleri bir ¢ok alanda aktif olarak kullanildig: gibi
cesitli donanim birimlerinden elde edilen sinyal verilerinde bulunan giiriiltiilerin ortadan
kaldirilmasi amaci ile de kullanilmistir. Bu baglamda yapilan bir ¢alismada konusma
sinyalinden giiriiltiiniin arindirilmas: i¢in dalgacik doniislimiiniin  performansini
incelemeyi amaglamaktadir. Dalgaciklar sayisal konusma islemede 6zellikle kodlama,

iyilestirme veya giiriiltii temizlemede yaygin olarak kullanilirlar (Alak, 2018).

3.2.4. istatiksel Oznitelik Cikarim Yaklasimlari

Tez caligmas1 kapsaminda iizerinde islem yapilan veri setine ait 17 igaret verileri
bulunmaktadir. Sensorler araciligr ile toplanan bu isaretler kiimesine tez calismasi
stiresince gelistirilen Oznitelik ¢ikarim metodlar1 uygulandiktan sonra siniflandirmada
avantaj saglayacagi diisliniilen bazi istatistiksel 6zellikler kullanilmaktadir. Kullanilan
bu  Ozelliklerin  siniflandirmada  performanst  olumlu  yonde etkileyecegi
diistiniilmektedir. Siniflandirmada avantajli olacagi diisiiniilen 6zellikler bu boliimde

ayrintili olarak agiklanmaktadir.
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3.2.4.1. Ortalama

Ortalama, bir sayisal veri serisinde bulunan tiim elemanlarin toplamimin bu veri
serisinde bulunan eleman sayismma oranmi vermektedir. Omegin 3, 2, 5, 8, 13,1
elemanlarindan olusan bir seri de ortalama hesaplanirken oncelikle serideki elemanlarin
toplami1 bulunarak eleman sayisina boliinmektedir. Ornek verilen seri de elemanlarin
toplam1 32 olmaktadir. bu toplam eleman sayisi olan 6’ya bolgnerek ortalama degeri
5.33 olmaktadir (Stimbiiloglu, 2002).

Ortalama istatistiksel 6zelligi hesaplanirken Denklem 3.26 kullanilmaktadir.

X (3.26)
N

ortalama =

Burada N, serideki eleman sayisini ve Xi, i. elemanin degerini gostermektedir.

3.2.4.2. Standart Sapma

Standart sapma, verilerin ortalamaya gore nasil bir yayilim gosterdigini bilgisini
vermektedir. Standart sapma ile verilerin kaginin ortalama degerine yakin oldugu tahlil
edilebilmektedir. Bu durumda standart sapma degerinin kiigiik olmas1 verilerin ortalama
degere yakin olacak sekilde bir dagilim gosterdigini vermektedir. Standart sapma
degerinin biiyiik olmasi ise serideki elemanlarin ortalama degerden uzak degerlerde
dagilim gosterdigini vermektedir. Standart sapma Denklem 3.27 kullanilarak

hesaplanmaktadir (Stimbiiloglu, 2002).

¥V (X;—ort)?

Standart Sapma = "

(3.27)

3.2.4.3. Enerji

Enerji, isaret giicliniin bir ol¢iitli olarak serideki elemanlarin yogunlugunun
dagilimi  hakkinda bilgi vermektedir. Enerji Denklem 3.28 kullanilarak
hesaplanmaktadir (Ozel, 2021).
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I— (3.28)
Enerji = —Zlivﬂl\(lxi)

Burada N, serideki eleman sayisini ve Xi, i. elemanin degerini vermektedir.

3.2.4.4. Varyans

Varyans, bir veri setinin nasil dagildiginin 6lgiisiidiir. Diisiik varyans, verilerinle
uyumlu oldugunun bir gostergesi oldugundan istatistiksel modeller olustururken

kullanighdir (Siimbiiloglu, 2002).

(X — X)? (3.29)

S? =
n—1

Burada S2, varyanstir. Varyans, daima kare biriminde 6lciiliir. n serideki eleman

sayisini, X, drneklemin ortalamasi ve Xi, i. elemanin degerini vermektedir.

3.2.4.5. Minimum

Minimum, bir serideki elemanlarin en kiicliglinii gostermektedir. Serideki
elemanlar kiiciikten biiytige siralandiginda sirali dizgenin ilk elemani serideki minimum
degeri vermektedir.Verilen serideki en kiiclik elemani bulmak icin Denklem 3.30

kullanilmaktadir (Stimbiiloglu ve ark., 2002).
EK = min(Xl,Xz,X& XN) (330)

Burada EK, en kiiciik elemani; X,serideki elemanlar1 ve N, serideki eleman

sayisini gostermektedir.

42



3.2.4.6. Maksimum

Maksimum, bir serideki elemanlarin en biiyiigiinii gostermektedir. Serideki
elemanlar biiyiikten kiiglige siralandiginda sirali dizgenin ilk elemani serideki
maksimum degeri vermektedir (Stiimbiiloglu ve ark., 2002).

Verilen serideki en biiylik eleman1 bulmak i¢in Denklem 3.31 kullanilmaktadir.

EB = maX(Xl,Xz,X:;’ PP 'XN) (3.31)

Burada EB, en biiyiik elemani; X,serideki elemanlar1 ve N, serideki eleman

sayisin1 gostermektedir.

3.2.4.7. Carpikhk

Carpiklik, rastgele bir siirecteki dagilima illiskin bilgiyi vermektedir. Carpiklik
katsayist (CK) hesaplanarak dagilimin c¢arpikliginin hangi yone dogru oldugu tahlil
edilebilmektedir. Carpiklik katsayis1 Denklem 3.32°a gore hesaplanmaktadir
(Stimbiiloglu, 2002).

1 (X; —ort)*/N (3.32)
SS?

CK =

Burada N, serideki eleman sayisini; Xi, i. elemanin degerini; ort, serideki
elemanlarin ortalamasini ve SS, serideki elemanlarin standart sapmasini vermektedir.
CK sifir ¢iktigt durum dagilimin simetrik oldugunu yani c¢arpiklik olmadigim
gostermektedir. CK’nin negatif ¢ikmast durumu elemanlarin daha ¢ok ortalamanin
soluna dogru dagilmis olmasini yani sola carpikligi ifade ederken, pozitif ¢ikmasi

dagilimin saga garpikligini ifade etmektedir (Sekil 3.8).

(A) B (o))

Sekil 3.8. Carpiklik durumlari (A) Carpiklik olmayan durum, (B) Pozitif ¢arpiklik
durumu, (C) Negatif ¢arpiklik durumu.
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Bir seriye ait ¢arpiklik durumu hesaplanirken Denklem 3.33 kullanilmaktadir.

1 (3.33)
Carpiklik N2 |+ XN T I
arpiklik = —— — 1 —
W=DV -3) LSS —

Burada N, serideki eleman sayisini; Xi, i. elemanin degeri ve ort, serideki

elemanlarin ortalamasini vermektedir.

3.2.4.8. Basikhik

Basiklik, bir dagilimin egimi hakkinda bilgi vermektedir. Basiklik durumu
incelenirken basiklik katsayisina (BK) bakilmaktadir. Basiklik katsayis1 hesaplanirken
asagidaki denklem (3.34) kullanilmaktadir (Siimbiiloglu, 2002).

Bk — N (X; — ort)*/N 4 (3.34)
B §S4

Burada N, serideki eleman sayisini; Xi, i. elemanin degerini; ort, serideki
elemanlarin ortalamasini ve SS, serideki elemanlarin standart sapmasini1 vermektedir.
BK sifir oldugu durum normal dagilimi gostermektedir. Normal dagilimdan daha
belirgin dagilimlarin BK degeri pozitif iken, normal dagilima gore daha az belirgin

dagilimlarin BK degeri negatif olmaktadir (Sekil 3.9).

(4) /A (B) —A © /\

Sekil 3.9: Basiklik durumlari1 (A) BK>0 durumunda basiklik, (B) BK=0 durumunda
normal dagilim, (C) BK<0 durumunda basiklik
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Sekilde, incelendiginde (A)’da verilen sekil standart normal dagilima goére daha

sivri olmaktayken, (C)’de verilen seklin daha basik oldugu goriilmektedir.

Bir seriye ait basiklik durumu hesaplanirken asagidaki denklem

kullanilmaktadir.

3/2 (3.35)

SN =D (720 - ort)’

— 1
N=2 \§ZL,x - ore)?

Basiklik =

Burada N, serideki eleman sayisini; Xi, i. elemanin degeri ve ort, serideki

elemanlarin ortalamasini vermektedir.

3.2.4.9. Medyan

Medyan, bir sayisal veri serisi siralandiginda ortada kalan sayidir. Medyan, bir
serideki elemanlarin kiigiikten biiyiige dogru siralanmasi ile olusan sirali dizgedeki
ortanca elemanin degeridir. Medyan degerinin sirasinin hesaplanmasi asagidaki

denklemde verilmektedir (Stimbiiloglu, 2002).

(Eleman sayist + 1) (3.36)
2

Medyan Sirast =

Omegin 3, 2, 5, 8, 13,1,14 elemanlarindan olusan bir seri de medyan
hesaplanirken Oncelikle serideki elemanlarin kiiciikten biiyiige dogru siralamasi
yapilmaktadir. Verilen 6rnek seride bulunan elemanla siralandiginda 1, 2, 3, 5, 8, 13, 14
dizisi elde edilmektedir. Elde edilen bu yeni dizinin ortanca eleman: yani medyani 5

olmaktadir.
3.2.4.10. Mod (Tepe Deger)

Mod, bir sayisal veri serisi iginde en ¢ok tekrar eden sayidir. Bu sayimin tekrar

adedine de frekans denir (Siimbiiloglu ve ark., 2002).
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Omegin 1,5,4,5, 1, 3, 5 serisinde en ¢ok tekrar eden say1 5 sayisidir ve frekansi

3'tiir (3 kez tekrar etmis).

Bazi serilerin 2 modu olabilir. Ornegin 1, 5, 4, 5, 3, 4, 5, 2, 3, 4 serisinde 4 ve 5
sayilar1 3'er kez tekrar etmislerdir. Bu durumda bu serinin 4 ve 5 olmak iizere iki modu

vardir.

3.2.4.11. Korelasyon

Korelasyon analizi, degiskenler arasindaki iligskinin yoninii, derecesini ve
onemini ortaya koyan istatistiksel yontemdir. iliskinin yoniinii ve derecesini belirten

katsayiya korelasyon katsayisi denir.

N

K:Zl'*Xi—fl
ax

i=1

Korelasyon katsayisi kiigiik r harfi ile gosterilir ve r degeri -1 ile +1 arasinda
degerler alir. Eger r degeri -1’e yakin degerler aliyor ise degiskenler arasinda negatif
yonde, +1°e yakin degerler aliyor ise pozitif yonde bir iliski oldugu belirlenir. Eger r
degeri sifira yakin degerler aliyor ise iki degisken arasinda bir iliski olmadigi sonucuna

varilir (Colak, 2014).

3.2.5. Smiflandirma Metotlar:
3.2.5.1. K En Yakin Komsuluklar (KNN):

KNN, Denetimli Ogrenmede siniflandirma ve regresyon icin kullanilan
algoritmalardan biridir. En basit makine 6grenmesi algoritmasi olarak kabul edilir
(Arslan, 2020).

KNN (K-Nearest Neighbors) Algoritmasi iki temel deger ilizerinden tahmin
yapar.

Distance (Uzaklik): Tahmin edilecek noktanin diger noktalara uzaklig:
hesaplanir. Bunun i¢in Minkowski uzaklik hesaplama fonksiyonu kullanilir.

K (komusuluk sayisi): En yakin ka¢ komsu {izerinden hesaplama yapilacagini
Belirler. K degeri sonucu direkt etkileyecektir. K 1 olursa overfit etme olasilig1 ¢ok

yiiksek olacaktir. Cok biiylik olursa da ¢ok genel sonuclar verecektir. Bu sebeple
46



optimum K degerini tahmin etmek problemin asil konusu olarak karsimizda
durmaktadir. K degerinin 6nemini asagidaki grafik ¢ok giizel bir sekilde gostermektedir.
Eger K=3 (diiz ¢izginin oldugu yer) secersek siniflandirma algoritmas1 ? isareti ile
gosterilen noktayi, kirmizi tiggen smifi olarak tanimlayacaktir (Sekil 3.10). Fakat K=5
(kesikli ¢izginin oldugu alan) segersek siniflandirma algoritmasi, ayni noktayr mavi kare

sinifi olarak tanimlayacaktir (Arslan, 2020).

- - -

Sekil 3.10: KNN yontemi (Arslan, 2020).

3.2.5.2. Lojistik Regresyon (LR)

Son yillarda tip, biyoloji, tarim ve ekonomi gibi alanlarda kolay kullanimi ve
yorumlanmasi nedeniyle lojistik regresyon yaygin olarak kullanilan ve tercih edilen bir
yontem haline gelmistir. Istatistiksel uygulamalarda arastirmacilar tarafindan genellikle
bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasinda iligski olup olmadig: analiz edilmek
istenir. Yapilan istatistiksel analiz yontemlerinde, verilerin yapisina gore en uygun
yontemin belirlenmesi biiyiik 6nem arz etmektedir. Bagimli degisken siirekli oldugunda,

genellikle dogrusal regresyon modeli kullanilmaktadir. Dogrusal modellerin énemli bir
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varsayimi hata terimlerinin normal dagilima sahip olmasidir. Tipik dogrusal regresyon
modeli: Y = XB + ¢ bigiminde tanimlanmaktadir. Belirtilen dogrusal regresyon
modelinde bagimsiz degiskenlerin kesikli veya stirekli olmalart modelin tahmininde
kullanilacak yontemi ve bu yontemle elde edilen parametre tahminlerinin 6zelliklerini
etkilemez. Bu nedenle modele girecek bagimsiz degiskenler hem kesikli hem de siirekli
degiskenler olabilirler. Buna karsin modeldeki bagimli degiskenin kesikli bir yapiya
sahip olmasinin etkisi blyiiktiir. Bagimli degiskenin kategorik olmasi durumunda
normallik varsayimi bozulmakta ve tipik dogrusal model uygulanamamaktadir (Giiner,
2014).

Lojistik regresyon analizi, son donemlerde 6zellikle sosyal bilimler alaninda
kullanim1 yayginlasan bir yontemdir. Neden sonug iliskilerinin ortaya konulmasi
amactyla yapilan ¢cogu sosyo-ekonomik arastirmada, incelenen degiskenlerden bazilari
olumlu-olumsuz, basarili-basarisiz, evet-hayirr — memnun-memnun degil seklinde iki
diizeyli verilerden olusmaktadir. Bu tiirde bagimli degiskenin iki diizeyli ya da c¢ok
diizeyli kategorik verilerden olusmast durumunda; bagimli degisken ile bagimsiz
degisken(ler) arasindaki neden-sonug iligkisinin incelenmesinde, Lojistik Regresyon
Analizi 6nemli bir yere sahiptir (Agresti ve Coull, 1996).

Lojistik regresyon modelinin temeli, 2 seviyeli bir ilgi sonucunun olasiligina
dayanmaktadir. Basit olmas1 i¢in, sonu¢ diizeylerinden birini ilgilenilen olay olarak
belirledigimizi ve asagidaki metinde buna basitce olay denilecegi varsayilir. Olayin
olasilig1, olayin olma olasiliginin, olmama olasiligina oranidir. Oranlar genellikle kumar
oynamak i¢in kullanilir ve "¢ift oranlar" (oranlar=1) olayin yarisinda gerceklesen olaya
karsilik gelir. Bu, tek bir zarda ¢ift say1 atmak i¢in gegerli olacaktir. <5 bir say1 gelme
olasilig1 2 olacaktir ¢iinkil <5 bir say1 yuvarlama olasilig1 5 veya 6 gelme olasiligindan

iki kat daha fazladir (LaValley, 2008).

3.2.5.3. Rasgele Orman (RF)

Rastgele ormanlar, topluluklar olusturmak i¢in en iyi performans gosteren
yontemlerden biridir. Gliclinii iki yOnden alirlar: egitim verilerinin rastgele alt
orneklerini  kullanmak (Bagging yonteminde oldugu gibi) ve temel seviye
siiflandiricilarini (karar agaclari) 6grenme algoritmasini rastgele se¢gmek. Temel diizey
algoritmasi, aga¢ yapiminin her adiminda 6zelliklerin bir alt kiimesini rasgele secer ve

bunlardan en iyisini secer. Benzer bir etki elde etmek i¢in Bagging ve rastgele alt
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alanlarda kullanilan kavramlarin bir kombinasyonunu kullanmay1 oneriyoruz.
Sonuncusu rastgele, baslangigtaki 6zelliklerin bir alt kiimesini secer ve taban seviyeli
algoritmanin deterministik bir versiyonunu kullanir (Panov ve Dzeroski, 2007)

Rastgele Orman, bliyiik veri kiimeleri iizerinde hizla c¢alisabilen, hesaplama
acisindan verimli bir tekniktir. Bircok yeni arastirma projesinde ve c¢esitli alanlarda
gercek diinya uygulamalarinda kullanilmistir. Bununla birlikte, ilgili literatiir, bir
Rastgele Orman olusturmak i¢in ka¢ agacin kullanilmasi gerektigi konusunda neredeyse
higbir talimat vermemektedir. Burada bildirilen arastirma, bir Rastgele Orman iginde
optimal sayida aga¢ olup olmadigini, yani aga¢ sayisini artirmanin 6nemli bir
performans kazanci getirmeyecek ve yalnizca hesaplama maliyetini artiracak bir esik
olup olmadigini analiz eder. Ana sonu¢larimiz sunlardir: agac¢ sayist arttik¢ca, ormanin
performansinin her zaman 6nceki ormanlardan (daha az aga¢) onemli 6lclide daha iyi
oldugu anlamina gelmez ve agag¢ sayisini ikiye katlamanin bir anlam1 yoktur. Devasa bir
hesaplama ortami mevcut olmadig: siirece, 6tesinde onemli bir kazancin olmadigi bir
esigin oldugunu sdylemek de miimkiindiir. Ek olarak, herhangi bir ormandaki aga¢
sayist iki katina ¢ikarildiginda AUC kazanci igin deneysel bir iligki bulundu. Ayrica,
agaclarin sayis1 arttik¢a, biyomedikal alanda ilging olmayabilecek bir Rastgele Orman
icinde tiim nitelikler kullanilma egilimindedir. Ek olarak, burada Onerilen veri
kiimelerinin yogunluga dayali metrikleri, muhtemelen karar agaglarindaki VC
boyutunun bazi yonlerini yakalar ve diisiik yogunluklu veri kiimeleri, biiyiik kapasiteli
makineler gerektirebilirken, bunun tersi de dogru gibi goriinmektedir (Oshiro ve ark.,
2012). Regresyon ve simiflandirma igin ¢ogu istatistiksel prosediir, istatistiksel Gnemi ve
Akaike Bilgi Kriteri gibi kriterleri kullanarak degiskenleri segerek dolayli olarak
degisken 6nemini Olcer. RF'de alinan yaklasim tamamen farklidir. Ormandaki her agag
icin, torba dig1 gézlemler igin bir yanlig siniflandirma orani vardir. Spesifik bir tahmin
degiskeninin 6nemini degerlendirmek i¢in, degiskenlerin degerlerine, torba dis1
gozlemler i¢in rastgele izin verilir ve daha sonra yeni tahminler elde etmek icin torba
torba verilerinin modifiye the degeri agactan gecirilir. Degistirilen ve orijinal torba dis1
veriler i¢in yanlis smiflandirma orani arasindaki fark, standart hataya boliinerek

degiskenin 6neminin bir dl¢tsiidiir (Cutler ve ark., 2007).
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4. SONUC VE ONERILER

4.1. Onerilen Yaklasima ait Sonuglar

Bu calismada sol ve sag ayakta yer alan 8’er sensOr ve her bir ayaktaki
sensoOrlerin toplamindan olusan 18 kanaldan kayit edilen yiiriiyiis isaretlerinden PH
teshisi igin bir yaklasim onerilmistir. Isaretler ¢ok kanaldan &lgiildiigiinde kanallarin
birbirilerini etkileme gibi bir durum olusabilir. Bu etkiler giiriiltii olarak ifade edilir. Bu
giirtiltilerin temizlenmesi PH teshisini kolaylastirabilir. Bu amagla giiriiltiilerin
isaretlerden atilmasi i¢in CAR, MCAR ve WCAR yontemler kullanilmistir. Bu filtre
yontemler yiiriiyiis isaretlerine uygulandiginda isaretlerdeki degisimler Sekil 4.1°de
verilmigtir. Sekil 4.1’¢ bakildiginda giiriiltii temizleme isleminden sonra farkl
isaretlerin olustugu goriilmektedir.

Yiiriiyiis isaretlerine filtre yontemler uygulandiktan sonra olusan isaretlere LBP
doniistimii uygulanmigtir. Hem hasta hem de kontrol grubu bir bireye ait sol ayak
isaretlere LBP uygulandiginda elde edilen isaretlere ve bu isaretlere ait histogramlar
Sekil 4.2 ve 4.3’te gosterilmistir. Sekil 4.2-4.3’ten goriildiigii gibi hasta ve kontrol
grubu kisilere ait LBP histogramlarin birbirinden farklidir. Histogramlarda farkl
ortintiilerin oldugu goriilmektedir.

Bu doniistimden sonra isaretlerden 12 adet istatistiksel 6znitelik elde edilmistir.
Bunun yaninda filtre yontemler kullanilmadan isaretlere LBP uygulandiktan sonra
olusan isaretlerden istatistiksel 6znitelikler elde edilmistir. Son asamada elde edilen
oznitelikler kullanilarak farkli makine 6grenmesi yontemleriyle PH teshis edilmeye
calisilmistir. LR, KNN ve RF gibi 3 farkli siniflandirma algoritmasi kullanilmistir. Elde

edilen basar1 oranlar1 Tablo 4.1’°de verilmistir.

Tablo 4.1: PH teshis basar1 oranlar

Filtre Metodu Logistic Regression KNN Random Forest
CAR 78.18 81.04 83.66
MCAR 79.47 81.41 84.33
WCAR 83.00 88.56 86.27
Filtre Uygulanmadan 76.14 76.79 80.39

Tablo 4.1°e bakildiginda en yiiksek basari oranlari ylirime isaretlerine WCAR

filtresinin uygulanmasi sonucu elde edilen 6znitelikler ile elde edilmistir. WCAR filtresi
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diger filtre yontemlere ve filtresiz duruma gore daha etkili 6zniteliklerin elde edilmesini
saglamistir. 3 farkli siniflandirma algoritmasi i¢in bile WCAR uygulanmasi sonucu elde
edilen Oznitelikler ile yiiksek basari oranlari elde edilmistir. WCAR uygulandiktan
sonra olusan isaretlerden elde edilen Gznitelikleri kullanilmasi ile KNN %88,56, RF
%86,27 ve LR %83,00 basar1 gostermistir. WCAR en basarili filtre olurken, MCAR en
basarili ikinci filtre model olmustur. Basari oranlarina bakildiginda isaretlere filtre
yontemlerin uygulanmasi sonucu basarinin arttigi goriilmektedir. Filtre uygulanmadan
isaretlerden elde edilen Oznitelikler ile daha basarisiz sonuglar goézlenmistir. WCAR
disindaki diger uygulamalarda RF smiflandirma algoritmasi en basarili model olarak

gozlenmistir.
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En yiiksek basar1 oran1 %88.56 olarak Knn ile elde edilmistir. En basarisiz metot

LR goriilmiistiir. En basarili siniflandirma metodu Knn ile elde edilen performans

Olgiitleri Tablo 4.2’te verilmistir.

Tablo 4.2: Performans olgiitleri ile KNN

Filtre Metodu+Siniflandirict Onceki Tekrar F-Olgiitleri
CAR+RF 0,812 0,817
MCAR+RF 0,815 0,813
WCAR+KnNn 0,885 0,886
WithOut Filter+RF 0,771 0,764

WCAR yonteminin V, q ve a seklinde 3 6nemli parametresi bulunmaktadir. Bu

parametrelerin farkli degerlerine goére Parkinson yiiriiylis isaretlerinden giiriiltii

temizleme islemi gerceklestirilmistir. Temizleme islemlerinden sonra LBP cikarilan

Oznitelikler kullanilarak Knn, LR ve RF ile siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir.

Elde edilen basar1 oranlarin bu parametrelere gore degisimleri 3 siniflandirma metodu

icin Sekil 4.4, 4.5 ve 4.6’da verilmistir. Sekiller 5 boyutlu olarak gosterilmistir. Basari

degerlerin parametrelerin hangi degerleri

anlasilmaktadir.
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Sekil 4.4. WCAR parametrelerine gore Knn algoritmasi basari oranlari
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Sekil 4.5. WCAR parametrelerine gore LR algoritmasi basar1 oranlari
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Sekil 4.6. WCAR parametrelerine gore RF algoritmasi bagar1 oranlari

Veri setindeki daha oncede ifade edildigi gibi ii¢ farkli calismanin tamamini
icermektedir. Bu caligsmalar, “Ga”, “Ju” ve “Si” seklinde etiketlenerek tiim gruplarin
ayr1 ayr1 performans degerleri Tablo 4.3’te verilmistir. Bagar1 degerleri, WCAR filtre
uygulandiktan sonra her bir grup i¢in ayr1 ayr1 bulunmustur. Tablo 4.3’te goriildiigii gibi
“Ga” ve “Ju” grubu veri setlerinde en yiiksek basar1 Knn siniflandirict ile sirasiyla
%92.92 ve %90.698 olarak bulunmustur. “Si” grubu veri setinde ise en basarili yontem
RF ile %76.563 olarak bulunmustur.

Tablo 4.3: Veri seti gruplarinin basar1 performanslari

Veri Seti LR KNN RF

Ga 79.646 92.920 89.38
Ju 77.519 90.698 88.372
Si 59.375 60.938 76.563

57

accuracy



Yiirlime isaretleri her ayaga bagh 8 sensorden kayit altina alinmistir. PHnin
teshisinde hangi ayaktaki isaretlerin etkin oldugunu belirtmek i¢in her ayaktaki
sensorlerden kayit edilen isaretlerden c¢ikarilan Oznitelikler ayr1 ayr1 smiflandirma

metotlarina verilmistir. Elde edilen basar1 oranlar1 Tablo 4.4°te verilmistir.

Tablo 4.4: Ayaklara gore basari oranlari

Filter Method Sol Ayak Sag Ayak

LR RF Knn LR RF Knn
CAR 75.52 78.43 79.41 73.52 81.04 79.73
MCAR 74.50 74.50 82.35 76.47 81.04 79.73
WCAR 78.79 78.14 87.62 74.87 79.77 85.33
WithOut Filter 76.14 73.85 81.69 76.14 74.50 80.06

Ayaklara gore basar1 oranlarina bakildiginda en yiliksek basar1 orant WCAR
filtre yonteminin uygulanmasi sonucu ¢ikarilan 6znitelikler ile elde edilmistir. Sol ayak
sensorlerinden Olgiilen isaretlerden g¢ikarilan 6znitelikler ile Knn kullanilarak %87.62
gibi yiiksek basari orani ile Parkinson teshisi gerceklestirilmistir. Genelde sol ayak
sensorllerinden daha etkin Oznitelikler ¢ikarildigr anlagilmaktadir. Farkli filtre
yontemlerinden sonra ¢ikarilan Oznitelikler ve filtresiz ¢ikarilan Ozniteliklere
bakildiginda sol ayaktan elde edilen 6zniteliklerin sag ayaga gore basarili bulunmustur.
Siniflandirma metodu olarak ta KNN diger metotlara goére daha etkin oldugu
gorilmiistir.

Her ayagin altinda 8 adet kanal bulunmaktadir. Bunun yaninda tiim kanallardan
kayit edilen toplam kuvveti gosteren bir kanal bulunmaktadir. Her sensor ayak
tabanlarinin farkli bolgelerinden isaretler 6lgmektedir. Her sensdrden kayit edilen
isaretlere filtre yontemler uygulandiktan sonra ¢ikarilan 6zniteliklerin kullanilmasi ile
gozlenen basar1 oranlar1 Tablo 4.5’te verilmistir. Siniflandirma islemi RF ile

gerceklestirilmistir.

Tablo 4. 5: Kanallara Gore bagari oranlar1 (Her iki ayaktaki sensorler igin)

Sensor CAR MCAR WCAR With Out Filter
Sensor 1 77.12 82.35 78.14 81.04
Sensor 2 78.43 79.08 77.49 74.18
Sensor 3 76.79 77.12 76.83 73.52
Sensor 4 75.16 74.50 78.79 75.16
Sensor 5 74.50 76.47 84.02 80.39
Sensor 6 75.16 72.22 75.85 77.45
Sensor 7 73.20 79.08 81.08 74.83
Sensor 8 76.79 72.22 80.75 77.45
Total Force 74.50 80.06 81.41 80.39
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Kanallara gore basar1 oranlarina bakildiginda en yiiksek basari oranit Sensor
5’ten kayit edilen isaretler ile gézlenmistir. Filtre yontemlerine bakildiginda ise yine
isaretlere  WCAR filtre yontemin uygulanmasi sonucu ¢ikarilan Oznitelikler ile
gozlenmistir. Basar1 oran1 %84.02 olarak elde edilmistir. Sensor 5 ayak tabanlarinin tam
orta kesiminde bulunmaktadir. Dolayisiyla ayak tabanlarinin merkezlerinden elde edilen
isaretler diger bolgelerdeki isaretlere daha etkin isaretler sagladig1 gorilmiistiir.

Sensorlerden kayit edilen isaretlere filtre yontemler uygulandiktan sonra LBP
donilistimii uygulanmis ve daha sonra her sensorden 12 adet istatistiksel G6znitelik
cikarilmistir. Ozniteliklerin etkinligini gdstermek icin her dznitelige gore siniflandirma
islemleri Knn ile gergeklestirilmistir. Elde edilen basari oranlar1 Tablo 4.6’da

verilmistir.

Tablo 4.6: Istatistiksel Ozniteliklere Gore Basar1 Oranlar

Istatistiksel Oznitelik CAR MCAR WCAR Filtre Olmadan
Ortalama 63.07 63.07 67.35 60.45
Standart Sapma 77.12 77.45 63.43 79.73
Enerji 76.47 74.18 83.04 80.06
Entropi 79.41 79.08 85.33 76.47
Korelasyon 81.69 80.06 84.98 70.58
Ardisik mutlak farklar 72.87 71.89 79.12 79.41
Basiklik 71.89 72.54 81.41 59.47
Carpiklik 80.06 82.02 85.62 75.81
Medyan 80.39 82.02 85.94 76.14
Minimum 81.37 69.93 71.60 59.15
Maksimum 77.45 79.08 84.35 81.37
Varyansyon katsayisi 76.47 82.35 84.31 83.33

Tablo 4.6’da bakildiginda isaretlere CAR filtre yontemi uygulandiktan sonra
¢ikarilan Ozniteliklerden en basart olani1 korelasyon o6zniteligi oldugu goriilmektedir.
[saretlere MCAR uygulandiktan sonra ise en basarili znitelik varyasyon katsayisi
oldugu goriilmiistir. WCAR uygulanmasi sonucunda ise Medyan Ozniteligi, filtre
uygulanmamasi durumunda ise varyasyon Kkatsayisi en etkin Oznitelik olarak
gozlenmistir. En basarili durum ise medyan Oznitelik kullanilarak WCAR filtre
yonteminin uygulanmasi ile elde edilmistir. En basarili durumunda %85.94 gibi bir
siiflandirma oran1 gzlenmistir.

Kisilerin her ayagmin altinda 8 adet sensdr ve bu sensorlerden kayit edilen
isaretlerin toplam kuvvetini gosteren bir kanaldan isaretler kayit altina alinmstir.
Toplamda 18 adet kanaldan 6znitelikler ¢ikarilmistir. Her kanaldan 12 adet istatistiksel
Oznitelik  ¢ikarilmistir. Toplamda 18x12=216 oOznitelik bulunmaktadir. Tim

ozniteliklerin Parkinson teshisinde etkili olmadig: bilinmektedir. Oznitelik indirgeme
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yontemi ile Oznitelikler indirgenmistir. Farkli filtre yOontemlerine gore elde edilen
Oznitelik gruplarindan indirgeme islemi gergeklestirilmistir. Daha sonra kalan
Oznitelikler kullanilarak Knn ile siniflandirma islemi yapilmistir. Elde edilen basari

oranlar1 Tablo 4.7°de verilmistir.

Tablo 4.7. Oznitelik indirgemeden sonra basar1 oranlari

Filter Method #Features LR Knn RF

CAR 18 82.12 86.79 88.75
MCAR 29 84.41 88.66 87.37
WCAR 30 86.43 92.96 89.96
Filtre Olmadan 27 80.77 85.46 85.35

Tablo 5.7°ye bakildiginda CAR filtre yontemi uygulandiktan sonra ¢ikarilan
Oznitelikler indirildikten sonra 18 adet Oznitelik kalmaktadir. Siniflandirma
islemlerinden sonra en yiiksek basari oranit RF ile %88,75 basar1 oran1 gozlenmistir.
MCAR uygulandiktan sonra 29 adet 6znitelik ile en yiiksek basar1 oran1 Knn ile %88.66
ve WCAR uygulandiktan sonra ise 30 adet 6znitelik kullanilarak Knn ile %92.96 basari
oran1 gozlenmistir. Higbir filtre uygulanmamasi durumunda ise 27 6znitelik ile Knn

kullanilarak %85.46 basar1 orani elde edilmistir.

4.2. Diger Yontemler ile Karsilagtirilmasi

Bu bolimde WCAR, MCAR ve CAR filtre yontemleri elde edilen yeni
sinyallere dalgacik doniisiimii ve a¢1 doniisiimii uygulandiktan yeni olusan sinyallerden
cikarilan istatistiksel Ozniteliklerin kullanilarak PH tespitinde basar1 oranlari
tartisilmistir. Kesikli kosiniis doniigiimii (KKD), kesikli fourier doniisiimii (KFD) ve
kesikli dalgacik doniisiimleri (KDD) sinyallere uygulanmaistir.

Fourier Doniigiimiiniin 6nemli bir dezavantaji, kiiresel frekans bilgisini, yani tim
bir sinyal iizerinde kalic1 olan frekanslar1 yakalamasidir. Bu tiir bir sinyal ayrigtirmasi,
tiim uygulamalara 1yi hizmet etmeyebilir. Dalgacik Doniislimiiniin birka¢ temel avantaji
sunlardir: Dalgacik doniisiimii ayn1 anda yerel spektral ve zamansal bilgileri ¢ikarabilir.
Ikinci 6nemli avantaj, daha ¢ok teknik bir ayrintiya benziyor. Sonug olarak, buradaki
cikarim, sinyalinizden hangi karakteristik sekli ¢ikarmaya ¢alistiginiz1 biliyorsaniz, bu
sekle en iyi uyacak sekilde se¢im yapabileceginiz c¢ok g¢esitli dalgaciklar vardir.
Dalgacik Doniigiimiiniin Fourier Doniisiimiine kiyasla en onemli avantaji hem yerel

spektral hem de zamansal bilgileri ayiklama yetenegidir. Sinyallere Her kisi i¢in 18
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kanaldan c¢ikarillan 12’er toplamda 216 Oznitelik ile gozlenen basari oranlar1 Tablo

4.8’de verilmistir. Siiflandirma islemi Knn ile gergeklestirilmistir.

Tablo 4.8. Diger Oznitelik ¢ikarim yaklasimlar ile karsilastirilmasi

Oznitelik Grubu LR Knn RF

Ac1 Oznitelikler 82.4706 88.0261 86.3333
KFD Oznitelikler 78.1046 87.9085 86.2013
KKD Oznitelikler 78.4314 85.6209 85.6209
KDD Oznitelikler 68.6275 81.0458 76.4706
WCAR+LBP Oznitelikler ~ 83.00 88.56 86.270

Tablo 4.8’¢ bakildiginda sinyallere WCAR uygulandiktan sonra elde edilen LBP
oznitelikler ile en yiiksek basari orami gozlenmisti. WCAR+LBP 06znitelikleri
kullanilarak Knn, LR ve RF ile diger 6znitelik ¢ikarim yontemlerine gore en yiiksek
basar1 oranlar1 gozlenmistir. Diger yontemlere bakildiginda ise Ag1 dzniteliklerin de
kabul edilebilir bir basar1 gosterdigi belirlenmistir. WCAR+Ag1 ile %88,0261 gibi
yiiksek bir basar1 oran1 gozlenmistir. KFD doniisiimiinden sonra ¢ikarilan istatistksel
Oznitelikler ile kabul edilebilir sonuglar gozlenmistir. KFD 6znitelikleri ile Knn
smiflandiric1 algoritmasi ile %87.9085 basar1 orani elde edilmistir. Hasta ve kontrol
grubu olan birer kisiye ait sol ayak sensorlerinden elde edilen isaretlere Ag¢1 yontemi
uygulandiktan sonra elde edilen yeni isaretlere ait giil histogramlar1 Sekil 4.7 ve 4.8’de
gosterilmistir. Sekillerden goriildiigii gibi hasta ve kontrol gruplarina ait histogramlarin
farkli dagilim gostermektedir. Sekillerden sol ayak tiim sensor kanallarindan elde

edilen oriintiilerin birbirinden farklilik gdsterdigi anlasilmaktadir.

61



120 45 60
150 10 30
5
180 0
210 330
240 0 300
120 9015 60
150 10 30
5
180 0
210 330
290 300
120 % 60
150 10 30
5
180 0
210 330
20 300

120
150

180

210
240

120
150

180

210
240

120
150

180

210
240

90
45 60
10 30
5
0
330
300
270
90
45 60
10 30
5
0
330
300
270
90
15 60
10 30
5
PO
330
300
270

90
120 45 60
150 10 30
5
180 0
210 330
240 300
270
90
120 45 60
150 10 30
5
180 0
210 330
240 300
270
90
120 45 60
150 10 30
5
180 0
210 330
240 300
270

Sekil 4.7. Sol ayak sinyallere A¢1 yonteminin uygulanmasi (Hasta grubu) sonucu olusan giil histogramlar.
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Ac1 yonteminin R ve L seklinde iki uzaklik parametresi bulunmaktadir. Farkli
orlintiilerin yakalanmasi i¢in bu parametrelerin farkli degerleri icin denemeler
gerceklestirilmistir. Sinyallere WCAR uygulandiktan sonra yeni olusan sinyallerden ag1
yontemi ile Oznitelikler ¢ikarilmistir. A¢t yonteminin R ve L parametrelerinin farkl
degerleri i¢in elde edilen Ozniteliklerin kullanilmasi ile Knn, LR ve RF ile gozlenen
basar1 oranlar1 Tablo 4.9’da verilmistir. Basar1 oranlar1 ayrica Sekil 4.9°da

gosterilmistir.

Tablo 4.9. R ve L parametrelerinin farkli degerlerine gére basart oranlart

R,L LR Knn RF
R=1,L=1 79.4118 82.3529 81.6993
R=1,L=2 76.1438 83.0065 83.9869
R=1,L=3 73.8562 83.3333 83.9869
R=2,L=1 75.4902 81.3725 82.3529
R=2,L=2 74.183 84.6405 82.3529
R=2,L=3 74.8366 83.0065 86.2745
R=3,L=1 74.8366 82.3529 83.0065
R=3,L=2 75.1634 82.3529 85.2941
R=3,L=3 76.7974 84.9673 82.3529
LR Bagari Oranlar KnnBagari Oranlan
80 86
78 85
84
76 83
74 I I 82
81
2 |08 | L0 | N
70 79
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Sekil 4.9. Farkli R ve L degerlerine gore basari oranlari
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Tablo 4.9’a bakildiginda LR siniflandirma metodu ile en yiiksek basari orani
uzaklik parametrelerinin (R=1, L=1) iken %79.4118 olarak elde edilmistir. Knn
siniflandirma metodu igin ise en yiiksek basar1 oran1t R=3, L=3 uzaklik degerleri icin
%84.9673 olarak elde edilmistir. Son olarak RF smiflandirma metodu i¢in en yiiksek

basar1 oran1 %86.2745 olarak uzaklik parametrelerinin R=2, L=3 iken gdzlenmistir.

4.3. Literatiir ile Karsilastirma

Bu caligmada Onerilen yaklasim literatiirde yapilan diger calismalar ile de
karsilastirilmistir. Ayn1 veri seti lizerinde yapilan c¢alismalara ait performans sonuglari
Tablo 4.9°da verilmistir. Tablo 4.10’a bakildiginda 6nerilen yaklasim ile kabul edilebilir

yiiksek basar1 oranlarin elde edildigi goriilmiistiir.

Tablo 4.10: Literatiir ile Karsilagtirilmasi

Yazar(lar)/Y1l Oznitelikler/Model Basar1 Sonuglari Timi
Ga Ju Si
Wu ve Krishnan STC +LS-SVM/LOO - 90.32 - -
(2009) Not: “Ju” etiketli veri setinin bir
kismi kullanilmigtir
Lee ve Lim (2012) WT+NEWFM - - - 77.33
Zhang ve ark. (2013)  FT Coefficients + LC-KSVD 83.44
Zhang ve ark. (2013)  FT Coefficients + SVM 81.53
Daliri (2013) STFT+ RBF kernel+ SVM 85.20
Daliri (2013) STFT+  Chi-square  distance 91.20
kernel+ SVM
Khorasani ve Daliri Stride time, swing time, stance - 90.3 - -
(2014) time, double support time +
HMM

Not: “Ju” etiketli veri setinin bir
kismi kullanilmstir

Alkhatib  ve ark. Istatistiksel+Knn 83 - - -
(2015)

Perumal ve Sankar Istatistiksel (Step length, stride 92.25 925 90.0 -
(2016) time, stance time, swing time,

heel, below toe and toe forces
and normalized heel, below toe
and toe forces) +LDA
Alam ve ark. (2017) VGREF istatistik (CV swing time, 91.6

CV stride time, Mean COPx, SD
COPx, Mean COPy, SD COPy,
Mean PF at heal strike, Mean PF
at toe strike, SD PF at heal strike,
SD PF at toe strike)+ SVM

(Linear)

Alam ve ark. (2017) SVM (Cubic) 95.70

Bu Caligma WCAR+LBP+Knn and 9292 90.698 76.563 92.96
WCAR+LBP+RF
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5. TARTISMA

Hiicre dejenerasyonu ile ortaya ¢ikan PH, Alzheimer Hastaligindan sonra en sik
goriilen yasla iliskili ikinci norodejeneratif bozuklukluktur (Perumal ve Sankar, 2016).
Su anda PH tanis1 icin spesifik testler veya biyobelirtegler mevcut degildir. Cogunlukla
tan1 UPDRS (Unified Parkinsons Disease Rating Scale)'e gore bir puan olusturmak igin
klinisyenler / norologlar tarafindan yapilan gorsel gozlemlerden elde edilen 6znel
verilere dayanmakta ve Ozellikle erken evrelerde PH tanist zor olabilmektedir. Bu
nedenle yanlig teshis olasilig1 yiiksek olup bu oraninin %25 civarinda oldugu “PH Vakfi
(Parkinson’s Disease Foundation)” tarafindan ifade edilmektedir. PH tanis1 i¢in dort ana
PH motor semptomundan bir veya daha fazlasi var olmalidir ve bu semptomlarinin
ilerlemesi bir hastadan digerine degiskenlik gosterebilmektedir. Dolayisyla, erken PH
tanist icin semptomlarin etkili bir sekilde analiz edilmesi gerekmektedir (Perumal ve
Sankar, 2016).

Her ne kadar PH'li kisiler basit diiz ¢izgi yiirlime gorevlerini goreceli olarak
kolayca yapabilseler de, yiiriirken ve donerken, eszamanli motor veya bilissel gorevleri
yerine getirirken, engelleri asarken veya karmasik topluluk ortamlarinda yiiriimeye
kalkistiklarinda ciddi zorluklarla karsilagirlar (Morris ve ark., 2001). Yiiriime
bozuklugu, PH’nin demans (bunama) ve inme gibi beyin bozuklugunun erken bir
ozelligi olup, diizglin hareket etme becerisinin kaybedildigi apraktik yiiriime
modellerine yol agar (Jankovic, 2008). Bunun nedeni, c¢evrenin giivenli bir sekilde
miizakere edilmesini saglayan dengeyi kontrol eden insan hareket kontrolii ve duyusal
geri bildirim sisteminin bozulmasidir (Lan ve Shih, 2014). PH ilerledikce, hastalanan
kisi normal olarak hareketlerini kontrol edemez. PHndan etkilenen bireyler, hastaligin
farkli asamalarinda ylirliylis bozukluklar1 ve titreme olaylar1 gibi belirgin semptomlar
gosterirler. Tremor, PHnda sik goriilen bir semptomdur. Tremor, viicut kisimlarinin
istemsiz bir hareketidir. ilk basta, titreme belli bir viicut béliimiinde bir kol, bacak veya
viicudun bir tarafi gibi goriinebilir ve daha sonra her iki tarafa da yayilabilir. Bu
dinlenme tremor bir PH isaretidir (Abdulhay ve ark., 2018).

Yiirliylis bozukluklari, yiirime hizinin azalmasi ve kiiclik adimlar seklinde
kendini gostermektedir. Yiriiylis bozuklugu, hastaligin tiim asamalarinda ilerleyicidir.
Yiiriiyiis bozuklugu kas sertligi, azalmis kuvvet, anormal ritmiklik, viicudun sol ve sag

kisimlarinin  asimetrisi ve adim uzunluklarinin anormal dl¢eklenmesinden
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kaynaklanmaktadir (Jankovic, 2008). PH’da yiirlime bozuklugu, yavas yiiriime, azalmig
adim uzunlugu, ritim azalmasi, durus fazinda ¢ift destegin artmasi, karigtirma ve
festinasyon yliriiyiisii, kollarin saliniminin azalmasi ve adim uzunlugunun bozuklugu
gibi belirtiler goriilmektedir. Bu tiir yiiriiylis dinamiklerinin analizi insan noro-kas-
iskelet sistemi hastaliklarinin 6lgiilmesinde kullanilabilir (Alam ve ark., 2017). Insan
yirlime paternlerini kantitatif olarak inceleyerek analiz adilmesi lokomotor
bozukluklarinin tan1 ve tedavisinde yardimei olabilir (Lai ve ark., 2009). Boylece, erken
evrelerde bir¢cok noromiiskiiler iskelet hastaligi i¢in 6nemli bir gosterge olan patolojik
yiirliyls tespiti yapilarak, klinik karar verme ve otomatik hastalik tanimada aral1 bir arag
saglanabilir (Zhang ve ark., 2013).

PH tespiti i¢in farkli tipte sensorler ve analiz yontemleri kullanilarak birgok
arastirma yapilmaktadir. Bu amagla Biyo-sinyaller elde etmek ve yiiriiyis
karaktersitigini tespit etmek i¢in kuvvet duyarli tabanlik (Alkhatib ve ark., 2015),
ivmedlgerler ve jiroskoplar (Tadano ve ark., 2013) yada manyetometreler gibi gesitli
giyilebilir sensorler kullanilmaktadir (Muro-De-La-Herran ve ark., 2014). PH hareket
bozuklugu semptomlar1 olan bir sinir hastalig1r oldugundan, merkezi sinir sistemindeki
dejenerasyon hastaligin erken evresinde bireyin lokomotor sistemleri control etme
yetenegini azaltir. Dolayisiyla yiiriis etkilenir ve boylece yiiriiyilisiin analizi PH nin
erken tespiti igin nicel ve noninvaziv bir yontem sunmaktadir (Zhang ve ark., 2013).

Yirliylis paterni ve karakteristikleri genellikle spatiotemporal, kinematik ve
kinetik olmak iizere ii¢ parametre ile karakterize edilir ve yiiksek boyut ve degiskenlige
sahiptir (Morris ve ark. 1999). Uzamsal parametreler, topuk temasinin ardisik noktalar
arasindaki mesafeyi dlgen adim uzunlugunu igerir. Kinematik veriler frontal diizlemde
(abdiiksiyon ve addiiksiyon), sagital diizlemde (fleksiyon ve ekstansiyon) ve enine
diizlemde (dis ve i¢ rotasyonlar) eklem acilarini igerebilir (Whittle, 2014). Kinetik
veriler, ylirliylis sirasinda ayaklarin ¢esitli kisimlarinin (ayak parmaklar1 ve topuklar
gibi) altindaki zemin reaksiyon kuvveti gibi kinetik parametreler harekete neden olan
kuvveti igerebilir (Alam ve ark., 2017).

Ayak iizerindeki giic dagilimi PH ve saglikli kisiler i¢in degismektedir. Bu gii¢
dagilimlarin karakteristik ozellikleri saglikli ve hasta bireyleri birbirinden ayirt etmek
icin kullanilabilir. Yiiriiyilis analizi genellikle yiliriime performansinin degerlendirilmesi
igin rutin klinik testin bir parcasi olarak kullanilir. Erken PH tanisi i¢in yukari-git testi
ve 180 derece U-doniis testi gibi bazi testler kullanilmaktadir (Sarbaz ve ark. 2012).
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Yiirtiylis bozukluklart PH boyunca ilerleyici oldugundan ve yiiriime kayitlarin
elde edilmesi basit oldugundan, birgok arastirmaci yiirime bozukluklarina
odaklanmistir. Bu calismada da, PH hastalarindan ve saglikli bireylerden her bir ayakta
8 ayr1 sensor bulunan kuvvete duyarli tabanlik kullanilarak olgiilen Dikey Zemin
Reaksiyon Kuvveti (VGRF) verileri kullanilmistir.

Saglik alaninda meydana gelen hizli degisikliklerle karar destek sistemleri
giderek daha 6nemli bir rol oynamaktadir. Biiyiik veri hacmi depolari, saglik kurumlari,
ilgili bilgileri elde etmek i¢in veri ambar1 ve veri madenciligi ¢éziimleri kullantyorlar.
Veri Madenciligi, 6nceden bilinmeyen ve potansiyel olarak faydali bilgilerin verilerin
onemsiz bir sekilde ¢ikarilmasi olarak tanimlaniyor. Bu arastirma makalesi, glinimiizde
tibbi arastirma ve halk sagligi alaninda kullanilan veri madenciligi tekniklerini
kullanarak veri tabanlarindaki mevcut bilgi kesfi tekniklerini arastirmayi
amaglamaktadir. Semptomun diger hastaliklarla ortlismesi nedeniyle, PHnin klinik
tanisinin sadece %75'inin otopside idiopathic PH oldugu dogrulanmistir. Uzman
sistemler ve smiflandirma i¢in farkli Yapay Zeka teknikleri, uzman i¢in iyi destekleyici
olma potansiyeline sahiptir. Siniflandirma sistemleri tanmmin dogrulugunu ve
giivenilirligini arttirmada yardimci olabilir ve olasi hatalar1 en aza indirmenin yani sira
taniy1 daha etkin hale getirir (Ramani ve Sivagami, 2011).

Bu c¢alismada Parkinson hastasi olan bireyleri yiirliylis isaretlerinden saglikli
bireylerden ayristiritlmast i¢in yeni bir yaklasim Onerilmistir. Yiriiylls ve titreme
isaretleri PH teshisinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.  Yiirtiyiis isaretleri
genellikle ¢ok kanalli olarak Olgiilmektedir. Bir kanalda isaretler ol¢iiliirken diger
kanallarin  giiriiltii etkisi olabilir. Bundan dolay1 isaretlerde olas1 giiriiltiilerin
temizlenmesi i¢in yiriiylis isaretlerine CAR, MCAR ve WCAR ydntemleri
uygulanmistir. Olusan temiz isaretleden LBP doniisiimii uygulandiktan sonra
istatistiksel Oznitelikler cikarilmistir. Bu Oznitelik gruplar1 KNN, LR ve RF gibi
siniflandirma algoritmalari ile siniflandirilmistir.

Bu caligmada oOnerilen yaklagimi test etmek i¢in ii¢ farkli caligmadan elde
edilmis toplam 93 PH (ortalama yas: 66.3 yil; %63 erkek) ve kontrol amaglt 73 saglikli
bireyin (CO) (ortalama yas: 66.3 yil; %55 erkek) yiirime ol¢limlerini igermektedir.
“Ga” olarak etiketlenmis ¢alisma Yogev ve ark. tarafindan 29 PH hastadan ve 18 CO
denekten elde edilmis 113 (75PH+38CO) kayit icermektedir. “Ju” olarak etiketlenmis
calisma Hausdorff ve ark. tarafindan 29 PH hastadan ve 26 CO denekten elde edilmis
129 (104PH+25CO) kay1t igermektedir. “Si” olarak etiketlenmis calisma Frenkel ve ark.
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(2005) tarafindan 35 PH hastadan ve 29 CO denekten elde edilmis 64 (35PH+29CO)
kayit igeren veri seti kullanilmistir (Tablo 3.1).

Sonuglara bakildiginda giiriiltiileri en iyi temizleyen adaptif bir yontem olan
WCAR yontemi bulunmustur. Simiflandirma metodu olarak ise en iyi siniflandirici
KNN yontemi olarak gozlenmistir. En iyi basar1 orani %92.96 olarak bulunmustur
(Tablo 5.7).

Calismada ayrica PH teshisinde hangi ayaktaki isaretlerin etkili oldugu
incelenmistir. Kullanilan veri setine gore PH teshisinde Sol ayaktaki isaretlerin daha i1yi
ayirt edici 6znitelikler sagladigi goriilmiistiir (Tablo 5.4).

Veri seti, normal, kendi kendine segilen hizlarinda, diiz bir zeminde yaklasik 2
dakika boyunca yiiriitiilerek, bireylerin diisey yer tepkime kuvveti (vertical ground
reaction force, VGRF) kayitlar1 elde edilmistir. Bireylerin her ayag: altinda, zamanin
bir fonksiyonu olarak giicii (Newton cinsinden) dlgen 8 sensor bulunmaktadir (Sekil
4.1). Her sensorden kayit edilen isaretlere filtre yontemler uygulandiktan sonra ¢ikarilan
Ozniteliklerin kullanilmasi ile gozlenen basari orant %84.02 olarak elde edilmistir.
Sensoér 5 ayak tabanlarinin tam orta kesiminde bulunmaktadir. Dolayisiyla ayak
tabanlarinin merkezlerinden elde edilen isaretler diger bolgelerdeki isaretlere daha etkin
isaretler sagladigi goriilmiistiir (Tablo 5.5).

Veri setindeki daha oncede ifade edildigi gibi ii¢ farkli calismanin tamamini
icermektedir. Bu calismalar, “Ga”, “Ju” ve “Si” seklinde etiketlenerek tiim gruplarin
ayr1 ayr1 performans degerleri ol¢iilmiistiir (Tablo 5.3). Basar1 degerleri, WCAR filtre
uygulandiktan sonra her bir grup i¢in ayr1 ayr1 bulunmustur. Tablo 5.3’te goriildiigi gibi
“Ga” ve “Ju” grubu veri setlerinde en yliksek basart KNN siniflandirict ile sirasiyla
%92.92 ve %90.698 olarak bulunmustur. “Si” grubu veri setinde ise en basarili yontem
RF ile %76.563 olarak bulunmustur.

Sensorlerden kayit edilen isaretlere filtre yontemler uygulandiktan sonra LBP
donilistimii uygulanmis ve daha sonra her sensorden 12 adet istatistiksel 6znitelik
cikartilmistir. Ozniteliklerin etkinligini gdstermek igin her dznitelige gore siniflandirma
islemleri KNN ile gerceklestirilmistir. Hangi 6zniteligin PH teshisinde etkili oldugu
belirlenmigstir. En basarili durum ise medyan Oznitelik kullanilarak WCAR filtre
yonteminin uygulanmasi ile elde edilmistir. En basarili durumunda %85.94 gibi bir

siiflandirma oranmi gozlenmistir (Tablo 5.6).
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