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OZET

Ecem ZORA

DERIN OGRENME MODELLERI iLE PARKINSON HASTALIGININ
TESHISINDE TRANSFER OGRENME TEKNIGININ ETKINLIGININ
ARASTIRILMASI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilimi Dah

2024

Parkinson hastaligi, hareketlerin kontrolinde ve koordinasyonunda rol oynayan dopamini
iireten beyin hiicrelerinin kayb1 nedeniyle ortaya ¢ikan ndrodejeneratif bir hastaliktir. Parkinson
Hastaliginin nedeni tam olarak bilinmediginden bu hastaliin tanisina yonelik spesifik bir test
de bulunmamaktadir. Ancak kas kontrolii kaybinin neden oldugu, daha fazla izlenebilen ve
analiz edilebilen semptomlar vardir. Ne yazik ki, bu tiir analizlere yonelik prosediirlerin ¢ogu
pahalidir, verimsizdir ve zayif dogruluk saglarken gelismis ekipman gerektirir. Makine
ogreniminin devreye girdigi yer burasidir. Biiyiik verileri analiz etme ve insan gdzlemcilerin
goremeyecegi ince kaliplari tespit etme yetenegi, onu daha dogru Parkinson Hastaligi
tanimlamasi saglayabilecek daha hizli bir alternatif haline getiriyor. Bu ¢alismada, Parkinson
hastaliginin en erken belirtilerinden biri olan el ve parmaklardaki titremelerin sapmalara neden
oldugu el yazis1 goriintiileri kullanilarak Parkinson Hastalig1 tespiti yapilmaktadir. Bu amagla
transfer 6grenme uygulanarak derin 6grenme modelinden yararlanilmistir. Deneyler igin 37
Parkinson hastas1 ve 38 kontrol bireyine ait 8 farkli el yazis1 6rnegini iceren PaHaW veri seti
kullanilmistir. Derin 6grenme modellerinin yiiksek veri gereksinimi nedeniyle, orijinal veri
kiimesine hem dondiirme, ¢evirme ve konturlar gibi geleneksel veri artirma yontemleri hem de
Asamali Biiyiiyen Uretici Cekismeli A§ (PGAN) ile yeni veriler iiretilmistir. Uretilen bu
verilerle yeni veri kombinleri olusturulmus ve bu sayede derin 6grenme modellerinin
performansi1 dnemli Ol¢iide artirilmistir. ImageNet ve MNIST veri setleri ile 6nceden egitilen
probleme AlexNet, EfficientNet-B0O, GoogleNet ve ResNet50 modellerinin uyarlanmasi ve
transfer 6grenmenin uygulanmasiyla hem PaHaW verileri hem geleneksel yontemlerle iiretilen
veriler hem de PGAN ile tiretilen verilerin kombini kullanilarak %98,97 dogrulukla en iy1 sonug

elde edilmistir.



ANAHTAR KELIMELER: Parkinson Hastaligi, Derin Ogrenme, Transfer Ogrenme, Veri
Artirma, El Yazis1 Goriintiileri



ABSTRACT

Ecem ZORA

INVESTIGATION OF THE EFFECTIVENESS OF TRANSFER
LEARNING TECHNIQUE IN DIAGNOSIS OF PARKINSON'S DISEASE
USING DEEP LEARNING MODELS

Baskent University Institute of Science and Technology

Department of Computer Engineering

2024

Parkinson's disease is a neurodegenerative disease that occurs due to the loss of brain cells that
produce dopamine, which plays a role in the control and coordination of movements. Since the
cause of Parkinson's Disease is not fully known, there is no specific test for the diagnosis of
this disease. However, there are symptoms caused by loss of muscle control that can be further
monitored and analyzed. Unfortunately, most procedures for such analysis are expensive,
inefficient, and require advanced equipment while providing poor accuracy. This is where
machine learning comes into play. Its ability to analyze big data and detect subtle patterns
invisible to human observers makes it a faster alternative that can provide more accurate
Parkinson's Disease identification. In this study, Parkinson's Disease is detected using
handwriting images where tremors in the hands and fingers cause deviations, which is one of
the earliest symptoms of Parkinson's disease. For this purpose, deep learning model was used
by applying transfer learning. The PaHaW dataset, which includes 8 different handwriting
samples from 37 Parkinson's patients and 38 control individuals, was used for the experiments.
Due to the high data requirement of deep learning models, new data was generated by applying
both traditional data augmentation methods such as rotation, translation and contours, and
Progressive Growing of Generative Adversarial Network (PGAN) to the original dataset. With
this data, new data combinations were created and thus the performances of deep learning
models were significantly increased. By adapting AlexNet, EfficientNet-B0, GoogleNet and
ResNet50 models to the problem pre-trained with ImageNet and MNIST datasets and applying
transfer learning, the best result with 98,97% accuracy was obtained by using a combination of

both PaHaW data, data produced by traditional methods and data produced by PGAN.



KEYWORDS: Parkison’s Disease, Deep Learning, Transfer Learning, Data Augmentation,
Handwriting Images
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1.GIRIS

Parkinson hastalig1, beynin substantia nigra ad1 verilen belirli bir bolgesindeki agirlikl
olarak dopamin iireten noronlart etkileyen norodejeneratif bir bozukluktur. Dopamin,
beyinde iiretilen ve beyindeki sinir hiicreleri ile beyin ve viicudun geri kalani arasinda

mesajlar iletmektedir.

Parkinson hastalig1, endise verici sekilde giinden giine artmaktadir. Diinya ¢apinda 10
milyondan fazla insan Parkinson hastaligiyla yasamaktadir. Tiirkiye Parkinson Hastaligi
Dernegi’ne gore Tiirkiye’de su anda yaklasik 150 bin Parkinson hastasi oldugu
disiiniilmektedir [1]. 2022 yilinda Parkinson Vakfi tarafindan yapilan bir arastirma,
Amerika’da her yil yaklasik olarak 90 bin kisiye Parkinson hastalig1 tanist konuldugunu
aciklamistir. Bundan Onceki arastirmalarda tahmin edilen her yil yaklasik olarak 60 bin

Parkinson hastalig1 tanis1 oranina gore %50°lik bir artig olmustur [2].

Parkinson hastaligmin goriilme siklig1 yasla birlikte artmaktadir, fakat Parkinson
hastalig1 tanis1 %4 oraninda 50 yasindan once konulmaktadir. Erkeklerde tani her yastaki
kadinlara gore 1,5 kat daha fazla konmaktadir [3]. Yapilan arastirmalara gore, 2030 yilina
kadar Parkinson hastaliginin 2 katina ¢ikmasi beklenmektedir.

Parkinson hastaliginin sebebi tam olarak bilinmemektedir, fakat bilim insanlari
Parkinson hastaliginin nedeninin genetik ve ¢evresel faktorlerin birlesimi olduguna
inanmaktadir [4]. Parkinson hastaligina sahip kisiler, beyinde dopamin kaybinin yani sira,
ayn1 semptomlar1 gostermese de bazi ortak semptomlar bulunmaktadir. Parkinson

vakalarinin yaklasik %10-%15’ine genetik sebep olmaktadir.

Bilim insanlar1 ayrica Parkinson hastaliginin gelisme riskini azaltabilecek faktorlerin
de bulundugunu agiklamiglardir. Kafein igeren ¢ay ve kahve tiiketimini azaltmak, erkeklerde
irik asit seviyesinin normal degerin {istiinde olmasi, D vitamini diizeyinin yiliksek olmasi,

erken yaslarda fiziksel aktiviteler yapmak bu faktorlerdendir.



1.1 Parkinson Hastaliginin Belirtileri

Parkinson hastalig1 belirtileri kisiden kisiye degismektedir. Beyin, kaslara hareket
eylemini yapmasini sdyleyen aktivasyon sinyalleri gonderdiginde, dopamin gereken
hiicreleri kullanarak hareketleri diizenlemektedir. Dopamin eksikliginden dolay1 Parkinson
hastalarinda en iyi bilinen motor belirtiler kas kontrolii kaybindan kaynaklandigindan, Sekil
1.1°de gosterildigi gibi hareketlerde yavaslama ve titreme gibi belirtilere sebep olmaktadir
[5]. Hastaligin seviyesi ilerledikg¢e farkli belirtiler ortaya ¢ikmakta ve belirtilerin seviyesi

artmaktadir.

=2
1 ae
O
o} Dinlenme
Hareketlerde esnasinda kas Sertlik
Yavaslama titremeleri
N°"“f'de“ Daha Yutkunmada Dengesiz durus
Az Goz Kirpma Giigliik veya yiiriiyiis sekli

Sekil 1.1. Parkinson hastalarinda goriilen yaygin motor belirtileri ([5]’ten degistirilerek)

Hareket ve kas kontroliine bagli olmayan motor dis1 belirtiler de bulunmaktadir. Ayaga
kalkildiginda diisiik tansiyon, mide ve bagirsak problemleri, depresyon, uyku bozuklugu,

solunum problemleri, yorgunluk ve koku kayb1 bu belirtilere 6rnektir.

1.1.1 Motor belirtiler

a) Titreme
Genellikle Parkinson hastaliginin ilk motor belirtisidir. Tipik Parkinson hastalig
titremesi dinlenme sirasinda ortaya ¢ikmaktadir. Uyku sirasinda veya viicut aktif olarak

kullanildiginda titreme azalabilmektedir. Otururken veya yiiriirken eller titreyebilir, fakat



biriyle el sikisirken titreme daha az fark edilebilmektedir. Titreme, genellikle ellerde
meydana gelmektedir. Fakat hastaligin ilerleyen donemlerinde titreme alt dudakta, ¢enede,
bacaklarda veya viicudun diger kisimlarinda da ortaya ¢ikabilmektedir. Bu titremeler tirag
olmak, giyinmek veya yazi yazmak gibi giinlik rutin aktiviteleri olumsuz yonde
etkilemektedir. Bu belirti hastalifin erken evrelerinde viicudun yalnizca bir tarafini
etkilerken ilerleyen donemlerde viicudun her iki tarafin1 da etkileyebilmektedir. Yorgunluk
ve stres de titremeyi gecici olarak kotiilestirebilmektedir. Parkinson hastaligina sahip

yaklasik %70-%90 hasta hastaliginin bir noktasinda titreme yasamaktadir.

b) Kiiciik el yazisi

Yaslandikga 6zellikle gérme bozukluguna bagli olarak el yazis1 degisebilmektedir.
Fakat mikrografi ad1 verilen kiiciik, sikisik el yazisi Parkinson hastaliginin karakteristik bir
ozelligidir ve hastaligin erken belirtilerinden biridir. Kelimelerin genellikle kii¢lik ve sikisik
yazilmasinin yani1 sira, yazmaya devam ettikce el yazisinin boyutu giderek
kiigiilebilmektedir. Hareketlerde yavaslama, titreme ve sertlik gibi belirtiler yazmay1 da
etkilemektedir. Ozellikle imzalarda titreme, asagi dogru kayma ve sikisiklik net

gbzlemlenebilmektedir.

¢) Hareketlerde yavaslama

Rastgele veya istemli hareketlerde, hareket esnasinda yavaslama meydana
gelmektedir. Ayaga kalkarken beklenenden daha uzun silirmesi gibi hareketleri baglatmada
zorluk, goz kirpmada azalma, yiiriirken ayaklarin karistirilmasi, kalem tutmakta ve yazi
yazmakta zorluk yasanmasi buna ornektir. Bu belirtiler giinliikk yasami zorlastirmaktadir.

Cogu insan bu belirtiye sahip oldugunun farkina varamamaktadir.

d) Sertlik

Parkinson hastaliginin ilerleyen donemlerinde daha c¢ok ortaya g¢ikan bir belirti
olmasina ragmen hastaligin erken donemlerinde de nadiren goriilebilmektedir. Kollarda ve
bacaklarda normal yaslanmadan kaynaklanan sertligin 6tesinde bir sertlik goriilmektedir. Bu
sertlik viicudun bir tarafinda veya her iki tarafinda da olabilmektedir. Bu sertlikten etkilenen
kaslarda veya eklemlerde agriya yol acabilmektedir. Sertlik, uyku kalitesini de olumsuz
etkileyebilmektedir. Sertlik, hareketlerde yavaslama ve titremeden sonra bu hastaligin

teshisindeki 6nemli belirtilerden biridir.



e) Durus bozukluklar:

Parkinson hastalig1, otomatik aktivitelerin kontroliinii etkilediginden beynin dik
durmaya yonelik otomatik hatirlatmalar1 olmadan durus degisiklikleri meydana
gelebilmektedir. Bu degisiklikler, kamburlagmaya, omuzlarin ¢ékmesine, bel kavisinin
azalarak bagin veya tiim viicudun 6ne egilmesine neden olabilmektedir. Kas sertligi, titreme,
hareketlerde yavaslama ve uzun siire ayn1 pozisyonda kalmak da durus bozukluklarina yol
acabilmektedir. Durus bozuklugundan dolay1 esneklik kaybi olmaktadir ve bu kayip,
giyinmek veya sandalyeden kalkmak gibi giinliik hareketleri yapmay1 zorlastirmaktadir.
Bunun yani sira kotii durus dengenin bozulmasina ve bu bozukluktan kaynaklanan
diismelere neden olabilmektedir. Bu belirti genellikle hastaligin ilerleyen donemlerinde

goriilmektedir.

1.1.2 Motor olmayan belirtiler

Hareket ve kas kontroliiyle bagli olmayan bir¢ok belirti bulunmaktadir. Parkinson
hastalar1 tizerinde en az motor belirtiler kadar olumsuz etkilere sebep olabilmektedir. En sik
karsilasilan belirtiler kaygi, koku kaybi, kabizlik, depresyon ve uyku bozuklugudur. Bu
belirtilerin ¢ogu tespit edildiginde tedavi edilebilmektedir. Parkinson hastaligi, kisileri
duygusal olarak da etkileyebilmektedir [6].

Parkinson hastalar1, Parkinson hastaligina sahip olmayan kisilere gore ¢ok daha fazla
depresyon ve kaygi yasayabilmektedir. Fakat siirekli kaygi halinde veya siklikla depresyon

durumunda olan kisilerde farkli problemler olabilmektedir.

Parkinson hastalarinda dikkat dagilmasi ve diizensizlik hissi bilissel bozukluklar
goriilebilmektedir. Birden fazla kisiyle sohbet ederken sohbete odaklanmakta problem
yasamaktadirlar. Tek basina sorumluluk almalari veya bir durum karsisinda se¢im yapmalari
gerektiginde bunalmis hissedebilmektedirler. Bunun yani sira, konusurken kelime segcmekte

veya bazi bilgileri hatirlamakta zorlanabilmektedirler.

Yutma giicliigii, mide bulantis1 ve kabizlik Parkinson hastaliginin en yaygin motor
olmayan belirtilerindendir. Doktorlar bu belirtilerin sebebinin iki farkli durumdan
kaynaklandigini belirtmektedir. Bunlardan ilki, sertlige ve hareketlerde yavaslamaya sebep
olan beyindeki degisiklikler, yutma ve sindirim sistemiyle ilgili kaslar1 da etkilemektedir.
Ikincisi ise Parkinson hastaligi direkt olarak sindirim sistemini kapsayan sinirleri de

etkileyebilmektedir.



Hastaligin ilerleyen donemlerinde, Parkinson hastalarinda demans adi verilen daha
onemli veya ciddi hafiza ve diisiinme problemleri ortaya ¢ikabilmektedir. Bunun yani sira,
Parkinson hastalari, ciddi kafa karisiklifindan dolay1 olmayan seyleri gérebilmekte veya

dogru olmayan seylere inanabilmektedir.

Doktorlar bu motor olmayan belirtilerin erken evrede degil daha ¢ok ilerleyen
evrelerde ortaya ciktigim1 diisiinmektedir. Hastanin giinliik yasamini etkileyen kalici

problemlere sebep olmaktadir.

Bas donmesi, vertigo veya diisiik kan basinci, Parkinson hastalarinda siklikla
goriilmektedir. Fakat siklikla goriilmesine ragmen hastaligin ilerleyen donemlerinde ortaya

¢cikmaktadir.

Koku kaybi, Parkinson hastaliginin erken belirtilerinden biridir, fakat Parkinson
hastalarinin hepsinde bu belirti olmayabilir. Bu durumdan kaynakli az bilinen bir belirti

oldugundan doktorlarin Parkinson tanis1 koymasi kolay olmamaktadir.

1.2 Parkinson Hastaliginin Tanis1 ve Tedavisi

Parkinson hastaligini teshis edebilecek spesifik bir test bulunmamaktadir. Beynin
manyetik rezonans goriintiilemesi (MR) veya kan ¢alismasi gibi testler, Parkinson hastalig1
tanisinin konulmasina yardimei olmaktadir [7]. Bu hastaligi teshis eden kesin bir test

olmadigindan Parkinson hastaliginin erken evrede teshis edilmesi zor olabilmektedir.

Parkinson hastaliginin belirtileri ve ilerleme hizi hastalarda farklilik gdstermektedir.
Bu hastaligin erken evrede belirtileri hafiftir. Parkinson hastaligi tanisinin konulabilmesi i¢in
motor belirtilerden hareketlerde yavaslama, titreme veya sertlikten bir veya daha fazlasinin

bulunmasi gerekmektedir.

Parkinson hastaligini iyilestirmek miimkiin olmasa da erken tani ile erken tedavi
miimkiin olabilmektedir. Erken tedavi, hastaligin ilerlemesini geciktirmeye yardimci

olmakta ve hastanin yasam kalitesini artirmaktadir [8].

1.3 Tezin Amaci

Bu tez c¢alismasinda hem Tirkiye’de hem de diinyada hizla artan Parkinson
hastaliginin teshisinde derin 6grenme modelleri ile transfer 6grenme tekniginin etkinliginin
arastirtlmas1 amaglanmistir. Derin 6grenme modelleri daha fazla veri gerektirdiginden farkli
veri artirma yontemleri ile yeni veriler iiretilmis ve hem farkli modellerin hem de farkl veri

kombinlerinin bagarimi nasil etkiledigi karsilastirilmistir. Kullanilan veri artirma yontemleri,
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geleneksel yontemler ve Asamali Biiyiiyen Uretici Cekismeli Ag (PGAN)’dir. Kullanilan
derin 6grenme modelleri ise AlexNet, EfficientNet-B0, GoogleNet ve ResNet50 seklindedir.

1.4 Parkinson Hastaligmin Teshisi ile Ilgili Literatiir

Parkinson hastaligini teshis eden kesin bir test veya tetkik bulunmamaktadir.
Hastaligin erken evrede teshisi olduk¢a onemli oldugundan bu teshisin bilgisayar ile
yapilabilirligi bircok ¢alismanin arastirma konusu olmaktadir. Bu c¢alismalar en belirgin
motor belirtilerin etkiledigi el yazisi, ¢izim, konusma ve yiiriiyiis iizerine yogunlasmaktadir.
Hastaliin teshisi i¢in bilgisayar tabanli sistemlerin kullanilmasinin hem daha kesin hem de
daha objektif olacagi diisiiniilmektedir. Aragtirmacilar farkli cihazlar kullanarak farkli veriler
tiretebilmekte ve hastaligin teshisi igin farkli yontemler kullanabilmektedir. Bu ¢aligmalarda,
hastalarin ses kayitlari, ¢izimleri, ylirtiylisleri, EEG (Elektroensefalografi) goriintiileri veya

MR (Manyetik Rezonans) goriintiileri kullanilmaktadir.

Literatiirde Parkinson hastaligin1 ses kayitlarindan teshis etmeyi amaglayan caligsmalar
bulunmaktadir. 2022 yilinda Ketkar et al., teknik bilgisi olmayan kullanicilar1 hedef alarak
makine 6Zrenmesini tip alanina kolay bir sekilde entegre etmek icin ¢aligmislardir. 754
ozellige sahip 201 ses kaydi iceren bir veri seti kullanmiglardir. 4 farkli test senaryosu
olusturup her test senaryosu i¢in makine 6grenmesi siniflandiricilarindan Destek Vektor
Makinas1 (SVM) ve Rastgele Orman (RF) algoritmalarin1 kullanarak model olusturmuslar
ve en uygun modeli se¢gmislerdir. SVM, 3 test senaryosunda en uygun model segilirken, RF
ise sadece 1 test senaryosunda en uygun model secilmistir. Sonu¢ olarak en yiiksek

dogruluga %80,39 dogruluk ile SVM ulasmistir [9].

Bir diger ¢aligmada ise Yadav, 23 Parkinson hastas1 ve 8 saglikli bireye ait 23 6zellige
sahip 197 ses kaydi igeren bir veri seti kullanarak Parkinson hastalifini teshis etmeyi
amaglamistir. Karar Agac1 (DT), K En Yakin Komsu (KNN), Rastgele Orman (RF),
Torbalama (Bagging), Ayarlanabilir Artirma (AdaBoosting) ve Gradyan Artirma (GB)
algoritmalarini kullanmistir. DT %94,87 dogruluk ile Parkinson hastaligini teshis etmistir

[10].

Parkinson hastaligin yliiriiylis verilerini kullanarak teshis etmeyi amaglayan ¢alismalar
da bulunmaktadir. Li et al., Parkinson hastalarindan ve saglikli bireylerden alinan yiiriiytis
verileri ile makine Ogrenmesi yontemlerini kullanarak Parkinson hastalarini saglikli
bireylerden ayirmay1 amaglamistir. 214°i Parkinson hastas1 ve 92’si saglikli bireylerden

olusan, yiiriiylis 6l¢ilimii olarak kuvvet sensorii iceren bir veri setini kullanmigladir. Makine



Ogrenmesi algoritmalarindan Lojistik Regresyon (LR), SVM, DT ve KNN algoritmalarin
kullanmis ve en yiiksek dogruluga %85 dogruluk ile SVM ulasmistir [11].

Bir baska ¢alismada ise Ferreira et al., 63 Parkinson hastasi1 ve 63 saglikli bireylerin
kendi sectikleri yiiriime hizi sirasinda elde edilen yiiriiylis verilerini igeren veri setini
kullanarak yiiriiylis 6zelliklerine dayali olarak Parkinson hastaligini teshis etmek i¢in farkli
makine 08renmesi algoritmalarini incelemislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada Saf Bayes (NB),
SVM, DT, RF, LR ve Cok Katmanli Algilayic1 (MLP) algoritmalarini kullanmislardir. NB,
diger algoritmalara kiyasla en yiikksek dogruluk olan %84,6 dogruluk ile Parkinson

hastaligini teshis etmistir [12].

Bir diger calismada Asuroglu vd. Parkinson hastalarinda giyilebilir sensor yardimiyla
hareket degisikliklerini tespit etmeyi, kaydedilen verilerin sinyal ¢esitliligi agisindan analiz
edilmesini ve hastaligin kisisellestirilmis bir profilinin belirlenmesini amac¢lamiglardir. 93
Parkinson hastas1 ve 73 kontrol bireylerin yiirliylis sinyallerinden olusan veri setini
kullanmiglardir. Bu sinyaller, diiz bir zeminde 2 dk yiirliirken kaydedilmistir. Parkinson
hastaliginin semptomlariin ciddiyetini tahmin etmek amaciyla sayisal ozellikler lizerinde
regresyon analizi i¢in Yerel Agirlikli Rastgele Orman (LWRF) adi verilen hibrit bir model

sunmuslar ve %99 basariya ulasmislardir [13].

Pahuja et al. ise 73 Parkinson hastasinin ve 59 saglikli bireyin EEG gortintiileri ile
Parkinson hastaligini siniflandirmay1 amaclamislardir. Hastalig: teshis edebilmek i¢in derin
o0grenme algoritmalarindan Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) kullanip %93,33 dogruluk elde
etmislerdir. Bunun yani sira veri setindeki verilerin dengesizliginden dolayr modelin
performansini degerlendirmek i¢in dogruluga ek olarak F1 puanini, geometrik ortalamasini,
hassasiyetini ve 6zgiilliiglinti de 6l¢miislerdir. Bu ¢alismada elde edilen sonuglart motor veya
motor olmayan belirtileri temel alan mevcut bazi Parkinson hastaligini siniflandirma

calismalari ile karsilastirmiglardir [14].

1.5 El Yazis1 Cizimleri ile Parkinson Hastah@inin Teshisi ile ilgili Literatiir

Parkinson hastaliginin erken evrede en belirgin belirtilerinden biri ellerde titremedir.
Yapilan ¢aligmalarda arastirmacilar, bireylerin klinik maliyetlerini etkili bir sekilde azaltmak
amaciyla Parkinson hastalarinin el yazisi ¢izim goriintiilerini kullanarak yiiksek dogrulukla

Parkinson hastaliginin teshisini amag¢lamislardir.



Tablo 1.1 Parkinson hastaliginin teshisi i¢in yapilan ¢alismalarin 6zeti

Cahsma Adx Veri Seti Kisi Sayis1 Kullanilan Dogruluk
Icerigi Yontem
Ketkar & Konusma veri 23 Parkinson SVM, RF SVM ile
Gawade [9] seti hastasi, 8 %380,39
saglikl birey
Yadav [10] Konusma veri 23 Parkinson DT, KNN, RF, | DT ile %94,87
seti hastasi, 8 Bagging, AB,
saglikl birey GB
Li& Li[11] Yirtyiis veri | 214 Parkinson | LR, SVM, DT, | SVM ile %85
seti hastasi, 92 KNN
saglikl birey
Ferreira vd. Yiiriiyis veri 63 Parkinson | NB, SVM, DT, | NB ile %84,6
[12] seti hastasi, 63 RF, LR, MLP
saglikl birey
Asuroglu vd. Yiirtiytiis veri 93 Parkinson LWRF %99
[13] seti hastasi, 73
kontrol birey
Pahuja & EEG veri seti 73 Parkinson CNN %93,33
Prasad [14] hastasi, 59
saglikli birey
Pereira vd. [15] Spiral ve 14 Parkinson CNN %80,19
kivrim veri seti hastasi, 21
saglikl birey
Das vd. [16] Spiral ve dalga | 27 Parkinson KNN, SVM, RF ile %79,7
veri seti, spiral, hastasi, 28 RF, MLP, NB (Veri seti 1
kiip ve ticgen | saglikli birey & icin)
veri seti 10 Parkinson SVM ile %97,8
hastasi, 10 (Veri seti 2
saglikli birey icin)
Khatamino vd. | Spiral veriseti | 57 Parkinson CNN %88,89
[17] hastasi, 15
saglikl birey
Livd. [18] Spiral veri seti 37 Parkinson VGGl6, CC-Net ile
hastasi, 38 AlexNet, CC- %089,3
saglikli birey Net
Alissa vd. [19] | Besgen vekiip | 58 Parkinson CNN %93,53
veri seti hastasi, 29
saglikli birey
Naseer vd. [20] Spiral ve el 37 Parkinson AlexNet %98.,28
yazisi ¢izimleri hastasi, 38
veri seti saglikli birey

Pereira et al., Parkinson hastalig1 ile ilgili arastirmalarda yardimci olmasi agisindan

muayene sirasinda bilgi ¢ikarabilen bir dizi sensorden olusan akilli bir kalem araciligiyla

yeni bir veri seti olugturmay1 ve CNN algoritmasini kullanarak Parkinson hastaligini teshis

etmeyi amaglamislardir. 14 Parkinson hastasinin ve 21 saglikli bireyin spiral ve kivrim
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cizimlerini igeren bir veri seti olusturmuslardir. Bu veri setini spiral ve kivrim olarak ikiye
ayirip farkli goriintii ¢oziiniirliikleri ile ikisine de CNN algoritmasini ayr1 ayr1 uygulamiglar

ve ImageNet kullanarak %80,19 dogruluk ile Parkinson hastaligini teshis etmislerdir [15].

Das et al., goriintii isleme ve makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak Parkinson
hastaligini erken teshis eden hibrit fiizyon tabanli bir yaklagim 6nermeyi amaglamislardir.
Bu c¢alismada, 2 farkli veri seti iizerinde Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT) katsayilarini ve
Y énlii Gradyanlar Histogrami (HOG) dzelliklerinin birlesimini kullanmislardir. I1k veri seti,
27 Parkinson hastasinin 51 spiral ve 51 dalga ¢izimlerini ve 28 sagl bireyin 51 spiral ve 51
dalga cizimlerini, ikinci veri seti ise 10 Parkinson hastasinin 54 spiral, 54 kiip ve 58 liggen
cizimlerini ve 10 saglikli bireyin 54 spiral, 54 kiip ve 58 ilicgen ¢izimlerini igermektedir. Her
iki veri seti i¢in de ayr1 ayr1 makine 6grenmesi algoritmalarindan KNN, SVM, RF, MLP ve
NB’i kullanmslardir. i1k veri setinde %79,7 dogruluk ile RF, ikinci veri setinde ise %97,8
dogruluk ile SVM Parkinson hastaligini teshis etmistir [16].

Khatamino et al., Parkinson hastalarinin spiral ¢izimlerini igeren Statik Spiral Test’in
(SST) yan1 sira Dinamik Spiral Test’i (DST) de igeren yeni bir veri seti sunmuslardir. 57
Parkinson hastasinin ve 15 saglikli bireyin grafik tablet kullanilarak olusturulmus spiral
cizimlerini icermektedir. Veri setinin ilk testi klinik tanilarda ¢ok yaygin kullanilan SST dir.
Bu testte ekranda 3 farkli spiral belirmekte ve hastalardan dijital kalemle takip etmeleri
istenmektedir. Bu test ile hastanin motor islevselligine bakilabilmekte ve titreme diizeyi
hesaplanabilmektedir. Veri setinin ikinci testi ise DST’dir. SST’den farki spiral ¢izim
ekranda sabit durmaz ve belirli zaman araliklarinda kaybolur. Bu sekilde ¢izimin Parkinson
hastas1 tarafindan hatirlanmasi1 zorlastirilir. Sahip olduklar1 ¢izimlere baktiklarinda ¢ogu
hastanin spiralleri tam olarak takip edemedigini belirtmiglerdir. Veri setinin son testi ise
Belirli Noktada Stabilite Testi’dir (BNST). Bu testte ise ekranda kirmizi bir nokta bulunur
ve hastalardan o noktaya belli bir slire kalem ile basili tutmalar: istenir ve bu sekilde
hastalarin el titreme diizeyi dl¢iilebilmektedir. Sunduklari veri setini kullanarak CNN tabanl
derin 6grenme sistemi onermisler ve Onerdikleri derin 6grenme modelinin performansini
degerlendirmek i¢cin K Katmanli Capraz Dogrulama ve Birini Disarida Birakan Capraz
Dogrulama (LOOCYV) tekniklerini kullanmiglardir. SST’yi igeren ¢izimler kullanildiginda
%79,78 dogruluk, DST’yi iceren c¢izimler kullanildiginda ise %88,89 dogruluk elde
etmislerdir [17].



Bir bagka calismada Li et al., Parkinson hastaliginin teshisini kolaylagtirmak ve ytiksek
dogrulukla teshis etmek igin spiral ¢izimin ¢esitli 6zelliklerini incelemeyi ve el ¢izimine
dayali bir algoritma gelistirmeyi amaglamislardir. 37 Parkinson hastasinin ve 38 saglikli
bireyin daire, spiral ve kivrim c¢izimlerinden olusan HandPD veri setini ve 43 Parkinson
hastasinin ve 43 sagliklt bireyin spiral ¢izimlerinden olusan kendi veri setlerini
kullanmiglardir. Kendi veri setindeki ¢izimlerin HandPD veri setindeki ¢izimlere gore
Parkinson hastalarinin ellerindeki titresimi daha i1yi gosterdigini belirtmisler ve bu titresimi
dikkate alacak AlexNet yapisina dayali olan bir Siirekli Evrisimli Ag (CC-Net) mimarisi
onermislerdir. Hem kendi olusturduklari veri seti i¢in hem de HandPD veri seti i¢in CC-Net,
VGG16 ve AlexNet algoritmalarini kullanip karsilastirmislardir. Kendi olusturduklari veri
seti AlexNet ile %81,5, VGG16 ile %84,8 ve CC-Net ile %89,3 dogruluk ile Parkinson
hastaligin1 teshis etmistir [18].

Alissa et al., Parkinson hastalarini saglikli bireylerden ayirmak i¢in CNN’i kullanarak
hastanin hareketlerindeki sapmalar1 tespit etmeyi amaclamiglardir. Bunun yani sira
Parkinson hastaligin1 ayirt etmede hangi ¢izimin (besgen ve kiip) daha etkili oldugunu ve
veri artirma tekniklerinin uygulanmasmin siniflandirma performansma etkisini
incelemislerdir. 58 Parkinson hastasinin ve 29 saglikli bireyin kiip ve besgen cizimlerini
iceren veri seti kullanmislardir. Onceki ¢alismalarda kullanilan veri setlerinin 6zelliklerini
incelemisler ve ¢izim esnasinda basincin etkili olup olmadigini incelemeye karar
vermiglerdir. Veri seti az sayida ¢izim igerdigi i¢in veri artirma tekniklerinden dondiirme,
yakinlastirma ve yatay ¢evirmeyi uygulamislardir. Basing olmadan ve gri tonlamali besgen
cizimlerin CNN ile %93,53 dogruluk ile Parkinson hastaligini kiip ¢izimlerinden daha iyi
teshis ettigini gostermislerdir [19].

Naseer et al., Parkinson hastaligini el yazis1 goriintiilerini kullanarak teshis etmeyi
amaglamiglardir. Transfer 6grenme ve geleneksel veri artirma yontemlerini igeren bir Derin
CNN algoritmasi 6nermislerdir. 37 Parkinson hastasinin ve 38 saglikli bireyin dijital kalem
kullanilarak cizilen 8 farkli el yazis1 goriintiilerini igeren PaHaW veri setini kullanmislardir.
Veri seti, yilizeydeki hareketin yami sira havadaki hareketi de icermektedir. Havadaki
hareketin hastaligin teshisini olumsuz yonde etkileyebilecegi diisiiniildiigiinden havadaki
hareket degerlerini goriintiilerden kaldirip veri setindeki goriintiileri artirmak icin geleneksel
veri artirma yontemlerinden dondiirme, ¢cevirme, kontur ve keskinlestirmeyi kullanmiglardir.

AlexNet algoritmasini ImageNet ve MNIST veri seti iizerinde egitip transfer 6grenme ile
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daha sonra egitilmis AlexNet’i PaHaW veri setini iizerinde kullanip %98,28 dogruluga
ulagmislardir [20].

1.6 Organizasyon

Tezin ilerleyen boliimleri su sekilde organize edilmistir: Ikinci béliimde tezde
kullanilan veri seti, veri artirma ic¢in kullanilan ydntemler ve kullanilan modellerin
detaylandirildigt KULLANILAN ARACLAR VE YONTEMLER béliimii bulunmaktadar.
Ugiincii boliimde verilerin artiriimasi, modellerin elde edilen veri setlerine uygulanmasi ve
elde edilen sonuglar DENEYLER boliimiinde bulunmaktadir. SONUC boliimiinde ise tezin

genel degerlendirmesi ve ileri zamanlarda yapilabilecek ¢aligmalarin 6nerisi sunulmustur.
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2. KULLANILAN ARACLAR VE YONTEMLER

2.1 Kullanilan Veri Seti

Bu ¢alismada Drotar et al. tarafindan Cek Cumhuriyeti’nin Masaryk Universitesi ve
St. Anne’s Universite Hastanesi Birinci Noroloji Boliimiindeki Hareket Bozukluklari
Merkezi ile is birligi yapilarak elde edilen Parkinson Hastalig1 El Yazis1 Veritaban1 (PaHaW)
kullanilmistir [21], [22]. Veri seti, 37 Parkinson hastasindan ve 38 kontrol bireyden alinan el

yazis1 ¢izimlerinden olusmaktadir. Kullanilan verilere ait bazi bilgiler Tablo 2.1°de

gosterilmistir.
Tablo 2.1. Kullanilan veri seti hakkinda genel bilgiler.
Parkinson Hastalar: Kontrol Bireyler
Kisi Sayis1 37 38
Kadinlarin Sayisi 18 18
Erkeklerin Sayisi 19 20
Yas Arahgi 36-90 44-92

Her bireye ilk olarak onceden doldurulmus sablona gore normal bir hizda gorevi
tamamlamasi istenmistir. Daha sonra ¢izimler, Intuos 4M (Wacom) tablet lizerine koyulan
bos bir kagit sablon iizerinde 6zel miirekkepli bir kalem kullanilarak yapilmistir. Yazi
ylizeyine uygulanan basing ve yazi yiizeyi lizerindeki hareketler kaydedilmistir. Tablet,

zaman damgasi, x koordinati, y koordinati, basing, egim ve yiikseklik gibi dinamik

ozellikleri yakalamistir.
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Sekil 2.1. Onceden doldurulmus el yazisi sablonu [22]

Erigilen veri setindeki “.svc” uzantili sinyaller zamana bagli olarak tablet iizerindeki
kalemin kaydedilen x ve y koordinat bilgileri kullanilarak grafiklestirilerek “jpg” olarak
kaydedilmistir. Kaydedilen veri setinde 295 Parkinson hastasindan ve 302 kontrol bireyden
alinan toplamda 597 gorsel bulunmaktadir. Kaydedilen verilere ait drnek gorseller Sekil

2.2’de gosterilmistir.

(a) (b) (c)
(d) (e) ®
Sekil 2.2. (a), (b), (c) kontrol bireylere ait, (d), (e), (f) ise Parkinson hastalarina ait 6rnek
gorseller
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Parkinson hastalarinin ¢izimlerinde kontrol bireylerin ¢izimlerinin aksine kalemi

tutarken titremeler ve yazarken sapmalar oldugu goriilmektedir.
2.2 Veri Artirma

2.2.1 Geleneksel veri artirma yontemleri

Derin 6grenme, daha karmasik bir yap1 oldugu i¢in modeli egitirken fazla veri
kullanmak dogru tahminler yapabilme acisindan 6nemlidir. Mevcut veri setindeki gorsellere
belirli acilarda dondiirme, yatay veya dikey cevirme, ice veya disa dogru ol¢eklendirme,
keskinlestirme ve kirpma gibi geleneksel veri artirma yontemlerini uygulayarak yeni ve
sentetik veri olusturulmaktadir. Bu sayede modeli daha fazla veri ile egiterek modelin asir1

ogrenmesine engel olunabilmektedir.

2.2.2 Asamah Biiyiiyen Uretici Cekismeli Ag (PGAN - Proggressive Growing of

Generative Adversarial Networks)

Derin 6grenme tabanl iiretici bir model olan Uretici Cekismeli A§ (GAN - Generative
Adversarial Network) goriintii sentezi, restorasyonu, veri arttirma ve benzeri alanlarda
kullanilmaktadir. GAN, {iretici ve ayirt edici aglarin rekabet ve is birligi ile veri 6rnekleri
tiretebilen derin 6grenme modelidir. Sekil 2.3’te 6rnek gosterildigi gibi liretici ag, rastgele
giiriiltiiden gercekei veri drnekleri iiretmeye ¢alisirken, ayirt edici ag bu iretilen 6rnekleri
gercek veri orneklerinden ayirt etmeye calisir. Bu iki ag birlikte egitilirken, tiretici ag gercek
veri Orneklerine benzer goriintiiler liretmeyi, ayirt edici ag bu liretilen goriintiileri gergek veri

orneklerinden ayirt edebilmeyi 6grenir.

‘ = sl Derin Evrigimli Ag

|

}

L N N N N
000

—
00

N N N
9000600
)

Ters Evrigimii AZ = )

Sekil 2.3. Ornek bir GAN mimarisi ([23]’den degistirilerek)
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PGAN, GAN adl iiretici derin 6grenme modelinin bir tiiriidiir. PGAN modeli, GAN
modelinin temel fikrini korurken getirdigi yenilik iiretici ve ayirt edici aglar1 asamali olarak

biiylitme siireciyle egitmesidir [24].

Gergek G IZ|| Gergek Gergek
Gizli Ornek Ornek Ornek

i Olcekleme G @ Olcekleme G
T e ¥ - =
Y Y V ' ' 2
D [2x4] ekleme -{RRRI ——
D D =
Onceki adim yal diginda yeni | lar ekleni 4x4
Sekil 2.4. PGAN mimarisi ([25] ten degistirilerek)
G Gizli Gizli Gizli
v
sa
| —
! —
: | [ : ]
i : [ ]
1 H L ]
i | 1024x1024
B_R_ - 8
Gergekler . Gergekler ‘ ‘:’Gercekler
D . ¥ 1024x1024
H v [ | | ]
[ ]
L ]
vy ] —
C—————
;s 8x8 (—
Ba T
Egitim ilerlemesi »

Sekil 2.5. Asamali olarak PGAN egitim siireci ([23]’ten degistirilerek)

PGAN modeline ait egitim siireci Sekil 2.5’te gosterilmektedir. G, Generator yani
Uretici ag, D, Discriminator yani Ayirt edici ag1 temsil etmektedir. Her bir adimda algoritma
kademeli olarak biiyiiyerek egitime devam etmektedir. Ilk adimda 4x4 gériintiiler iiretilirken,

son adimda 1024x1024 goriintiiler iiretilebilmektedir [24].
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2.3 Derin Ogrenme

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin dogrudan programlanmadan, verilerde istatistiksel
teknikler ve Oriintii tanima gerceklestirerek verilen gorevleri yerine getirmesini saglayan bir
yapay zeka dalidir [26]. Derin 6grenme, nesne tanima, konusma tanima, dogal dil isleme
gibi alanlarda ¢ok katmanli yapay sinir aglarini kullanan bir yapay zeka yontemi olup Sekil
2.6’da gosterildigi gibi makine 6grenmesinin bir ¢esididir ve geleneksel makine 6grenimi
yontemlerinden farkli olarak kodlanmis kurallar ile 6grenmek yerine; resim, video, ses ve

metinlere ait verilerin simgelerinden otomatik olarak 6grenebilmektedir [27].

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 2.6. Yapay zekanin alt dallar1

Derin 6grenme, biiylik 6lgekli veriler ile esnek bir sekilde calisabilmektedir. Veri sayisi
cogaldik¢a sonuglar o kadar kesin ve dogru olur. Derin 6grenmede kullanilan yapay zeka

modelleri, girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanina sahiptir.

Makine 6grenmesinden mimari farki Sekil 2.7°de gosterildigi gibi birden fazla gizli
katmana sahip olmasidir ve makine 6grenmesinde 6zellik ¢ikarimi ayri bir adimken derin
o0grenmede modeller 6zellik ¢ikarimini otomatik yapabilmektedir. Makine 0grenmesi, az
veri seti ile ¢alisabilirken; derin 6grenme modelin asir1 6grenmesini engellemek ve daha iyi
sonu¢ vermek icin daha fazla veriye ihtiya¢ duymaktadir. Bu ylizden, derin 6grenme

modellerinin egitim siireci daha uzun olabilmektedir.
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MAKINE OGRENIMmI

<
o= LR

GiRDI OZELLIK CIKARTMA SINIFLANDIRMA CIKTI

DERIN OGRENME

GiRDI OZELLIK CIKARTMA + SINIFLANDIRMA cIkTI

Sekil 2.7. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki mimari fark ([28]’den
degistirilerek)

2.3.1 Transfer 6grenme

Derin sinir aglari, bilgisayarli gérme, konusma tanima, robotik ve Oriintii tanima gibi
bir¢ok yapay zeka uygulamasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. En ¢ok tercih edilen sekli,
coklu evrigimli katmanlardan olugan CNN’lerdir. CNN’ler, ileri beslemeli mimariye sahiptir
ve tamamen bagli katmanlara kiyasla daha iyi genelleme yapmaktadir [28]. Daha ¢ok oriintii
tanima, siiflandirma, sinyal isleme, tip ve savunma sanayinde kullanilmaktadir. CNN’ler,
Sekil 2.8’de gosterildigi gibi evrisim, havuzlama ve tam bagli katmanlardan olugsmaktadir
ve bu katmanlarin gesitli sekillerde birlestirilmesi ile birbirinden farkli evrisimli ag

mimarileri ortaya ¢ikmaktadir.

— Hasta

E — Hasta
O O
TAM

Degil
Girdi EVRISIM + RELU HAVUZLAMA EVRISIM + RELU HAVUZLAMA DUZLESTIRME BAELI SOFTMAX
OZELLIK OGRENME SINIFLANDIRMA

Sekil 2.8. CNN mimarisi ve katmanlar1 ([30]’dan degistirilerek)
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CNN’lerin agin karmasgiklig1 veya veri setinin biiyiikliigli nedeniyle standart iglemciler
tizerinde egitilmesi olduk¢a zordur. Bu nedenle giiclii grafik islemcilere ihtiyag
duyulmaktadir. Transfer 6§renme, uzun siiren egitimler sonucunda egitilmis bir modelden
elde edilen 6zelliklerin, agirliklarin vb. ikinci bir ilgili gérevde yeniden kullanilmasidir. Yeni
bir model gelistirilerek veya Onceden egitilmis bir model kullanilarak
gerceklestirilebilmektedir. Boylelikle daha az veri ile daha hizli egitilen ve basarimi yiliksek

olan modeller elde edilmektedir.

Makine 6grenmesinden farki ise Sekil 2.9’de gosterildigi gibi makine 6grenmesinde
her bir gorev icin sifirdan 6grenme yapilmasidir. Hem veri setinin biiyiikliigiinden hem de

modelin karmasikligindan egitim siiresi ¢ok uzun siirebilmektedir.

GELENEKSEL MAKINE OGRENIMI TRANSFER OGRENME

O}y 28

OO0

OGR

BILGI

. 4

JEL

NMESI MO

Sekil 2.9. Makine 6grenmesi ve transfer 6grenme arasindaki fark ([31]’den degistirilerek)

Bu c¢alismada kullanilan CNN’ler; ImageNet veri seti iizerinde egitilmis AlexNet,
EfficientNet-B0, GoogleNet, ResNet50’dir. S6z konusu aglarin katman, derinlik, parametre
sayis1 ve gorlintii giris boyutlar1 Tablo 2.1°de verilmistir [32].

Tablo 2.2. Bu ¢alismada kullanilan modeller ve 6zellikleri

AlexNet EfficientNet- GoogleNet ResNetS50
B0
Katman sayisi 8 237 22 50
Parametre 60 milyon 5,3 milyon 4 milyon 25 milyon
sayisl
Giris 224x224 224x224 224x224 224x224
Boyutlari
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a) AlexNet
AlexNet, ilk olarak 2012 yilinda ImageNet gorsel tanima yarismasinda kullanilmis ve

bu yarismada ilk sirayr almistir [33]. ImageNet, biiylik ¢apl bir gorsel veri tabanidir ve
genellikle derin 6grenme algoritmalarimin egitimi i¢in kullanilmaktadir. 2009 yilinda Jia
Deng onderliginde olusturulmus ve hala gelistirilmektedir. WordNet’te bulunan es anlamli
kelime Obeklerini gostermek i¢in kelime basina ortalama 1000 goriintii saglanmast
hedeflenmistir ve Sekil 2.10°da veri tabanindan 6rnekler gosterilmistir [34]. ImageNet veri
seti, 1000 nesne sinifin1 kapsamaktadir ve 1.281.167 egitim verisi, 50.000 dogrulama verisi

ve 100.000 test verisini icermektedir.

LS BTN BRE EE e WS B
= i ISR TSR BYEl Iﬁl o Bl ﬂl'if
Ill PIas il QD W -\ SR VA

memeli —— plasentali —— etobur —— kopekgil ——  kopek —-gahsankopek — husky cinsi

@55 Sed SE B0 A Pl o
=E ~Ee =i e | 0N BIS
b8 = THRE IHI Eaal) Wi |

arag tagit deniz tasih — yelkenli tekne trimaran

Sekil 2.10. ImageNet’teki memeli alt agaci ve arag alt agaci i¢in rastgele drneklenmis 9

goriintli ([34]’ten degistirilerek)

AlexNet mimarisi, Sekil 2.11°de gdsterildigi gibi evrisimli, havuzlama ve tam bagh
katmanlar1 igermektedir. Evrisimli katman, resimdeki o6zellikleri 6grenmek, havuzlama
katmani, resmi kiigliltmek ve Ozelliklerini daha iyi 6grenmek ve tam bagli katman ise
resimdeki oOzellikleri smiflandirmak i¢in kullanilmaktadir. AlexNet, daha hizli olmasi

sebebiyle aktivasyon fonksiyonu olarak Dogrultulmus Lineer Birimi (ReLu)kullanmaktadir.
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Girdi Verisi Convl Conv2 Conv3 Conv4 Convs FC6 FC7 FC8

g 9|

13x13x 384 13x13X384 13313 x 256

27x 27 % 256

55x% 55 x 96 L]
1000

227% 227 x 3 4096 4096

Sekil 2.11. AlexNet mimarisi ([35] ten degistirilerek)

b) EfficientNet-B0

EfficientNet, 2019 yilinda International Conference on Machine Learning (ICML)’de
yayinlanan makalede ImageNet siniflandirma probleminde 66M parametre hesaplama yiikii
ile %84,4’lik dogruluga ulasmistir [36]. EfficientNet-B0O’dan baslayip B7’ye kadar
numaralandirilmistir. Model katmanlar1 Sekil 2.12°de gosterilmis modiillerden olusmaktadir
[37]. Bu modiillerin sayilar1 degistirilerek farklt mimariler ortaya ¢ikmistir. En kiigiik ve
hafif modeli B0, 237 katmandan olugmakta ve 5,3M parametre icermektedir. En biiylik ve

agir modeli B7 ise 813 katmandan olugsmakta ve 66M parametre icermektedir.

Blok 1 Blok 2 Blok 3 Blok 4 Blok 5 Blok 6 Blok 7

Gévde

Sekil 2.12. EfficientNet-B0O mimarisi ([37] den degistirilerek)

Her modiil, 6zellik ¢ikarma isleminin verimli olmasi i¢in ¢ok sayida katman
icermektedir. Birinci modiil, evrisim ve normalizasyon katmanindan olusmaktadir. Ikinci

modiil ise havuzlama ve evrigim katmanindan, ti¢lincii modiil, 6zellik ¢ikarmada verimli olan
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birgok katmandan olusmaktadir. Diger modiiller de ayn1 katmanlara sahiptir, fakat son

modiil, asir1 6grenmeyi engelleyecek eksilmeler icermektedir.

¢) GoogleNet

GoogleNet, 2014 yi1linda Google bilinyesindeki aragtirmalar tarafindan gelistirilmis ve
ImageNet gorsel veri tanima yarigsmasinda birinci olmustur. GoogleNet temel evrisim
bloguna “Baslangi¢ Blogu” adi verilir. 2.13’te gosterilen baslangi¢ blogu giris katmanindan
sonra veriler katmanlara dagilir. Son olarak, her daldaki c¢ikiglar kanal boyutu boyunca

birlestirilir ve blogun ¢ikisini olusturur [38].

- »| Concatenation | ]
3% 3 Conv, pad 1 5% 5 Conv, pad 2 1% 1 Conv
1= 1 Conv T f f
1x 1 Conv 1x 1 Conv 3 x 3 MaxPool, pad 1
. Input J

Sekil 2.13. GoogleNet baslangic modiili

GoogleNet, ii¢ grup halinde diizenlenmis ve daha detayli mimarisi Sekil 2.14’te
gosterilmistir [38]. Bu mimari 22 katman derinlige sahiptir ve AlexNet’e kiyasla parametre

sayis1 60 Milyondan, 4 Milyona diisiiriilmiistiir.
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Sekil 2.14. GoogleNet mimarisi

d) ResNet50

ResNet, 2015 yilinda derin aglarin egitimini kolaylastirmak i¢in olusturulmus bir sinir
ag1 tiiriidiir. Sinir aglar1 daha fazla katman eklendikge egitim siireci zorlasir ve agir1 6grenme
sorunlar1 ortaya g¢ikabilmektedir. Bu sorunlar1 ¢6zmek i¢in, Sekil 2.15°te gosterildigi gibi
ResNet, her katmandan gecen veriyi bir Onceki katmandan gecen veriyle birlestiren

baglantilar1 atlamay1 igeren bir yap1 kullanmaktadir [39].
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Sekil 2.15. ResNet mimarisi

ResNet’in farkli katmanlara sahip cesitleri vardir. En yaygin olanlar1 ResNet, ResNet-
50 ve ResNet-101°dir. Sekil 2.16’da gosterildigi gibi ResNet50 modeli 50 katmandan
olusmaktadir [39].
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layer name 34-layer | 50-layer | 101-layer
convl 7 X 7,64, stride 2
3 X 3 max pool, stride 2
conv2 X 3 X 3,64] %3 [1%1,64 ] [1 %X 1,64]
3% 3,64 3x3,64|X3 3x364(x3
1 % 1,256 |1 % 1,256
'3 X 3,128 < d [1 X 1,128] (1 x 1,128]
conv3 x |3 x 3,128 3x3,128|x 4 3x3128|(x 4
|1 x1,512] [1 % 1,512]
[3 x 3,256] <6 (1 % 1,256 ] 1x1,256]
convd x |3 x 3,256] 3x3,256 | x6 3x 3,256 | x 23
(1% 1,1024] 1x1,1024]
[3 % 3,512] 3| 1x1,512 7 1x1,512
convo_x | |3x 3,512 3x3,512 [x3 [ 3%3,512|x3
1% 1,2048] 1x1,2048
average pool,2048-d fc

Sekil 2.16. Farkli ResNet katman mimarileri

2.4 Performans Degerlendirme Metrikleri

KULLANILAN ARACLAR VE YONTEMLER bashig1 altinda incelenmis olan
AlexNet, EfficientNet, GoogleNet ve ResNet50 algoritmalari kullanilmigtir. Bu
algoritmalarin sonuglarinin degerlendirilmesi i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor

metrikleri hesaplanmistir.

Hasta HastaDegil

TP

Hasta

TN

HastaDegil

Sekil 2.17. Karisiklik matrisi
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Dogruluk, modelin siniflandirmay1 ne kadar basarili yapabildigini belirten metriktir.

Matematiksel formiilii 2.1°de yer almaktadir.

TP +FP
51 = 2.1
Dogruluk = 4o T PP Y FN F TN @D
Kesinligin matematiksel formiilii 2.2de yer almaktadir.
Kesinlik = i
S = TP ¥ FP (2.2)
Duyarliligin matematiksel formiilii 2.3’te yer almaktadir.
D Llik = e 2.3
uyarhilk = -o——u (2.3)

Kesinlik ve duyarlilik degerlerine bagl olarak F1-skor’un matematiksel hesab1 2.4’te
yer almaktadir.

Kesinlik x Duyarlilik

F1=2x
Kesinlik + Duyarlilik

(2.4)
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3. DENEYLER

Bu bélimde KULLANILACAK ARACLAR VE YONTEMLER bashg altinda
aciklanmis olan veri artirma yontemleri ve derin 6grenme modelleri sonucunda elde edilen

sonuglara iliskin detaylar bulunmaktadir.

3.1 Veri Setinin Hazirlanmasi

Olusturulan veri seti toplamda 597 goriintii icerdigi ve kullanilacak olan derin 6grenme
algoritmalarinin bagarim oranlarini arttirmak ic¢in bu veriler lizerinde 2 farkli veri artirma
yontemi uygulanmustir. ilk olarak gercek veri setine geleneksel veri artirma yontemleri

uygulanmis, daha sonra PGAN ile ger¢ek veri setine benzer yeni veriler liretilmistir.

Orjinal Resim

P

' W N ‘

Vv " " h I 4 ‘
I N |
ke ‘——k A

I B ) ‘
——k A

Sekil 3.1. Geleneksel veri artirma yontemleriyle elde edilmis goriintiilerin birkaci

26



Orijinal veriye ilk olarak medyan filtresi uygulanmig ve gri tonlamaya c¢evrilmistir.
Daha sonra 45, 90, 135, 180, 225, 270 ve 315 derece olacak sekilde ¢evrilmis, sonrasinda da
yatay ve dikey yansimalar uygulanmistir. Keskinlestirme ve kenar tespiti yontemleri ile
resmin keskinligi arttirnllmistir. Yiiksek geciren ve alcak gegiren filtreler uygulanarak
cogaltilmak istenen veriye ait 2 goriintii kaydedilmistir. Sekil 3.1°de gosterildigi gibi orijinal
veri setine dondiirme, yansitma ve filtreleme uygulanarak orijinal veriden 16.716 goriintii

tiretilmistir.

Ikinci veri artirma yontemi olarak PaHaW veri seti PGAN algoritmasina girdi olarak
verilmig ve bu veriler iizerinden benzer goriintiller olusturmak amaclanmistir. PGAN
algoritmasi ile calisabilmek icin gelistirici sayfasinda belirtilmis gerekli Torchvision, Scipy
ve Visdom Kkiitiiphanleri yiliklenmistir [40]. Torchvision, goriintli isleme ve bilgisayarla
gorme uygulamalari i¢in PyTorch ile entegre calisan bir kiitiiphanedir. Scipy, bilimsel ve
teknik hesaplamalar i¢in genis kapsamli bir Python kiitiiphanesidir. Visdom ise deneyler
sirasinda gorsellestirme ve izleme islemleri i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir. Veri setini
PGAN modeli ile kullanabilmek i¢in kilavuzda agiklanan bir .json dosyasi olusturulmustur.
Bu dosya igerisinde veri seti yolu ve her bir adimda ne kadar yenileme yapilacag bilgisi yer
almaktadir. Parkinson hastast ve kontrol bireylerin verileri algoritmaya ayri ayri girdi
olmustur. Modelin mimarisi geregi her bir adimda biiylimesi, islemleri yavaslatmakta ve
adimin bitme siiresi uzamaktadir. Kullanilan donanim geregi model egitiminin tiim adimlari
calistirilamamistir. 6 adim sonunda, 128x128 ¢oziintirliikte gorseller 48 saatten uzun bir
siirede tiiretilmis ve her seferinde 16 goriintii kaydedilmistir. Goriintiiler Uretilirken adim
adim iiretilen goriintiiler Visdom {izerinden canli olarak takip edilmistir. Uretilen goriintiiler
g6z ile de kontrol edilmis ve anlamli olmayan veriler ¢ikartilmistir. Toplamda PGAN ile 928
goriintii Uretilmistir. Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’te PGAN ile iiretilen goriintiilerden ornekler

gosterilmistir.

Sekil 3.2. PGAN ile kontrol bireylere ait verilerden tiretilmis goriintiilerin birkac1
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Sekil 3.3. PGAN ile Parkinson hastas1 bireylere ait verilerden iiretilmis goriintiilerin
birkag1

Bu ¢alismada her model i¢in 4 farkli veri seti kullanilmistir. Kullanilan veri seti ve veri
sayist Tablo 3.1°de gosterilmistir. Ik veri seti PaHaW veri setindeki orijinal verileri
igermektedir. Ikinci veri seti PaHaW veri setindeki orijinal verilerin yani sira geleneksel veri
artirma yontemleriyle iiretilmis verileri de icermektedir. Ugiincii veri seti ise PaHaW veri
setindeki orijinal verilerin yani sira PGAN ile iiretilmis verileri de igermektedir. Son veri
seti, PaHaW veri setindeki orijinal verilerden, PGAN ile iiretilmis verilerden ve geleneksel

veri artirma yontemleriyle iiretilmis verilerden olusmaktadir.

Tablo 3.1. Bu calismada kullanilan veri setleri ve veri sayilari

Veri Seti Veri Sayisi Isimlendirilmesi
PaHaW 597 Veri Seti-1
PaHaW + Cogaltilmis 17,313 Veri Seti-2
PaHaW + PGAN 1525 Veri Seti-3
PaHaW + PGAN + 18,241 Veri Seti-4
Cogaltilmig
3.2 AlexNet Sonuglari

Bu c¢aligmada, ImageNet veri seti ile onceden egitilip agirliklar1 kaydedilmis bir
AlexNet modeli MNIST veri seti ile egitilmistir. MNIST (Modified National Institute of
Standards and Technology), 0-9 arasinda tek haneli el yazisi rakamlarinin kiigiik, kare 28x28
piksel gri tonlamali goriintiilerinden olusan biiylik bir veri tabamidir ve Sekil 3.4te
gosterilmistir [41]. Kullanilan veri seti el yazisi ¢izimlerini icerdiginden el yazisi rakamlari
iceren MNIST veri setinin kullanilmas1 dogrulugu artirabileceginden Parkinson hastaliginin

teshisinde faydali olabilecegi diisiiniilmiistiir [20]. Toplamda 70.000 el yazisi rakam
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goriintiilerinden olugsmaktadir. Bunlarin 60.000°i egitim verisi ve 10.000’i ise test verisi

olarak ayrilmstir.

etiket = 5 etiket = 0 etiket = 4 etiket = 1 etiket = 9
etiket = 2 etiket = 1 etiket = 3 etiket = 1 etiket = 4
etiket = 3 etiket = 5 etiket = 3 etiket = 6 etiket = 1

Sekil 3.4. MNIST veri seti ([41]’den degistirilerek)

Bu goriintiiler hem AlexNet hem de daha sonra uygulanacak modellerin mimarisine
uygun olacak bigimde ¢ift dogrusal enterpolasyon (bilinear interpolation) ydntemi
kullanilarak 224x224 olarak yeniden boyutlandirilmistir. Tablo 3.2°de belirtilen model
parametreleri ile model egitilmistir. Transfer 6grenme teknigi ile %99,64’liik basarim elde

edilmistir. Egitim bittikten sonra, egitilen AlexNet modeline ait agirliklar kaydedilmistir.

Tablo 3.2. MNIST veri seti i¢cin AlexNet modelinin hiper parametreleri

Toplu Boyut (")grenme Momentum
Orani
AlexNet 64 0,001 0,9

Olusturulmus olan veri setleri AlexNet mimarisinin giris boyutuna uygun olacak
bicimde ayn1 yontem ile 224x224 olarak yeniden boyutlandirilmistir. Farkli calismalarda
egitim verisi genelde %80 veya %90 olarak ayrilmistir. Veri setindeki goriintii sayisindan
dolay1 %80 egitim ve %20 test olacak sekilde ayrilmasina karar verilmistir. Yapilan ¢alisma

sonrast olusan modelin agirliklar1 6ncelikle Veri Seti-1 ile ¢alistirilmis daha sonra sirasiyla
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Veri Seti-2, Veri Seti-3 ve Veri Seti-4 ile ¢alistirilmistir. Ayrica transfer 6grenmenin etkisine
bakabilmek i¢in Veri Seti-1 transfer 6grenme olmadan AlexNet ile egitilmistir. Bu ayarlar ile

Tablo 3.3’te belirtilen hiper parametreler kullanilmstir.

Tablo 3.3. AlexNet modelinin hiper parametreleri

Toplu GPU | Ogrenme | Momentum | Sabir
Boyut | Yiikii Orani
Veri Seti- 32 1,6/6 0,0001 0,9 150
1 GB
Veri Seti- 32 1.8/6 0.0001 0.9 150
1 GB
(Transfer
Ogrenme
Olmadan)
Veri Seti- 32 4,6/6 0,0001 0,9 150
2 GB
Veri Seti- 32 2,3/6 0,0001 0,9 150
3 GB
Veri Seti- 16 4,6/6 0,0001 0,9 150
4 GB

Asirt 6grenmeyi engellemek i¢in sabir degeri ile erken durdurma teknigi kullanilmistir.
Egitim sirasinda belirlenen degere kadar performansta bir iyilestirme olmamasi durumunda

egitimi sonlandirmistir.

Veri Seti-1’e ait basarim oran1 %90,46, Veri Seti-1 (Transfer Ogrenme Olmadan)’e ait
basarim orani %66,33, Veri Seti-2’ye ait basarim oran1 %97,06, Veri Seti-3’e ait basarim
orant %96,26 ve Veri Seti-4’e ait basarim oran1 %97,25 olmustur. AlexNet icin elde edilen

sonuclar Tablo 3.4’te ve Sekil 3.5’te gosterilmistir.

Tablo 3.4. AlexNet ile elde edilmis sonuglar

Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

Veri Seti-1 %92,11 %92,82 %92,46

Veri Seti-1 (Transfer 264,76 %67.,24 %065,98
Ogrenme Olmadan)

Veri Seti-2 %96,86 %97,13 %96,99

Veri Seti-3 %96,02 %93.,47 %94,73

Veri Seti-4 %96,75 %97,42 %97,08
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ALEXNET

%97.08 9 %97.25
%9346 o %96.26 o
I . I I
Accuracy
® PaHaW ™ PaHaW(Transfer 6grenme olmadan)
™ PaHaW + Cogaltilmis ™ PaHaW + PGAN

W PaHaW+PGAN+Cogaltilmis

Sekil 3.5. AlexNet ile veri setlerine gore elde edilmis dogruluk degerleri

3.3 EfficientNet-B0 Sonuglari

ImageNet veri seti ile dnceden egitilip agirliklart kaydedilmis bir EfficientNet-B0
modeli Tablo 3.6’da belirtilen model parametreleri kullanilarak MNIST veri seti ile
egitilmistir. Transfer 6grenme teknigi ile %96,72’°lik basarim elde edilmistir. Egitim bittikten
sonra, egitilen EfficientNet-B0 modeline ait agirliklar kaydedilmistir.

Tablo 3.5. MNIST veri seti i¢in EfficientNet-B0O modelinin hiper parametreleri

Toplu Boyut Ogrenme Oram Momentum
EfficientNet-BO 196 0,001 0,9

Onceden belirtildigi gibi verilerin %80’i egitim ve %20’si test olacak sekilde
ayrilmugtir. Onceki adimda kaydedilen agirlik dosyast kullanilarak model sirasiyla Veri Seti-
1, Veri Seti-2, Veri-Seti-3 ve Veri Seti-4 ile ayr1 ayn egitilerek sonuglar1 kaydedilmistir.
Ayrica transfer 6grenmenin etkisine bakabilmek i¢in Veri Seti-1 transfer 6grenme olmadan
EfficientNet-BO ile egitilmistir. Bu ayarlar ile Tablo 3.7°te belirtilen hiper parametreler

kullanilmistir.
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Tablo 3.6. EfficientNet-B0 modelinin hiper parametreleri

Toplu GPU | Ogrenme | Momentum | Sabir
Boyut | Yiikii Orani
Veri Seti-1 32 3,8/6 0,0001 0,9 150
GB
Veri Seti-1 32 3.6/6 0.0001 0.9 150
(Transfer Ogrenme GB
Olmadan)
Veri Seti-2 32 4,7/6 0,0001 0,9 150
GB
Veri Seti-3 32 4,3/6 0,0001 0,9 150
GB
Veri Seti-4 32 4,8/6 0,0001 0,9 150
GB

Veri Seti-1’e ait basartm oran1 %90,45, Veri Seti-1 (Transfer Ogrenme Olmadan)’e ait
basarim oran1 %76,55, Veri Seti-2’ye ait bagarim oran1 %98,51, Veri Seti-3’e ait basarim
orant %97,18 ve Veri Seti-4’¢ ait basarim oran1 %98,97 olmustur. EfficientNet-BO0 i¢in elde

edilen sonuclar Tablo 3.8’de ve Sekil 3.6’da gosterilmistir.

Tablo 3.7. EfficientNet-BO ile elde edilmis sonuglar

Kesinlik Duyarhhk F1-Skor

Veri Seti-1 %93,78 %86,15 %89,80

Veri Seti-1 (Transfer 2669,21 %697,38 280,91
Ogrenme Olmadan)

Veri Seti-2 %98,75 %97,56 %98,15

Veri Seti-3 %96,12 %95,63 %95,87

Veri Seti-4 %98,67 %98,87 %98,77
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%90.45

I ’ I I

m PaHaW

m PaHaW + Cogaltilmis

EFFICIENTNET - BO

%98.51

%97.18 98.97%

Accuracy

m PaHaW+PGAN+Cogaltilmis

™ PaHaW + PGAN

m PaHaW(Transfer 6grenme olmadan)

Sekil 3.6. EfficientNet-BO0 ile veri setlerine gore elde edilmis dogruluk degerleri

3.4 GoogleNet Sonuclar:

ImageNet veri seti ile dnceden egitilip agirliklar: kaydedilmis bir GoogleNet modeli
Tablo 3.9’da belirtilen model parametreleri kullanilarak MNIST veri seti ile egitilmistir.
Transfer 6grenme teknigi ile %99,46’lik basarim elde edilmistir. Egitim bittikten sonra,

egitilen GoogleNet modeline ait agirliklar kaydedilmistir.

Tablo 3.8. MNIST veri seti i¢cin GoogleNet modelinin hiper parametreleri

Toplu Boyut

Ogrenme Oram

Momentum

GoogleNet

64

0,001

0.9

Tablo 3.9. GoogleNet modelinin hiper parametreleri

Toplu GPU | Ogrenme | Momentum | Sabir
Boyut | Yiikii Orani
Veri Seti-1 32 2,4/6 0,0001 0,9 150
GB
Veri Seti-1 32 2.4/6 0.0001 0.9 150
(Transfer Ogrenme GB
Olmadan)
Veri Seti-2 32 4,2/6 0,0001 0,9 150
GB
Veri Seti-3 32 2,9/6 0,0001 0,9 150
GB
Veri Seti-4 32 4,4/6 0,0001 0,9 150
GB
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Diger iki modelde oldugu gibi verilerin %801 egitim ve %?20’si test olacak sekilde
ayrilmistir. Onceki adimda kaydedilen agirlik dosyasi kullanilarak model sirasiyla Veri Seti-
1, Veri Seti-2, Veri-Seti-3 ve Veri Seti-4 ile ayr ayn egitilerek sonuglar kaydedilmistir.
Ayrica transfer 6grenmenin etkisine bakabilmek i¢in Veri Seti-1 transfer 6grenme olmadan
GoogleNet ile egitilmistir. Bu ayarlar ile Tablo 3.10°da belirtilen hiper parametreler

kullantlmistir.

Veri Seti-1’e ait bagarim oran1 %80,90, Veri Seti-1 (Transfer Ogrenme Olmadan)’e ait
basarim orant %80,40, Veri Seti-2’ye ait bagarim oran1 %69,67, Veri Seti-3’e ait basarim
orani %96,33 ve Veri Seti-4’e ait bagarim oran1 %77,56 olmustur. GoogleNet i¢in elde edilen
sonuclar Tablo 3.11°de ve Sekil 3.7’ de gosterilmistir.

Tablo 3.10. GoogleNet ile elde edilmis sonuglar

Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
Veri Seti-1 %284,83 %74,93 %79,57
\_/_eri Seti-1 (Transfer %76,82 %386,09 %381,19
Ogrenme Olmadan)
Veri Seti-2 %70,07 %068,79 %69,42
Veri Seti-3 %96,23 %93,96 %95,08
Veri Seti-4 %73,48 %383,95 %78,37
GOOGLENET
%96.33
%80.90 %80. 0
8040 %69.67 . #7756
Accuracy
™ PaHaW ™ PaHaW(Transfer 6grenme olmadan)
M PaHaW + Cogaltilmis W PaHaW + PGAN

m PaHaW+PGAN+Cogaltilmis

Sekil 3.7. GoogleNet ile veri setlerine gore elde edilmis dogruluk degerleri
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3.5 ResNet50 Sonuclari
ImageNet veri seti ile Onceden egitilip agirliklar1 kaydedilmis bir ResNet50 modeli

Tablo 3.12°de belirtilen model parametreleri kullanilarak MNIST wveri seti ile egitilmistir.
Transfer 6grenme teknigi ile %99,64’°liik basarim elde edilmistir. Egitim bittikten sonra,

egitilen ResNet50 modeline ait agirliklar kaydedilmistir.

Tablo 3.11. MNIST veri seti i¢in ResNet50 modelinin hiper parametreleri

Toplu Boyut Ogrenme Oram Momentum
ResNet50 32 0,001 0,9

Onceki modellerde oldugu gibi verilerin %80’i egitim ve %20’si test olacak sekilde
ayrilmustir. Onceki adimda kaydedilen agirlik dosyast kullanilarak model sirasiyla Veri Seti-
1, Veri Seti-2, Veri-Seti-3 ve Veri Seti-4 ile ayr1 ayn egitilerek sonuglar1 kaydedilmistir.
Ayrica transfer 6grenmenin etkisine bakabilmek i¢in Veri Seti-1 transfer 6grenme olmadan

ResNet50 ile egitilmistir. Bu ayarlar ile Tablo 3.13’te belirtilen hiper parametreler

kullanilmastir.
Tablo 3.12. ResNet50 modelinin hiper parametreleri
Toplu | GPU | Ogrenme | Momentum | Sabir
Boyut | Yiikii Oram
Veri Seti- 32 3,8/6 0,0001 0,9 150
1 GB
Veri Seti- 32 3.3/6 0.0001 0.9 150
1 GB
(Transfer
Ogrenme
Olmadan)
Veri Seti- 32 4,7/6 0,0001 0,9 150
2 GB
Veri Seti- 32 4,1/6 0,0001 0,9 150
3 GB
Veri Seti- 32 4,9/6 0,0001 0,9 150
4 GB

Veri Seti-1’e ait basarim oran1 %90,95, Veri Seti-1 (Transfer Ogrenme Olmadan)’e ait
basarim oran1 %74,87, Veri Seti-2’ye ait bagarim oran1 %97,34, Veri Seti-3’e ait basarim
oran1 %97,05 ve Veri Seti-4’¢ ait basarim orani1 %97,53 olmustur. ResNet50 icin elde edilen
sonuglar Tablo 3.14°te ve Sekil 3.8’de gosterilmistir.

35



Tablo 3.13. ResNet50 ile elde edilmis sonuglar

Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
Veri Seti-1 290,58 %090,32 290,45
Yeri Seti-1 (Transfer 287,38 957,96 969,69
Ogrenme Olmadan)
Veri Seti-2 %97,05 296,69 %096,87
Veri Seti-3 %095,33 297,08 %096,20
Veri Seti-4 297,16 2096,82 %096,99
RESNET50
%90.95 %97.34 %97.05 9%97.53
I 74.87% I I I
Accuracy
m PaHaW m PaHaW(Transfer 6grenme olmadan)

™ PaHaW + Cogaltilmis

® PaHaW+PGAN+Cogaltilmis

™ PaHaW + PGAN

Sekil 3.8. ResNet50 ile veri setlerine gore elde edilmis dogruluk degerleri
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3.6 Modellerin Performanslarinin Karsilastirilmasi

MODEL BASARIMLARI

%97.08 %98.51 097.34
%92.46 959045 %90.95

%80.90 WIBSE o gpy 70040
I 956,33 I I I %69.67

PaHaW PaHaW(Transfer ogrenme olmadan) PaHaW + Cogaltilmig

wAlexNet w EfficientNet-B0  mResNet50 w GoogleNet

9696.26 9%97.18 %97.05 9696.33 9%07.25 %98.97 %97.53
%74.67
| ] | ] I
PaHaW + PGAN PaHaW+PGAN+Cogaltilmig

™ AlexNet ™ EfficientNet-B0 ™ ResNet50 ™ GoogleNet

Sekil 3.9. Uygulanan tiim modellerin veri setlerine gore basarimlari

Sekil 3.9.’da da goriildiigli gibi AlexNet modelinin en iyi basarimi %97,25 ile Veri

Seti-4 yani hem orijinal veri hem PGAN ile iiretilmis hem de geleneksel veri artirma

yontemleri ile liretilmis veriler kullanilarak elde edilmistir.

EfficientNet-B0O modelinin en iyi basarimi %98,97 ile ayn1 AlexNet modelinde oldugu

gibi Veri Seti-4 yani hem orijinal veri hem PGAN ile iiretilmis hem de geleneksel veri

artirma yontemleri ile tiretilmis veriler kullanilarak elde edilmistir.

GoogleNet modelinin en iyi basarimi1 %96,33 ile diger 2 modelden farkli olarak Veri

Seti-3 yani hem orijinal veri hem de PGAN ile iiretilmis veriler kullanilarak elde edilmistir.

Son olarak ResNet50 modelinin en iyi basarimi %97,53 ile aym1 AlexNet ve

EfficientNet-B0O modellerinde oldugu gibi Veri Seti-4 yani hem orijinal veri hem PGAN ile

iiretilmis hem de geleneksel veri artirma yontemleri ile iiretilmis veriler kullanilarak elde

edilmistir.
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Genel olarak tiim modellere bakildiginda %98,97 basarim ile en yliksek basarima sahip

model EfficientNet-B0O olmustur.

Sonuglara bakildiginda modelleri egitirken verinin artmasi genel olarak dogrulugu
artirmigtir. Geleneksel yontemler ile veri setindeki goriintiilerin farkli varyasyonlari elde
edilirken, PGAN ile veri setine benzer goriintiiler elde edilmistir. Bu ylizden uygulanan iki
farkli veri artirma yonteminden PGAN ile veri artirmanin Parkinson hastaliginin teshisinde

daha uygun oldugu diisiiniilmektedir.

Transfer 6grenme olmadan sonuglarin yiiksek basarima ulasmadigi goriilmiistiir.
Transfer 6grenme sonucu yiiksek dogruluk ile Parkinson hastalifinin teshis edilebildigi
belirlenmistir. Bunun sebebi transfer 6grenmede kullanilan veri setlerinin ve gorevlerin

benzer olmasidir.
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4. SONUC

Bu c¢alismada Parkinson hastaligi teshisi derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak
gerceklestirilmis ve karsilagtirmalar yapilmistir. Hastaligin teshisinde, bireyin Parkinson
hastas1 olup olmadigi seklinde tahminleme islemi siniflandirma algoritmasi olarak ele
alinmistir. Aragtirmanin motive edici yani, giiniimiiz diinyasinda hizla gelisen teknolojileri
ve yazilim araclarimi kullanma deneyimine erismek ve gercek hayatta insan hayatina

dokunabilecek, erken teshis ile hastalik ile erkenden savagsabilme firsati verebilmektir.

Calisma sirasinda Parkinson hastalarina ait verileri igceren PaHaW wveri setinin,
geleneksel veri artirma yontemleri ve PGAN ile yeni veriler iiretilerek veri sayisi
artirilmisti. Bu veriler ile PaHaW veri seti farkli sekillerde kombin edilerek calisma
sirasinda kullanmak tizere cesitli veri setleri olusturulmus ve bu veri setlerinin modellerin
basarimina etkisi analiz edilmistir. En 1yl sonucu PaHaW + PGAN ile iiretilmis veriler +
geleneksel veri artirma yontemleri ile {retilmis verileri igeren veri setini kullanan
EfficientNet-BO modeli vermistir. GoogleNet modeline ait tahmin etme performansi, diger
derin 6grenme modellerine gore diisiik ¢ikmigtir. Bunun sebebinin parametre sayisinin diger
modellere gére daha az olmasindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir. Kullanilan donanim
geregi bazi modeller egitilirken GPU RAM miktar1 yetersiz kaldigi i¢in toplu boyut
degisiklik gostermistir.

Tez calismasinda kullanilan veri seti, diizglin dagilimdan uzak yapidadir. Bazi
bireylerin ¢izimlerinde eksiklikler vardir ve veri setindeki ham goriintii say1s1 derin 6grenme
modellerinin diizgiin egitilebilmesi i¢in ¢ok azdir. Bu sekilde veri setleri lizerinde derin
ogrenme algoritmalarinin kullanimi ile ilgili performansi iyilestirecek calismalar yapmak
miimkiindiir. Daha ¢ok kontrol grubu ve Parkinson hastasi bireylerin el yazis1 goriintiileri ile
PaHaW veri setinin genisletilmesi, gen¢ yastaki Parkinson hastalarinin ve kontrol grubu
bireylerin veri setine dahil edilmesi ve bu calismada kullanilan hem veri artirma
yontemlerine ek olarak hem de derin 6grenme yontemlerine ek olarak daha biiyiik ve yeni
modeller kullanilarak sistemin Parkinson hastaligini teshis etme yeteneginin daha iyi olacag:

beklenmektedir.
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