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Ayrik dalgacik doniisiimii ile istatistiksel 6znitelik olugturma
Tek kural algoritmast ile yiiksek enformasyon veren 6zniteliklerin se¢ilmesi
e Yapay 6grenme yontemleri ile ndro-dejeneratif hastaliklarin siniflandirilmasi
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Bu ¢alisma da yere uygulanan kuvvet sinyalleri kullanilarak Amyotrofik lateral skleroz (ALS), Huntington
hastaligi (HD) ve Parkinson hastaligi (PD) gibi néro dejeneratif hastaliklarin (NDD) siniflandirilmasinda
kullanilabilecegi 6nerilmektedir. Deneyler 16 kontrol bireyi (CO), 13 ALS, 20 HD ve 15 PD’ye ait veriler
kullanilarak gerceklestirildi. Tlk olarak kuvvet sinyalleri, Discrete Meyer (dmey) dalgacig1 kullanilarak
yedinci seviyeye kadar ayristirildi. Yeni olusan sinyallerden yedinci seviyedeki yaklagim sinyali se¢ildi. Bu
sinyal iizerinde tepe (peak) analizi gergeklestirilerek sinyalin lokal maksimumlari, tepe’nin x ekseni
degerleri, tepe genisligi ve tepe ¢ikintilart elde edildi. Daha sonra bu dort tepe 6zelliginin her birinden 15
adet temel istatistiksel 6znitelik elde edildi. Boylelikle sol ayak igin 60 ve sag ayak igin 60 olmak iizere
toplamda 120 Oznitelik elde edildi. Daha sonra OneRules siniflandirict kullanilarak bu &znitelikler
icerisinden en ¢ok enformasyon veren dznitelikler secildi. Bir sonraki asamada ise Radyal Tabanli Fonksiyon
Ag1 (RBFNetwork), Adaptif Yiikseltme (Adaboost) ve Eklemeli Lojistik Regresyon (LogitBoost)
algoritmalari kullanilarak ALS-CO igin %93,1 dogruluk, HD-CO igin %97,22 dogruluk, PD-CO igin %83,87
dogruluk ve NDD-CO i¢in %92,18 dogruluk elde edildi.
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This study suggests that the force signals applied to the ground may be used to classify neuro-degenerative
diseases (NDD) such as Amyotrophic lateral sclerosis (ALS), Huntington's disease (HD) and Parkinson's
disease (PD). The experiments were performed using data with 16 control subjects (CO), 13 ALS, 20 HD
and 15 PD. Firstly, the force signals were separated up to level-7 using Discrete Meyer (dmey) wavelet.
Among the new signals, the approach signal at the seventh level was selected. The local maximums of the
peaks, peak locations, peak widths and peak prominences were obtained by performing peak analysis on this
signal. Then, 15 basic statistical features from each of these four peak features were obtained. Thus, 60 for
each of left and right foot, 120 features were obtained. Among these 120 features, the ones giving the highest
information were selected using OneRules classifier. Respectively, 93.1%, 97.22%, 83.87% and 92.18%
accuracy was obtained on ALS-CO, HD-CO, PD-CO and NDD-CO datasets using Radial Basis Function
Network (RBFNetwork), Adaptive Boosting (Adaboost) and Additive Logistic Regression (LogitBoost)
algorithms.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Norodejenerasyon noronlarin oliimii de dahil, néronlarin
yapt ve islev kaybini ifade eden genel bir ifadedir.
Amyotrofik lateral skleroz (ALS), Parkinson hastalig1 (PD),
Alzheimer (AD) ve Huntington hastaligi (HD) gibi birgok
noro-dejeneratif hastalik noéro-dejeneratif streglerin  bir
sonucu olarak ortaya cikar. Noro-dejeneratif hastaliklar
tedavi edilemez ve bu ilerleyen bozulma sinir hicrelerinin
6liimiine neden olmaktadir [1]. ALS, HD ve PD’de ortak
belirti hastaligin kendisini ilk asamada fiziksel olarak
gostermesidir. Fiziksel bozukluklarin kendisini gosterdigi
streclerden biri de yurime eylemidir. Modern yirime
analizi; normal ve patolojik yiirityiist inceleyebilmemiz igin
eklem ve kaslarin fonksiyonlarini sayisal veriye doniistiirur
[2]. YYUrume, kendi kendini tekrar eden hareketlerden olusur.
Bu hareketler, bir yiiriiyiis dongiisii olarak tanimlanir [3].
Aslinda yiirlime, beyinde baglar. Bu nedenle yiiriime
sorunlarinda degerlendirme, beyinden medulla spinalise,
oradan da kas ve eklemlere dogru olmalidir [4].

Alt ekstremite hareketinin her sekansi (ylirlime siklusu) bir
agirlik tastyici periyot ve bir self-ilerleme intervali igerir.
Normal yirume siklusu siresinin %601 durusta, %40
sallanmada harcanir. Bu intervallerde harcanan siire yiiriime
hizina baglh olarak degisir. Ayrica bireyler aras1 farkliliklar
da vardir [5]. Newton'un U¢lincll kanununa (etkiye karst zit
yonde tepki) gore ayaktaki bir insanin yerde olusturdugu
agirlik kuvvet vektoriine; biliylikligi ayni, yonii ters bir
kuvvet ile karsilik verir. Buna Yer Tepkime Kuvvet Vektori
(YTKV) denir. Yurirken YTKV, viicut agirligi ve hareketi
saglayan kas kuvvetlerinin bileskesine karsi olusur ve
ylrime eylemi boyunca yoni ve biyiikliigi strekli
degisir [6].

Bu makale asagida siralanan boliimlerden olugmaktadir: 2.
Bolumde noro-dejeneratif hastaliklarin 6nceden tanisi ile
ilgili yapilmis c¢alismalara yer verildi. 3. Boélimde
siniflandirma asamasinda kullanilan verilerin nasil elde
edildigi belirtildi. 4. Bélimde ylrime kuvvet sinyallerinin
ayristirilmasinda  kullanilan sinyal isleme yodntemi olan
dalgacik doniisiimii agiklandi. 5. Bélimde egitim verilerinin
siniflandirilmasinda kullanilan yapay 6grenme algoritmalari
aciklandi. 6. Bolumde ndro-dejeneratif  hastaliklarin
siniflandiriimast  sonucunda ortaya ¢ikan sonuglarin
degerlendirilmesi i¢in kullanilan istatistiki kriterler ve deney
yontemleri tanitildi. 7. Bolimde  egitim  kiimesinin
hazirlanma siireci agiklandi. 8. Blimde deney sonuglarina
ve degerlendirmelere yer verildi. Son olarak 9. Bélimde de
sonuglara yer verildi.

2. ILISKiLi CALISMALAR (RELATED WORKS)

No&ro-dejeneratif hastaliklarin (ALS, HD, PD) turtiniin erken
belirlenmesi hastaligin ilerlemesini geciktirmek agisindan
onemlidir. Bunun yami sira bazi  noro-dejeneratif
hastaliklarda teshisin erken konmasi tedavinin seyrini
degistirmektedir [7]. Bu durum Bronstein vd. [8] tarafindan
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yapilan PD ¢aligmalarinda, Frank ve Jankovic [9] tarafindan
yapilan HD ¢alismalarinda ve son olarak Russell ve Harrison
[10] tarafindan yapilan ALS hastaligi c¢alismalarinda
belirtilmektedir. Bu nedenle erken teshisin ve yiiksek oranda
dogruluk veren bir smiflandirma yonteminin gelistirilmesi
onemli olmaktadir. N6ro-dejeneratif hastaliklarin teshisi ve
siniflandirilmasina  dair fikir veren birgok makale
yaymlanmugtir. Han ve grubu tarafindan yapilan ¢aligmada
Parkinson hastalarinin yiirityiisiinii glivenli bir sekilde analiz
etmek i¢in yeni bir yiiriime faz aywrict metot, ylrlme
boyunca agmin {i¢ eksenli ivmesini analiz etmek (zere
gelistirilmistir. Bu c¢alismada yilirime fazlarini ayiran
karakteristik tepeler yani hizlanma ve yavaglama esnasindaki
maksimum noktalar kullanilarak siniflandirma dogrulugu
%97,6 ve %99,4 olarak elde edilmistir [11]. Dutta ve gurubu
tarafindan yapilan c¢alismada Elman'in yinelemeli sinir
ag1 (ERNN) saglikli ve patolojik yiiriiyiigiin (ALS, PD, HD)
otomatik saptanmasi i¢in kullanilmis ve ilgili ylrime
oruntilerinden  patolojik  yurlimelerdeki  ndrolojik
bozukluklarin teshisi ger¢eklestirilmistir.

Saglikli ve patolojik yiirlyiisiin siniflandirma dogrulugu
%90,6 olarak elde edilmistir. ALS, PD ve HD gruplarinin
smiflandirma dogrulugu ise %89,8 olarak elde edilmigtir
[12]. Wu ve Krishnan [13] tarafindan yapilan ¢aligmada 16
saglikli birey ve 13 ALS'li bireyden kaydedilen
salinim-araligt  verileri  kullanilarak ~ zaman  serisi
dalgalanmalarint 6lgmek igin sinyal doniis sayist metodu
kullanilmisgtir. Bu ¢aligmadaki smiflandirma  dogrulugu
%89,66 olarak elde edilmisti. Wu ve Krishnan [14]
tarafindan yapilan ¢aliymada Parkinson hastalarinin yiiriime
degisimlerini degerlendirmek igin yiirimenin iki alt fazi
(salmim ve durma) ve adim aralig1 parametre olarak seg¢ilmis
ve bu parametrelerin olasilik yogunluk fonksiyonunu
kestirmek icin parametrik olmayan Parzen-window metodu
kullanilmistir. Bu caligmadaki siniflandirma dogrulugu
990,32 olarak elde edilmistir. Banaie ve grubu [15]
tarafindan yapilan ¢alismada, yiirime sinyallerinden
cikarilan Oznitelikler kullanilarak hareket edebilen hastalari
(ALS, HD, PD) siniflandirmak i¢in kuadratik Bayes normal
smiflandirict  kullanilarak yeni otomatik bir yaklagim
gelistirilmistir. Bu ¢alismadaki siniflandirma dogrulugunun
ortalama sonucu %86,96 olarak elde edilmistir. Manap ve
grubu [16] tarafindan yapilan g¢aligmanimn amaci normal
yiirlime boyunca Parkinson hastalarindaki anormal yiiriime
oriintiillerini  tamimlamakta  kullanilan ~ parametreleri
incelemektir. Bu caligmadaki siniflandirma dogrulugunun
sonucu en yiksek %95,63 olarak elde edilmistir. Daliri [17]
tarafindan yapilan calismada, yiiriime dinamiklerine dayali
noro-dejeneratif hastaliklarin (ALS, HD ve PD) teshisi i¢in
bir yaklasim Onerilmistir. Bu c¢alismada ALS-CO icin
%96,79 dogruluk, PD-CO i¢in %89,33 dogruluk ve HD-CO
i¢in %90,28 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Lee ve
Lim [18] tarafindan yapilan ¢aligmada Parkinson hastaligini
siniflandirmak i¢in yiirlime karakteristikleri kullanilarak
Wavelet tabanli 0znitelik ¢ikarma islemi gergeklestirilmistir.
Bu calismadaki siniflandirma dogrulugu en yiiksek %77,33
olarak elde edilmistir. Xia ve grubu [19] tarafindan yapilan
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caligmada noro-dejeneratif hastaliklarin (ALS, Huntington
ve Parkinson) ve normal deneklerin smiflandirilmasi igin
Yapay Ogrenmeye dayali bir sistem gelistirilmistir. Bu
calisgmada NDD-CO igin %96,83 dogruluk, ALS-CO igin
%96,55 dogruluk, PD-CO i¢in %100 dogruluk ve HD-CO
icin %100 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Nair vd.
[20] tarafindan yapilan ¢aligmada PH’yi MSA’dan ayiran
ayirict tani ig¢in 3-T MR goriintiileme teknigi kullanilmistir.
Goriintiilerin degerlendirilmesi ve bu verilerin etiketlenmesi
iki bagimsiz noéroradyolojist tarafindan gerceklestirilmistir.
Son olarak bir karar agacit modeli olusturularak PH’nin ve
MSA’dan ayrilmasi saglanmigtir. Ota vd. [21] tarafindan
yapilan ¢alismada PH’nin, MSA-P ve MSA-C’den ayirici
tanis1 {izerine bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Caligmada
bireylerden T1 agirlikli veriler ve Yaymimsal MRI verileri
elde edilmistir.

Daha sonra sirastyla Voxel-based morphometry (VBM) ve
Tract-based spatial yontemler kullanilarak veriler analiz
edilmigtir. Drotar vd. tarafindan yapilan ¢alismada PD’li
hastalarda ilk goriilen o6zelliklerden olan el yazisinin
bozulmasinin analiz edilmesi ile PD’li hastalarin saglikli
kontrol bireylerinden ayrilabilecegi diistiniilmiistiir. PD’nin
tespit edilmesinde el yazisinin kinematigindeki degisim
kullanilmigtir. Bu agidan Oncelikle el yazisi ozellikleri
cikarilmistir. Ozelliklerin ¢ikarilmasindan sonra veri kiimesi
olusturulmus ve Destek Yoney Makinast (DYM) ile
siiflarin  birbirlerinden ayrilmasi1  saglanmistir  [22].
Akdemir vd. [23] tarafindan yapilan c¢alismada bazi
parkinsonizmler’in (PH, Multi Sistem Atrofi (MSA),
Progresif Supranikleer Paralizi (PSP), Kortikobazal
Dejenerasyon (KBD), Lewy cisimcikli demans (LCD) ve
kontrol bireyleri) ayirict tanisi igin Brain 18F-FDG PET
goriintiileme  kullanilmigtir.  Goriintiilerin - analizi  gorsel
olarak ve NeuroQ yazilimi kullanilarak gergeklestirilmistir.
Lee vd. [24] tarafindan yapilan ¢alismada PD’nin PSP ve
MSA’dan ayrilmasi i¢in yirime ve durug ozellikleri
kullanilmistir. Bunun i¢in PD, PSP ve MSA hastalarmin
videolari analiz edilmistir. Pilleri vd. [25] tarafindan yapilan
calismada PD ve MSA’nin ayirict bir tanisi igin kalp atim
hizi ve kan basincinin sirkadiyen ritim 6zellikleri
kullanilmustir. iki hastalik grubunun karsilastirilmasinda t-
testi ve ANCOVA testi yapilmistir. Navarro-Otano vd. [26]
tarafindan yapilan ¢aligmada PD ve Vaskular Parkinsonizm
(VP) arasindaki  aywrict  tam1  igin  123I-meta-
iodobenzylguanidine (1231-MIBG) kalp alimi, koku tanima
ve 1231-FP-CIT SPECT analizleri yapilmistir. Bu analizler
sonucunda elde edilen verilerin degerlendirilmesinde
istatistiksel testler kullamilmistir. Salvatore vd. [27]
tarafindan yapilan calismada PD ve PSP arasindaki ayirict
tam icin T1 agirlikli MRI verileri kullanilmistir. Ozellik
seciminde Temel Bilesen Analizi kullanilmistir. Hastalik
gruplarinin  siniflandirilmasinda ise DYM kullanilmigtir.
Feng vd. [28] tarafindan yapilan ¢alismada PD ve MSA
arasindaki ayirict tani igin 3.0T MRI verileri kullanilmigtir.
Bu hastalik gruplarinin kargilagtirilmasi igin istatistiksel
testler kullanilmistir. Baudrexel vd. tarafindan yapilan
¢alismada PD, MSA ve PSP arasindaki ayirict tani igin 18-
Fluorodeoxyglucose Positron Emission Tomography (FDG-

PET) ve Diflizyon Agirlikli Goriintiileme (DAG) yontemleri
karsilagtirilmis ve kullanilmistir. Bu hastalik gruplarinin
siiflandirilmasinda ANOVA ve ROC analizi kullanilmistir
[29]. Huertas-Fernandez vd. tarafindan yapilan ¢alismada
PH ve VP arasindaki ayirici tant igin [1231]FP-CIT SPECT
yontemi  kullanilmigtir.  Verilerin  siniflandirilmasinda
Lojistik Regresyon, Dogrusal Ayirict Analiz ve DYM
kullanilmistir [30]. Zanigni vd. [31] tarafindan yapilan
calismada PH ve diger parkinsonyen sendromlar (MSA-C,
MSA-P ve Richardson sendromu (PSP-RS)) arasindaki
ayirict tani i¢in MR Proton Spektroskopi (1H-MRS) yontemi
kullanilmistir. Diger c¢alismalardan farkli olarak bu
¢alismada beyincik iizerine odaklanilmistir. Calismada elde
edilen verilerin analizinde istatistiksel analiz kullanilmstir.

Bradvica vd. [32] tarafindan yapilan ¢alismada PD ve
Esansiyel Tremor (ET) arasindaki ayirict tani igin
Transrakniyal Sonografi ve koku testi kullanilmistir. Ayrica
Transrakniyal Sonografi sonuclart Dopamin Transporter
Scan (DaTSCAN) sonuglari ile de karsilastirilmis ve yiiksek
derecede uyumluluk bulunmustur. Verilerin  analizi
istatistiksel analiz kullanilarak yapilmistir. Vranova vd. [33]
tarafindan yapilan ¢alismada norodejeneratif hastaliklarin
(PD, LCD, Alzheimer hastaligi, MSA, PSP) ayiric1 tanisi
icin Clusterin proteininin beyin omirilik sivisindaki seviyesi
kullanilmustir.  Verilerin  karsilastirilmasinda istatistiksel
analiz kullamilmigtir. Drotar vd. [34] tarafindan yapilan
¢alismada PD’yi normal bireylerden ayiran ayirici bir tani
sistemi i¢in el yazisimin kinematik ve basing Ozellikleri
kullanilmustir. Bu  6zelliklerden elde edilen wverilerin
smiflandirilmasinda k-en yakin komsuluk algoritmast,
AdaBoost ve DYM kullanilmistir. Aydin ve Aslan tarafindan
yapilan calismada yere uygulanan kuvvet sinyalleri
kullanilarak noro-dejeneratif hastaliklarin (ALS, HD, PD)
teshisi ve siniflandirilmasi gerceklestirilmistir.
Simiflandirmada bes Yapay Ogrenme algoritmasi (A2DE,
K*, Multilayer Perceptron, DECORATE, Random Forest)
10-katlh  capraz  dogrulama  yontemi  kullanilarak
karsilastirilnistir. Oznitelik ¢ikarimi igin ise Temel Bilesen
Analizi yontemi kullamlmistir [35]. Bu makalede diger
caligmalardan farkli olarak Ozellik olusturmak igin tepe
analizine dayali tamimlayici veri Ozetleme yoOntemi
kullanildi. Ayrica bu ¢aligmada 0znitelik secimi igin ilk defa
One Rules (OneR) algoritmast kullanildi. Boylelikle
smiflandirma sirasinda en fazla bilgi veren 6zniteliklerin
secilmesi gergeklestirildi. Smiflama iglemi boyunca en iyi
dogruluk oranmm1 veren algoritmalar ise RBFNetwork,
AdaBoost ve LogitBoost olarak belirlendi.

3. VERI TOPLAMA (DATA COLLECTION)

Bu aragtirma c¢aligmasinda kullanilan veriler Hausdorff ve
digerlerinin, 64 denegin (15 denek PD, 20 denek HD, 13
denek ALS ve 16 denek de saglikli birey) sag ve sol
ayaklarindan elde ettikleri islenmemis kuvvet verileri olup
PhysioNET veritabanindan [36] alinmiglardir. Bu yiiriime
isaretleri deneklerden 300 Hz de 6rneklenmis olup her denek
icin S'er dakikalik verilerdir. Bu verilerin elde edilmesinde
kullanilan ~ diizenek Hausdorff vd. [37] tarafindan
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geligtirilmigtir . Bu arastirmada kullanilan yiiriime analizi 3D
Yurtime Analizi (3D Gait Analysis)'nin 6l¢timlerinden biri
olan kinetik analizdir. Kinetik analizde 6lgllebilen veri
YTKV'dir. YTKV, viicudun yere uyguladig: bileske kuvveti
Olcen ve basmca duyarli plakalardan olusan kuvvet
platformu ile 6lgtlir.

4. DALGACIK DONUSUMU (WAVELET TRANSFORM)

Dalgacik doniisiimii, giiriiltii temizleme ve sikistirma gibi
sinyal isleme uygulamalarinda basarili sonuglar veren bir
sinyal doniisim teknigidir [38]. Wavelet doniisimiiniin
taban fonksiyonlarina dalgacik denilmekte olup, dalgaciklar
bir 6l¢ek ve dalgacik iglevi ile tanimlanmaktadir. Dalgacik
doniistimii, Fourier doniistimiiniin duragan olmayan sinyaller
Uzerindeki eksikliklerini gidermek igin gelistirilmis bir
dontisiim yontemidir [39]. Bu yontem; diistik frekanslardaki
sinyaller i¢in genis, yiiksek frekanslardaki sinyaller igin dar
olacak sekilde degisebilen pencere boyutlarina sahip
oldugundan biitiin frekans araliklarinda uygun zaman-
frekans ¢oziinilirligi saglamaktadir.

Bu durum Proch”azka [40] ve Morlet’in [41] ¢alismalarinda

gosterilmigtir. Dalgacik doniigiimiinde, Fourier
donisiimiinde kullanilan sinlizoidal fonksiyonlar degil de
dalgacik fonksiyonlar1 kullanildigindan keskin

streksizlikleri iceren sinyaller icin uygun olmaktadir. Bu
durum Mallat [42] ve Miner’in[43] ¢aligmalarinda
gosterilmigtir. Dalgacik doniigiimii sinyalin tim frekans-
zaman bilgisini korur. Bu sebepledir ki duragan olmayan
sinyallerin iglenmesi geleneksel metotlardan daha iyi sonug
saglar. Dalgacigin en onemli avantajlarindan biri, blyuk
sinyallerin yerel analizine imkan saglamasidir. Ayrica
sireksiz sinlizoidal bir sinyalin Fourier doniisiimiinde,
sinyalin u¢ noktalarinda tepe degerleri olusurken Dalgacik
doniistimii ile siireksizlik civarindaki degisim de gercek
zamanli olarak g6zlemlenebilmektedir [44]. Siirekli dalgacik
doniigiimiinin  formilii Es. 1’de gosterilmektedir. Bu
esitlikte f(t) sinyal ya da fonksiyon, a 6lgekleme parametresi,
Y(t) ifadesi temel dalgacik ve t ise zaman ekseni boyunca
dalgacik fonksiyonunun doniisiimiidiir [45].

T(an) = [0, FOw () dt M

5. YAPAY OGRENME (MACHINE LEARNING)

Yapay Ogrenme bir dizi ornekten bir gorev ogrenen
mantiksal ya da ikili operasyonlara dayali otomatik
hesaplama yordamlarini kapsayan bir ¢alisma alanidir [46].
Yapay Ogrenme bu acidan yapay zeka ile ilgili gorevleri
yerine getiren sistemlerdeki degisimle ilgilenir [47]. Bu
nedenle yapay zekanin bir dalidir. Bilgi kesfi esnasinda
Yapay Ogrenme, bilgi kesfi siirecindeki adimlardan biri olan
cikarimsal algoritmalarin uygulanmasini gergeklestirmek
icin ¢ok yaygin bir sekilde kullanilir [48]. Cikarimsal Yapay
Ogrenme algoritmalari etiketli veriden yani bilinen bir ¢gikisa
sahip veriden oruntileri ogrenebilir [49]. Yapay 6grenme
alaninda, tiim gergek diinya problemlerine ait egitim verileri
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Uzerinde iyi bir 6grenme saglayan tek bir Ogrenme
algoritmas1 yoktur. Bundan dolay1 algoritma segimi deneysel
yolla yapilir [50]. Ayn1 zamanda siniflandiricilarin egitim
verisi iizerinde olusturduklart model egitim verisine gore
degismektedir. Bu durum en iyi modelin se¢imini glindeme
getirmektedir. Ayrica en 1yl Ogrenme algoritmasinin
olmadigini, her algoritmanin ¢ok basarili oldugu veriler
oldugu gibi ¢ok basarisiz oldugu veriler de vardir. Bu durum
“no free lunch” teoremi [51] olarak bilinmektedir. “no free
lunch” teoremi Wolpert tarafindan diger optimizasyon
algoritmalarma da uyarlanmistir [52]. Bu c¢alismadaki
smiflandirma problemi WEKA icerisinde yer alan
algoritmalar kullanilarak ¢oziilmistir. WEKA ile verileri
isleyebilir, islenmis verilerin sonuglarini analiz edebilir ve
hic kod vyazmadan WEKA‘nin islevselliginden
yararlanabiliriz  [53]. Bu c¢alismadaki smiflandirma
probleminde kullanilan algoritmalar agagida tanitilmaktadir.

5.1. Radyal Tabanli Fonksiyon Ag
(Radial Basis Function Network)

Radyal tabanli fonksiyon agi (RBFNetwork), aktivasyon
fonksiyonu olarak radyal tabanli fonksiyonlar kullanan bir
yapay sinir agidir. RBFNetwork kavramsal acidan kNN
(k-en  yakin  komsuluk algoritmasi) ve k-Means
algoritmalarina benzemektedir. RBFNetwork
siniflandiricisinda temel diisiince, bir test verisinin egitim
kiimesi igerisindeki diger verilere olan uzakligim
hesaplamaktir. Bu yond ile kNN smiflandiriciya
benzemektedir. RBFNetwork tipik olarak (¢ katmandan
olugmaktadir. Bunlar: giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmamidir.  Gizli  katman non-linear  aktivasyon
fonksiyonunu igermektedir. Cikig katmani ise dogrusal bir
yapidadir. RBFNetwork siniflandirict ileri beslemeli bir
yapitya sahiptir. RBFNetwork kaotik zaman serileri
modellemede Moody [54] ve Casdagli [55] tarafindan
kullanilmis ve basarili sonuglar vermistir.

Ayrica RBFNetwork algoritmasi Broomhead [56] ve
Matej [57] tarafindan interpolasyon uygulamalari igin
kullanilmis ve bagarili sonuglar vermistir. RBFNetwork
siniflandirici da egitim ve 6grenme asamasi ¢ok hizlidir.
Ayrica RBFNetwork’iin performansini radyal tabanl
fonksiyonun  merkez  lokasyonu etkilemektedir [58].
Weka’da yer alan RBFNetwork, aktivasyon fonksiyonu
olarak normalize edilmis Gauss radyal tabanli fonksiyonu
kullanir. Gauss radyal tabanli aktivasyon fonksiyonu Es. 2
de gosterilmektedir.

p00) = exp (- 2) 2)

Bu esitlikte; X ifadesi giris yoneyini tanimlarken, o ifadesi
giris yoneylerinin standart sapmasini belirtmektedir. Ayrica
diger temel fonksiyonlar i¢in k-Means kimeleme
algoritmasim  kullanmaktadir. Ogrenme esnasinda, ayrik
simif problemleri i¢in lojistik regresyon’u kullanirken,
niimerik smif problemleri igin dogrusal regresyon’u kullanir.
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5.2. Adaptif Yikseltme (Adaptive Boosting)

Adaptif Yikseltme (AdaBoost) algoritmasi bir meta
O0grenme algoritmasi ve ayni zamanda bir boosting
algoritmasidir. Bu tiir algoritmalar bir yapay O6grenme
yontemi olan topluluk Ogrenme yontemini (ensemble
method) kullanirlar. Bu yéntemdeki amag, gii¢siiz olan her
bir dgrenicinin bir araya getirilerek daha iyi bir 6grenicinin
olusturulmasidir. AdaBoost algoritmast su sekilde
calismaktadir: Algoritma, X uzayindan cekilen x;’leri ve bu
xi’lerle iligkilendirilen Y etiket uzaymnin bir elemani olan y;
ikililerinin kiimesi olan ve m 6rnekten olusan bir S = {(xu,
Y1), (X2, ¥2), «.., (Xm, Ym)} egitim kiimesini giris olarak alir.
Bunun yanisira AdaBoost algoritmasi zayif 6grenici olarak
kendisine bir 6grenici seger. Bu dgrenici t defa galistirtlir.
Zay1f ogrenici ilk defa galisirken S egitim kiimesinin tiim
orneklerinin agirligini esit olarak alir. Orneklerin agirhiklari,
zayif Ogrenicinin  her c¢alismasinda guncellenir. Bu
giincelleme islemi zayif O6grenicinin olugturmus oldugu
hipotezlerin yapmis oldugu yanlis smiflandirmalara gore
yapilir.  Yani bir Onceki hipotezde yanlis olarak
smiflandirilan 6rneklerin agirliklar: arttirilir ve bir sonraki
hipotezin olusturulmasi i¢in gerekli olan egitim kiimesinde
bu yanlis 6rneklerin yer alma olasiliklar1 arttirtlir. Bdylelikle
bir egitim kiimesi igerisinde ayni drnekten birden fazla yer
alabilmektedir. Sonug olarak bu islemlerin sonucunda t adet
hipotez olusturulmus olur. Bu hipotezler daha sonrasinda
birlestirilerek tek bir hipotez elde edilir [59].

5.3. Eklemeli Lojistik Regresyon (Additive Logistic Regression)

Eklemeli Lojistik Regresyon (LogitBoost) algoritmasi bir
bagka boosting algoritmasidir. Bu algoritma AdaBoost
algoritmasmin sorun yasadigr ¢ok giiriiltiilii verilerden
kaynakli agir1 uygunluk (overfitting) problemini ¢dzmek icin
gelistirilmistir [60]. LogitBoost bu sorunu ¢dzmek icin
egitim hatasim dogrusal bir bigimde azaltmaktadir [61]. Bu
yiizden daha iyi bir genelleme saglamaktadir. Kisaca
AdaBoost, Es. 3 te goriildiigii gibi exponansiyel kaybi
azaltirken, LogitBoost Es. 4 te belirtilen lojistik kaybi
azaltmaktadir.

J(F) = E[e™F (] €))
J(F) = E[—log(1 + e¥F®)] 4

Sonu¢ olarak LogitBoost lojistik kayip fonksiyonunu
kullanarak asir1 uygunluk sorununa neden olan verilerin
agirhigimi daha da arttirmaktadir [62]. Boylelikle AdaBoost
algoritmasma gore asir1 uygunluk sorununun (stesinden
daha iyi gelmektedir.

5.4. Tek Kural (One Rule)

Yapay Ogrenme sistemleri tarafindan iiretilen simiflandirma
kurallart iki kriter bakimindan degerlendirilir. Bu kriterler:
Bagimsiz bir test verisi iizerinde onlarin siniflandirma
dogrulugu ve  onlarin  komplekslikleridir [63].  Bazi
siniflandiricilarin birgok veri kiimesi iizerinde sasirtici bir

bigimde yiiksek dogruluk verdigi gérilmektedir. Rendell ve
Seshu [64] tarafindan yapilan ¢alismada zor konseptlerin
igsel bir dogruluga sahip oldugu ancak geleneksel
yontemlerle Ogrenilemeyecegi gosterilmistir. Shavlik ve
Mooney [65] tarafindan yapilan ¢alismada geri beslemeli bir
sinir ag1, ID3 ve algilayici1 6grenme algoritmalarinin gesitli
veri kiimeleri iizerinde Dbasarili sonuglar  verdigi
gosterilmigtir. Buntine ve Niblett [66] tarafindan yapilan
calismada karar agaclarindaki ayirma kurallart degistirilerek
veri kiimeleri Uizerindeki bagarim incelenmistir. Clark ve
Niblett [67] tarafindan yapilan c¢alismada yeni bir kural
Ogrenme algoritmasi gelistirilmis ve c¢esitli veri kiimeleri
tizerinde basarili sonuglar vermistir. Ayrica Mingers [68]
karar agaclar1 igin bes budama yontemi kullanarak gesitli
veri kiimeleri (izerinde bunlar karsilagtirmistir. Sonucta yeni
gelistirilen ya da diizenlenen tiim bu 6grenme algoritmalari
gesitli veri kiimeleri iizerinde basarim gostermektedir.
Weka’da One Rules (OneR) smiflandirict olarak
isimlendirilen “1-rules” siniflandirict veri kiimeleri (izerinde
¢ok basit kurallar bulmayi amaglayan bir siniflandiricidir.
OneR smiflandirici tek bir nitelige dayali bir nesneyi
smiflandiran kurallardan olusur. Bu agidan tek seviyeli bir
karar agacmma benzemektedir. Bunun disinda OneR
siiflandirici ¢ok  kompleks hipotezler Ureten
smiflandiricilarla rekabet edebilecek tahminler
yapabilmektedir [63]. Weka’da ise OneR simiflandirici
kurallart en diisiik hata oranina gére degil en yiiksek dogru
Ornege gore olusturur. Ayni zamanda hata orani ayni
oldugunda bir kurali rastgele segmez [69].

5.5 Sifir Kural (Zero Rules)

“O-rules” olarak bilinen siniflandirict Weka’da ZeroR
siniflandirici olarak isimlendirilmektedir. Ayn1 zamanda
¢ogunluk smiflandirici olarak da bilinmektedir. Temel
smiflandirict  olarak  kullanilir.  Daha  ¢ok  diger
siiflandiricilarin performansini 6l¢gmek icin kullanilir. Yani
diger tim smiflandiricilarin dogruluk oraninin  ZeroR
siniflandiricinin =~ iizerinde  olmasi  smiflandiricilarin
performans Kkriteri agisindan ¢ok Onemlidir. ZeroR
siniflandirict su sekilde calismaktadir: Egitim verileri
igerisinde frekansi en ¢ok olan sinif tiim veriler i¢in ¢ikis
degeri olarak kabul edilir. Boylelikle frekans: yiiksek olan
sinif’1n orani smiflandiricinin dogruluk oranini verecektir.

6. DENEYLERIN ANALIiZINDE KULLANILAN

ISTATISTIKSEL KRITERLER
(STATISTICAL CRITERIA USED FOR THE ANALYSIS OF
EXPERIMENTS)

Bir smiflandiricinin, siniflandirma islemi sonunda ne kadar
performanslhi oldugunu degerlendirmek i¢in ¢esitli dlcttler
kullanilmalidir. Bu ¢aligmada da smiflandirma isleminin
basarimin1  degerlendirmek i¢in kullanilacak Olgiitler
sunlardir: Kappa Istatistigi, F-Olgiitii degeri, Ortalama
Karesel Hatanin Karekokii ve bias-varyans ikilemi'dir.
Kappa degeri bir grup veri (zerinde tahmin edilen ve
gozlenilen siniflandirmalar arasindaki uyumu 6lgmek igin
kullanilan bir ara¢tir [53]. Kappa degeri ilk olarak
Cohen [70] tarafindan ortaya konuldu [53]. Cohen’e gore
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Kappa degeri, iki gozlemci arasindaki uyum derecesini
Olgmek icin kullanilan bir dlgiittiir [70]. Kappa degeri Es.
5°te gosterilmektedir. P(a) simiflandiricinin dogrulugunu
olasiliksal olarak gostermektedir ve P(e) ayni veri kiimesi
lizerinde rastgele tahmin yapan siniflandiricinin beklenilen
dogrulugu yani yapilan tahminlerin olasiligmin agirliklt
ortalamasidir. Cohen'in gelistirdigi Kappa degerine yapilan
en 6nemli elestiri bazen sezi ile beklenenden farkli sonuglar
uretmesidir [71]. Kappa degeri -1 ve 1 arasinda deger
almaktadir. -1 degeri tam bir uyumsuzlugu yani ters yonli
bir iliski oldugunu gosterirken, 1 degeri ise mikemmel
uyumu belirtmektedir. Kappa degeri 0,4 ve Uzeri bir degerde
ise sansin otesinde bir uyumdan bahsedilir [72].

P(a)—P(e)

K=" ®)
Es. 9°da gosterilen F-Olgiiti degeri, Es. 6 daki Kesinlik
(precision) ve Es. 7’deki Hassasiyet (recall) degerlerinin
harmonik ortalamasi alinarak hesaplanir. Kesinlik, pozitif
olarak tahmin edilen ornekler icerisinden dogru olarak
smiflandirilan  pozitiflerin  oran1  olarak ifade edilir.
Hassasiyet ise gercek smifi pozitif olan 6rnekler i¢erisinden
dogru olarak siniflandirilan pozitif 6rneklerin orani olarak
ifade edilir [73]. Es. 8’de gosterilen Dogruluk Orani
(accuracy) ise tim ornekler igerisinden dogru olarak
siniflandirilmis &rnek sayisini vermektedir. Tyi 6grenilen bir
smif i¢in F-Olgiitii degeri genellikle 0,5 ve yukaris1 olarak
alinir.

inli True Positive
Kesinlik = True Positive+False Positive (6)
, T Positi
Hassasiyet = Tue Positive (7)

True Positive+False Negative

True Positive+True Negative (8)
Number of Instances

Dogruluk Orani =

F-Olgiiti =

2+Kesinlik+*Hassasiyet (9)
Kesinlik+Hassastiyet

Ortalama Karesel Hatanin Karekokii (Root Mean Squared
Error (RMSE)) Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error
(MSE)) degerinin karekokiiniin alinmasiyla hesaplanir. Bir
tahmin edicinin hata orani rastgele bir tahmin yapmasindan
ya da dogru tahmin yapmasimi saglayacak bilgiye sahip
olmamasindandir [74]. MSE ve RMSE degeri sifira
yaklasgtik¢ca smiflandiricinin dogru tahmini de artmaktadir.
Ayrica her gercek dinya problemi icin MSE / RMSE’nin
kabul edilebilir degeri ayn1 degildir. MSE ve RMSE’nin
denklemleri sirasiyla Es. 10 ve Es. 11°de yer almaktadir.

Buna gore p, yapilan tahmini degerleri; a ise gergek degerleri
ifade etmektedir.

2 2
— (pl_al) +"'+(pn_an)
n

MSE

(10)

RMSE = \/ (py—a1)"+ - +(p,—an)’ "

n
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Bias-Varyans ikilemi Yapay Ogrenme algoritmalarini
anlamada onemli bir yontemdir. Son ddnemde yapilan
caligmalarda Bias-Varyans ikileminin kullanimi 6nemli bir
bicimde artmaktadir [53]. Bias/ Varyans ikilemi ¢ok naif
siniflandiricilarin ¢ok karmagik smiflandiricilar karsisinda
ne kadar performansli olabildiklerini ve model topluluklarin
da naif modeller karsisinda ne kadar performansh
olabildiklerini agiklar. Bias-Varyans ikileminin hata
fonksiyonu icerisindeki  konumlanig;, 0-1  hata
fonksiyonunun yan1 sira karesel kayiplar i¢in de
gosterilmistir [75]. Bu gosterim Geman, Bienenstock ve
Doursat [76] tarafindan yapilmistir. Her bir 6rnegin gercek
degeri a ve tahmini degeri p olmak {izere; ortalama karesel
hata’nin bias-varyans ayrigimi olarak gosterimi Es. 12°de
gosterilmektedir. Giiriiltiinin ihmal edildigi durumlarda
ortalama karesel hata Es. 13’teki esitlige doniisiir.

E[(p; — a;)?] = Varyans(Girilti)) + Bias?
Varyans(p;) (12)

MSE = Varyans(p) + Bias? (13)

Yapilan deneylerin sonuglarinin dogrulugunu garanti altina
almak igin deneylerde bazi metodolojiler uygulanmigtir. Bu
metodoloji  k-katli ¢apraz dogrulama (k-fold cross
validation) metodu olarak bilinmektedir. Egitim kiimesinin
bir smiflandirict tarafindan 6grenilmesi i¢in yeterli olup
olmadigint belirlemek i¢in de k-kath capraz dogrulama
(k-fold CV) yontemi kullanilmaktadir. k-fold CV, verinin
hemen hemen k esit parcaya boliinmesi esasina dayanir.
Boylelikle siniflandirict k adet egitilir ve test edilir.
Siniflandirict, her zaman veri lzerinde bir eksik katla
egitilir [48]. k-fold CV sinirh veriye sahip iki siniflandiriciy
kiyaslamak igin de tercih edilir [77]. Ayrica WEKA araci,
k-fold CV yontemi sirasinda egitim verisi ile test verisine
dagilmis 6rneklerin siniflart arasindaki dengesizligi nlemek
icin “stratification” sireci uygular. Bdylelikle istatistiksel
acidan guvenli bir sonug elde edilmis olur [78]. k degerinin
bu c¢alismada 10 alinmasmin nedeni ise, farkli
siiflandiricilar kullanilarak yapilan testlerde beklenilen
dogrulukta bir tahminin yapmak i¢in dogru sayinin yaklasik
olarak 10 oldugu goriilmektedir. Ayni zamanda yapilan bazi
teorik ¢aligmalarda k degerinin 10 olmasi gerektigini
belirtmektedir [53].

7. EGITIM VERISININ HAZIRLANMASI
(PREPARATION OF TRAINING DATA)

Bu ¢aligma da 6ncelikle yuriime kuvvet sinyalleri, Discrete
Meyer (dmey) dalgacigi kullanilarak yedinci seviyeye kadar
ayristirildi. Yeni olusan sinyallerden yedinci seviyedeki
yaklagim sinyali se¢ildi. Bu sinyal Uzerinde peak analizi
gergeklestirilerek sinyalin lokal maksimumlari, peak’in X
degerleri, peak genisligi ve peak ¢ikintilar elde edildi. Daha
sonra bu dort peak Ozelliginin her birinden 15 adet
istatistiksel 6znitelik elde edildi. Boylelikle sol ayak icin 60
ve sag ayak i¢in 60 olmak tlizere toplamda 120 6znitelik elde
edildi.
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Bu istatistiksel dznitelikler: maksimum, minimum, ortalama,
standart sapma, basiklik, ¢arpiklik, ortanca deger,
ceyreklikler aras1 aralik, ortalamadan mutlak sapma,
ortancadan mutlak sapma, toplam, shannon entropisi,
logaritmik entropi, vektorin birinci normu ve vektoriin
ikinci normudur. Daha sonra OneRules smiflandiric
kullanilarak bu Oznitelikler igerisinden en ¢ok enformasyon
veren Oznitelikler secildi. Daha sonra secgilen 6zniteliklere
gbre egitim kiimesi olusturuldu. Bu siireg Sekil 1°de
gosterilmektedir.

7. Seviye
Discrate Meyer
Yaklagim Sinyali

Flrdrme
Euwwek
Sirnyalleri

Istatistikzel
Mitelikler

Ozellik Secimi

8. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Deneyler yapilirken bazi diizenekler sabit secildi. Bu deney
diizenekleri sunlardir: Deneyler aksi belirtilmedigi siirece
10-fold CV teknigi kullanilarak gerceklestirildi. Ayrica aksi
belirtilmedigi slirece tim smiflandiricilar  varsayilan
parametrelerle ¢alistirildi.  Noro-dejeneratif hastalar ve
kontrol bireyine ait sol ve sag ayak kuvvet sinyalleri sirasiyla
Sekil 2 ve Sekil 3'te gosterilmektedir.

Egitirn Kdrnesi

Siuflandiriar

Istatistibozel
Miteliklar

Cnef,
Simfandiric

Yari Crzellil
EmeEyi

Sekil 1. Yiiriime sinyallerinin igslenmesinden modelin olusturulmasina kadar gegen siireg
(Elapsed process from creation of the model to processing of gait signal)

o RN
2 | - /'Il ' T _ |

; 0. |L !' H ‘ ‘ M
8"l .Mi (I M 1“1 Il

0 20 40 60
Zaman (saniye)

Genlik (m\y)

Genlik {m\f)

|
E R
fww»w'u
sl

Zaman (saniye)

Sekil 2. ALS, PD, HD hastas1 ve CO bireyi i¢in sol ayak kuvvet-duyarli direng verisi
(The left foot force-sensitive resistor data for one ALS patient, PD patient, HD patient and CO subject)
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Her hastadan elde edilen 5 dakikalik sinyalin sadece ilk 1 girtiltiilerden temizlendi.
dakikalik kismi Sekil 2 ve Sekil 3’te gosterilmektedir. Bu
sinyallerin  herbiri  i¢in  Discrete Meyer  dalgacigi

Sonrasinda Discrete Meyer
dalgacig1 kullanilarak 7. seviyeye kadar sinyal ayristirildi.
Son olarakta 7. seviye yaklasim sinyali kullanilarak sinyal

uygulanarak 7. seviyeye kadar dalgacik doniisiimi tekrar olugturuldu. Tekrar olusturulan bu sinyaller sol ve sag
gerceklestirildi. Tium bu siiregte ilk olarak sinyal ayak i¢in sirastyla Sekil 4 ve Sekil 5’te gosterilmektedir. Sol
ALS coO
1 - 1 -
T T
= =
5| Rl
] ]
-2 i : : el } ! ]
0 20 40 60 0 20 40 60
Zaman (saniye) Zaman (saniye)
HD PD
1 T 1 T
£ of £ of
= = g
5 51
3 3 |
2 | | 1 -2 ; :
0 20 40 60 0 20 40 60
Zaman (saniye) Zaman (saniye)

Sekil 3. ALS, PD, HD hastas1 ve CO bireyi i¢in sag ayak kuvvet-duyarl direng verisi
(The right foot force-sensitive resistor data for ALS patient, PD patient, HD patient and CO subject)

ALS co
1 T 1 T
> >
2 o SIS 2 o I
. < (YRR
=l 1 = ]
15} 15}
] ]
-2 . . -2 . .
0 20 40 60 0 20 40 60
Zaman (saniye) Zaman (saniye)
HD PD
1 T 1 T
£ of g0
= =
= -1 T 15
15} 15}
] ]
-2 . -2 . \
0 20 40 60 0 20 40 60
Zaman (saniye) Zaman (saniye)

Sekil 4. Sol ayak igin Discrete Meyer dalgacigi kullanilarak 7. seviye yaklagim sinyali ile olusturulan yeni sinyal
(Reconstructed approximation signal at level-7 using Discrete Meyer wavelet for the left foot)
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ve sag ayak i¢in olusturulan bu yeni sinyaller iizerinde tepe
analizi (peak analysis) yapildi. Tepe analizi sonucunda 4
yoney elde edildi. Bu yoneyler sirasiyla yerel maksimumlar
(local maxima), tepe konumlari (peak locations), tepe
geniglikleri (peak widths) ve tepe uzantilan (peak
prominence)’dir. (Sekil 6.) Bu 4 yoneyin her birine 15
istatistiksel fonksiyon uygulandi. Boylelikle sol ayak igin 60

ALS

IARARSARAARAANARY

Genlik (m\)

0 20 40
Zaman (saniye)
HD

0 60
Zaman (san we]

G0

Genlik (my)

ve sag ayak i¢in 60 olmak tizere toplamda 120 istatistiksel
Oznitelik elde edildi. Bu 4 yoney (zerine uygulanan
istatistiksel fonksiyonlar Tablo 1’de gdésterilmektedir. Bu
tabloda sol ve sag ayaklar igin kullanilan 6znitelik kodlar
aymidir. Bu ¢alismada herbir tepe yoneyi icin 15 adet
istatistiksel ~ 6zellik  kullanilmistir.  Bu  Ozelliklerin
olusturulma nedeni ise verinin timund ifade edebilecek

g ; l’u'“l";,'lrl“ﬂ r“|J1|Ilrl'I|ﬁIIl;l|I|.|1iIlr|.|1I‘l’l"l‘ilirl"fi'i’ul|] f|| 'L”ﬂ]"rlﬂ “f||1f
2 Zin anp{gan;i | 60
i
A

60
Zaman (saniye)

Sekil 5. Sag ayak icin Discrete Meyer dalgacigi kullanilarak 7. seviye yaklasim sinyali ile olusturulan yeni sinyal
(Reconstructed approximation signal at level-7 using Discrete Meyer wavelet for the right foot)

Simyal W Maksimum Uzant Genislik
0.5 T T T T T T T T T
>
E
= 0O i
=
1 F]
]
—DE | | 1 | | | | | |
0 2 4 G 8 10 12 14 16 18 20

Zaman (saniye)

Sekil 6. Yeni sinyalin tepe analizi (Peak analysis of reconstructed approximation signal)
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Tablo 1. Yaklasim sinyallerinden ¢ikarilan istatistiksel 6znitelikler ve bu 6zniteliklerin MATLAB

formiilleri/fonksiyonlar1
(The statistical features created from the gait signals and MATLAB formulas/functions of these features)

L ) Sol/Sag Ayak Yoneyleri )
Istatistiksel Fonksiyon Formiil
Maks. Konum  Genislik Uzanti
Maksimum F1 F16 F31 F46 max(x)
Minimum F2 F17 F32 Fa7 min(x)
N
Ortalama F3 F18 F33 F48 %Z %
i=1
1 N
Standart Sapma F4 F19 F34 F49 mZ(xi —n)?
i=1
1on )3
NZi:l(xi — %)
Carpiklik F5 F20 F35 F50 1 3
( Fmen f)Z)
1 _
NZ?’:KXI' - x)*
Basiklik F6 F21 F36 F51 >
y - s
(7t = 02)
Ortanca F7 F22 F37 F52 median(x)
Aralik F8 F23 F38 F53 max(x) - min(x)
Ortalamadan Mutlak F9 F24 F39 54 mad(x, 0):
Sapma
g”a”cada” Mutlak FI0  F25 F40 F55  mad(x, 1)
apma
Toplam F11 F26 Fa1 F56 sum(x)
Shannon entropisi F12 F27 F42 F57 wentropy(x,'shannon')
Logaritmik entropi F13 F28 F43 F58 wentropy(x,'log energy’)
Yoney 1. normu F14 F29 F44 F59 norm(x, 1)
Ydney 2. normu F15 F30 F45 F60 norm(x)

Ozetler elde edebilmektir. Bu ¢zetleme (Tanimlayicit Veri
Ozetleme) teknikleri, verinin tipik ozelliklerini belirlemek
icin kullanilir. Bu tekniklerin yapmis olduklari 6l¢timler iice
ayrilir. Bunlar: Dagitimsal 6l¢iim (distributive measure),
cebirsel 6lgim (algebraic measure) ve butinselci dlgim
(holistic measure)’dir. Dagitimsal 6lgim, verilen bir
verikiimesini alt parcalara bolerek herbir parg¢anin
Ol¢iimiiniin ayr1 ayr1 hesaplanmasini ve daha sonra bu
sonuglarin  birlestirilmesi ilkesine dayanan bir Ol¢iim
teknigidir. Ornegin toplam (sum), sayma (count), maksimum
(max) ve minimum (min) fonksiyonlar1 dagitimsal dlglime
gore galisgmaktadir. Cebirsel 6lguim, bir ya da birden daha gok
dagitimsal 6l¢iime bir cebirsel fonksiyonun uygulanmasiyla
hesaplanan bir lgumddr.

Ornegin ortalama (average), toplam/sayma seklinde
hesaplandigindan dolay1 cebirsel bir 6l¢timdiir. Bitinselci
6l¢lim, bir biitiin olarak tiim veri lizerinde yapilan 6l¢timdiir.
Yani verinin parcalara ayrilmast s6z konusu degildir.
Butunselci  dlcime  6rnek olarak ortanca (median)
fonksiyonu verilebilir. Istatistiksel Ozniteliklerin
belirlenmesinden sonra, bu Ozniteliklere ait degerler

758

kullanilarak dort adet egitim kiimesi (ALS-CO, HD-CO,
PD-CO ve NDD-CO) olusturuldu. Bu islemden sonra, bu
egitim kiimeleri iizerinde OneR siniflandirict kullanilarak
oznitelik segimi islemi gerceklestirildi. Oznitelik secimi ile
birlikte herbir egitim kiimesinin  0znitelik  y0dneyi
birbirlerinden farkli oldu. Tablo 2’de egitim kiimelerine gore
secilen Oznitelik yoneyleri gosterilmektedir. Oznitelik
seciminde, OneR siniflandiricinin hem sol hem de sag ayak
icin kullanilan dznitelik yoneyleri tizerinde basarili olmasi
sonucu dznitelikler segilmektedir. Eger bir 6znitelik sol ayak
i¢in yiiksek enformasyon verirken sag ayak i¢in vermiyorsa
bu durumun raslantisal olabilecegi ihtimalinden dolay1 bu
Oznitelik secilmemistir. Bu nedenle Tablo 2’de yer alan
Oznitelikler hem sol hem de sag ayak 6zniteliklerini temsil
etmektedir. Oznitelik segiminden sonra dalgacik ailesinin
secimi asamasina gecildi. Tablo 3’te dalgacik ailesine gore
egitim kiimeleri lizerinde varsayilan parametreye gore en
yiksek  dogruluk  oranint  veren  siniflandiricilar
gosterilmektedir. Bu sonuclara goére Dmeyer (dmey)
dalgacik ailesi egitim kiimeleri iizerinde en yiksek
dogrulugu vermistir. Bu nedenle dalgacik ailesi olarak bu
calismada dmey dalgacig1 kullanilmistir.
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Tablo 2. Egitim kiimelerine gore yeni 6znitelik yoneyleri (New feature vectors according to training data)

E%ﬁ‘;i Oznitelik Yoneyi (Sol/Sag Ayak icin) (S);;l'stf"k
F1, F2, F3, F7, F10, F11, F14, F15, F16, F18, F21, F25, F26, F27, F28, F29, F30, F31, F32,
F33, F34, F36, F37, F38, F39, F40, F41, F42, FA3, F44, FA5, FA46, F47, FA8, F52, F55, F56,
ALS-CO F57, F58, F59, F60, F61, F62, F63, F67, F70, F71, F74, F75, F76, F78, F81, F85, F86, F87, 82
F88, F89, F90, F91, F92, F93, F94, F96, F97, F98, F99, F100, F101, F102, F103, F104,
F105, F106, F107, F108, F112, F115, F116, F117, F118, F119, F120
F4, F6, F8, F9, F10, F17, F21, F26, F28, F29, F31, F33, F34, F37, F38, F39, F40, F45, F46,
HD-CO FA7, F49, F50, F52, F53, F54, F55, F56, F57, F58, F59, F60, F64, F66, F68, F69, F70, F77, 62
F81, F86, F88, F89, F91, F93, F94, F97, F98, F99, F100, F105, F106, F107, F109, F110,
F112, F113, F114, F115, F116, F117, F118, F119, F120
F6, F8, F9, F21, F22, F23, F24, F26, F28, F29, F30, F32, F34, F37, F38, F39, F40, F41,
PD-CO F42, F43, F44, FA5, F46, F48, FA49, F50, F52, F53, F54, F55, F57, F58, F60, F66, F68, F69, 65
F81, F82, F83, F84, F86, F88, F89, F90, F94, F97, F98, F99, F100, F101, F102, F103, F104,
F105, F106, F108, F109, F110, F112, F113, F114, F115, F117, F118, F120
NDD-CO  F32, F34, F39, F40, F92, F94, F99, F100 8
Tablo 3. Dalgacik ailesi ve egitim kiimesine gore siniflandirici sonuglari
(Classifier results according to wavelet family and training set)
Dalgacik i%]lrtrlllezi Siniflandirici 8;)3‘%;:]1“1( RMSE Kappa
ALS-CO RBFNetwork %93,1034 0,2486 0,8585
DMeyer HD-CO AdaBoostM1 %91,6667 0,2584 0,8302
PD-CO AdaBoostM1 %83,871 0,4124 0,6791
NDD-CO LogitBoost %87,5 0,3135 0,6364
ALS-CO RandomForest %93,1034 0,2893 0,8606
Daubechies HD-CO RBFI\_IG:*th_)rk _ _ %77,7778 0,4549 0,55
PD-CO ClassificationViaClustering %67,7419 0,5477 0,4105
NDD-CO RBFNetwork %78,125 0,4236 0,2632
ALS-CO NNge %93,1034 0,2626 0,8626
Haar HD-CO AttributeSelectedClassifier 9%83,3333 0,4138 0,6582
PD-CO RandomCommitte %77,4194 0,4162 0,5507
NDD-CO RotationForest %76,5625 0,4151 0,3023
ALS-CO IBK %93,1034 0,2556 0,8606
Symlets HD-CO Logistic %83,3333 0,4156 0,6667
PD-CO LWL %77,4194 0,4377 0,5526
NDD-CO MultiBoostAB %84,375 0,3909 0,6154
ALS-CO ADTree %93,1034 0,2593 0,8606
. HD-CO LMT %86,1111 0,3388 0,7205
Battle-Lemarie oy ClassificationViaClustering %67.7419 05477  0,4053
NDD-CO Bagging %76,5625 0,4277 0,1892
Tablo 3’teki sonuglara gore dalgacik ailesi olarak en iyi siniflandiricilarin performansli bir 6grenme

sonucu dmey dalgacigi verdikten sonra yapilan tim
deneylerde dalgacik ailesi olarak dmey kullanilmisgtir.
ALS-CO egitim kiimesi iizerinde en iyi sonuglar1 veren ve
birbirlerinden farkli varsayimlarla Ogrenme — siirecini
gercgeklestiren smiflandiricilar Tablo 4°te gosterilmektedir.
Bu smiflandiricilardan ilk ikisi temel smiflandiricidir.
Randomize isimli siniflandirict egitim kiimesindeki verileri
rastgele bir bicimde smiflandirarak o6grenme islemi
gerceklestirmektedir. Randomize ve ZeroR siniflandiricilart
diger siniflandiricilarin performanslarini kiyaslamak igin
kullanilir. Yani diger siniflandiricilarin dogruluk oranlariin
temel smiflandiricilarin dogruluk oranlarindan her zaman
daha biyilk olmast istenmektedir. Boylelikle diger

gerceklestirdikleri sGylenebilir. Tablo 4’teki sonuclara gére
RBFNetwork siniflandirict diger siniflandiricilara gére daha
performansh oldugu gorildu. RBFNetwork; Decorate ve
NNge smniflandiricilart ile ayni dogruluk oranina sahiptir.
Ancak RMSE degerlerine bakildiginda en az hatayi
RBFNetwork siniflandiricinin yaptig1 goriilmektedir. Eger
RMSE degerleri esit olsaydi bu durumda ise Kappa degerine
bakilacakti. Kappa degeri en biiyiik olan siniflandirict en iyi
smiflandirict  yani  performansli  smiflandirict  olarak
secilecekti. Tablo 4’teki sonuclara goére RBFNetwork
smiflandiricinin~ dogruluk  oram1  %93,1034’dir.  Yani
smiflandirma iglemi sonunda 27 &Ornek dogru olarak
siniflandirilirken  sadece 2 6rnek  yanlis  olarak
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siiflandirilmigtir. Ayrica RMSE degeri 0,2452 ve Kappa
degeri 0,8585 oldugu i¢in siniflandiricinin mikkemmel bir
ogrenme gergeklestirdigini  sdyleyebiliriz. RBFNetwork
siniflandiric1 igin en yiiksek dogruluk orani minStdDev
parametresinin  degistirilmesi ile elde edilmistir. Bu
parametre  Gauss  dagiliminin  standart  sapmasini
belirlemektedir. Yani bu standart sapma Gauss guraltusinig
degistirmektedir. Bu degerin belirlenmesi ger¢ek diinya
problemine gore degismekte olup deneylerle bu degere karar
verilir. Bu degerin varsayilan degeri 0,1’dir. Bu deney icin
bu deger 0,03 olarak belirlenmistir. Tablo 5'te RBFNetwork
smiflandiricinin detayli dogruluk tablosu gosrterilmektedir.
Buna gore RBFNetwork smiflandirict tim smiflart (ALS,
CO) ¢ok iyi derecede 6grenen bir model tiretmistir. Ciinkii
Kesinlik, Anma, F-0l¢iti ve ROC Alani degerlerinin 0,5'ten
blyik olmast bir siniflandirict igin arzu edilen bir durumdur.
Tablo 5'te ise tiim degerler ya 1 ya da 1'e ¢ok yakin'dir. Bu
nedenle RBFNetwork smiflandiricinin tiim siniflar {izerinde
genelleme yapabilen bir model olusturdugunu sdyleyebiliriz.

HD-CO egitim kiimesi {izerinde en iyi sonuglar1 veren ve
birbirlerinden farkli varsayimlarla 6grenme siirecini
gergeklestiren siniflandiricilar Tablo 6’da gdsterilmektedir.
Tablo 6’daki sonuglara goére AdaBoostM1 smiflandirict
diger smiflandiricilara  goére daha performanslhidir.
AdaBoostM1 siniflandirict igin en yiiksek dogruluk orani
Classifier, numlterations ve useResampling parametrelerinin
degistirilmesi ile elde edilmistir. Classifier parametresi
REPTree olarak belirlenmistir. Bu parametre temel
smiflandiriciyr belirleyen bir parametredir. numlterations
parametresi ise 30 olarak belirlenmistir. Bu parametre
REPTree smiflandiricinin 30 defa c¢alistirilarak 30 adet
model olusturulmasimi saglamak i¢in kullanilir. Ayrica bu
modeller daha sonra birlestirilerek tek bir modelin
olusturulmas1 saglanir. useResampling parametresi ise bu

calismada True degerini almistir. Bu parametrenin True
degerini almas1 sonucunda smiflandiricinin  egitiminde
kullanilan 6rneklerin tekrar agirliklandirilmast ve modelin
iyi 6grenemedigi orneklerin tekrar 6grenme kiimesinde yer
almas1  saglanmis  olur. Tablo7'de  AdaBoostM1
siniflandiricinin detayli dogruluk tablosu gosterilmektedir.
Buna gore AdaBoostM1 simiflandirict tiim smiflart (HD,
CO) ¢ok iyi derecede Ogrenen bir model iretmistir. Bu
nedenle AdaBoostM1 smiflandiricinin tiim siniflar {izerinde
genelleme yapabilen bir model olusturdugunu soyleyebiliriz.

PD-CO egitim kiimesi lizerinde en iyi sonuglar1 veren ve
birbirlerinden farkli varsayimlarla 6grenme siirecini
gergeklestiren siniflandiricilar Tablo 8’de gdsterilmektedir.
Tablo 8’deki sonuglara gore AdaBoostM1 siniflandirict
diger smiflandiricilara  gore daha  performanshdir.
numlterations parametresi ise 30 olarak belirlenmistir. Bu
parametre  AdaBoostM1  simiflandiricinin = 30 defa
calistirilarak 30 adet model olusturulmasini saglamak igin
kullanilir. Ayrica bu modeller daha sonra birlestirilerek tek
bir modelin olusturulmasi saglanir. Tablo 9'da AdaBoostM1
siniflandiricinin detayli dogruluk tablosu gosterilmektedir.
Buna gore AdaBoostM1 siniflandirict tiim siniflart (PD, CO)
iyi derecede Ogrenen bir model iiretmistir. Bu nedenle
AdaBoostM1 smiflandiricinin ~ tiim ~ siniflar  {izerinde
genelleme yapabilen bir model olusturdugunu soyleyebiliriz.

NDD-CO egitim kiimesi {izerinde en iyi sonuclar1 veren ve
birbirlerinden  farkli varsayimlarla 6grenme  siirecini
gerceklestiren siflandiricilar Tablo 10°da gosterilmektedir.
Tablo 10’daki sonuglara gore LogitBoost siniflandirici diger
smiflandiricilara gore daha performanslidir. numlterations
parametresi ise 100 olarak belirlenmistir. Bu parametre
LogitBoost smiflandiricinin 100 defa ¢alistirilarak 100 adet
model olusturulmasini saglamak i¢in kullanilir. Ayrica bu

Tablo 4. ALS-CO egitim kiimesi iizerinde siniflandiricilarin 6zet tablosu (Summary table of the classifiers on ALS-CO training data)

Smiflandirict Parametre Dogruluk (%) RMSE Kappa
Randomize - 55,1724 - -
ZeroR - 55,1724 0,5026 0
RBFNetwork minStdDev=0,03 93,1034 0,2452  0,8585
artificialSize=2,4
Decorate unpruned=True 93,1034 0,2478 0,8606
desiredSize=25
NNge numFoldersMIOption=1 93,1034 0,2626  0,8606
BayesNet alpha=3,0 89,6552 0,3214  0,7924
NBTree - 89,6552 0,3216  0,7924
LWL KNN=3 86,2069 0,3714  0,7129
HyperPipes - 82,7586 0,4382 0,6588

Tablo 5. Smiflara gore RBFNetwork simiflandiricinin detayli dogruluk tablosu
(Detailed accuracy table of RBFNetwork classifier by the classes)

TP FP Kesinlik  Anma F-6lciti  ROC Alam Simif
0846 0 1 0,846 0,017 0,933 ALS
1 0154 0,889 1 0,941 0,933 co
Agirlikls 0931 0085 0939 0,031 0,93 0,033
Ortalama
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modeller daha sonra birlestirilerek tek bir modelin

olusturulmasi saglanir.

siniflandiricinin detayli dogruluk tablosu gosterilmektedir.

Tablo 11'de LogitBoost

Buna gore LogitBoost siniflandirici tiim smiflar1 (NDD, CO)
iyi derecede Ogrenen bir model iiretmistir. Bu nedenle
LogitBoost siiflandiricinin tiim siniflar iizerinde genelleme

Tablo 6. HD-CO egitim kiimesi tizerinde siiflandiricilarin 6zet tablosu (Summary table of the classifiers on HD-CO training data)

Smiflandirici Parametre Dogruluk (%) RMSE Kappa
Randomize - 36,1111 - -
ZeroR - 55,5556 0,4982 0
Classifier=REPTree
AdaBoostM1 numlterations=30 97,2222 0,1841 0,9441
useResampling=True
Classifier=ADTree
LWL numOfBoostinglterations=40 91,6667 0,2677 0,8323
searchPath="Expand a random path’
RandomForest - 91,6667 0,3428  0,8302
DTNB - 88,8889 0,3411  0,6625
errorOnProbabilities=True
. L numBoostinglterations=10
SimpleLogistic UseAIC=True 86,1111 0,3747  0,7205
weightTrimBeta=0,1
BayesNet alpha=0,01 77,7778 0,4584 0,55
HyperPipes - 77,7778 0,4722 0,55
Tablo 7. Smiflara gére AdaBoostM1 siniflandiricinin detayli dogruluk tablosu
(Detailed accuracy table of AdaBoostM1 classifier by the classes)
TP FP Kesinlik ~ Anma F-6lciti  ROC Alam Simf
0,95 0,125 0,905 0,95 0,927 0,956 HD
0,875 0,05 0,933 0,875 0,903 0,956 CO
Agulikl 917 0092 0017 0917 0916 0,956
Ortalama

Tablo 8. PD-CO egitim kiimesi iizerinde siniflandiricilarin 6zet tablosu (Summary table of the classifiers on PD-CO training data)

Smiflandirict Parametre Dogruluk (%) RMSE Kappa
Randomize - 45,1612 - -
ZeroR - 35,4839 0,5047 -0,2917
AdaBoostM1 numlterations=30 83,8710 0,4099 0,6778
numOfBoostinglterations=13
ADTree searchPath="Expand a random 80,6452 0,4021 0,6125
path’
KNN=2
1Bk crossValidate=True 77,4194 0,5154 0,5489
hiddenLayers=1
MultilayerPerceptron momentum=0,3 70,9677 0,5106 0,4200
trainingTime=250
BayesNet alpha=0,01 64,5161 0,5477 0,2940
NNge - 64,5161 0,5957 0,2969
VFI weightByConfidence=False 61,2903 0,4981 0,2185
Tablo 9. Siniflara gore AdaBoostM1 siniflandiricinin detayli dogruluk tablosu
(Detailed accuracy table of AdaBoostM1 classifier by the classes)

TP FP Kesinlik ~ Anma F-0l¢iti ROC Alani Smf

0,867 0,188 0,813 0,867 0,839 0,788 PD

0,813 0,133 0,867 0,813 0,839 0,788 CoO

Agirlikls 0839 0160 0,840 0,839 0,839 0,788
Ortalama
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yapabilen bir model olusturdugunu sodyleyebiliriz.
Tablo 12°de konu ile iliskili ¢aligmalarla birlikte yapmig

oldugumuz c¢alismamiz karsilastirilmistir. Bu karsilastirma
tablosunda kullanilan egitim kiimesi, veri elde etme yontemi,

Tablo 10. NDD-CO egitim kiimesi tizerinde siniflandiricilarin 6zet tablosu
(Summary table of the classifiers on NDD-CO training data)

Dogruluk

Siniflandirict Parametre (%) RMSE Kappa
Randomize - 35,9375 - -
ZeroR - 75 0,4342 0
LogitBoost numlterations=100 92,1875 0,2869 0,7872
ADTree searchPath’:’Expand the heaviest path’ / ‘Expand the best 90,625 02955 0,75
Z-pure path
RBFNetwork minStdDev=0 82,8125 03615 05111
ridge=1.0E-9
DecisionTable crossVal=4 81,25 0,381 0,4545
KStar - 81,25 0,4077 05714
BayesNet estimator=BMAEstimator 79,6875 0,395 0,5273
HyperPipes - 75 0,4231 0
Tablo 11. Siniflara gére LogitBoost siniflandiricinin detayli dogruluk tablosu
(Detailed accuracy table of LogitBoost classifier by the classes)
TP Kesinlik Anma F-6lguti  ROC Alan1  Simif
0,958 0,188 0,939 0,958 0,948 0,906 NDD
0,813 0,042 0,867 0,813 0,839 0,906 Co
Agirlikli Ortalama 0,922 0,151 0,921 0,922 0,921 0,906
Tablo 12. iliskili calismalarin karsilastirma sonuglar1 (Comparison results of related works)
Caligma Egitim Veri Elde Etme Siniflandirict Dogruluk
Kumesi Y 6ntemi Orant
Onerilen ALS-CO Yere uygulanan Radyal Tabanli Fonksiyon Ag1 %93,1034
Yodntem HD-CO dikey kuvvet AdaBoostM1 %97,2222
PD-CO AdaBoostM1 %83,871
NDD-CO LogitBoost %92,1875
[19] ALS-CO Yurdme ritim Destek Yoney Makinalari, Rastgele Ormanlar, Cok %96,55
HD-CO sinyali Katmanlh Algilayici, k En Yakin Komsuluk %100
PD-CO Algoritmasi %100
NDD-CO %96,83
[18] PD-CO Yere uygulanan Agirliklandirilmig Bulanik Uyeli Sinir Ag %77,33
dikey kuvvet
[17] ALS-CO Yurtme ritim Destek Yo6ney Makinalari %96,79
HD-CO sinyali %90,28
PD-CO %89,33
[16] PD-CO Yirtme ritim Gok Katmanli Algilayict %95,63
sinyali
[15] ALS, HD, Yere uygulanan Ikinci Dereceden Bayes Normal Smiflandirict %86,957
PD, CO dikey kuvvet (Ort))
[14] PD-CO Yurtme ritim Parzen Window Metodu %90,32
sinyali
[13] ALS-CO Yurtme ritim En Kigiik Kareler Destek Yoney Makinalari %89,66
sinyali
[12] NDD-CO Yurtme ritim Elman’s Yinelenen Sinir Ag1 %90,6
ALS, HD, sinyali %89,8
PD, CO (Ort.)
[11] PD-CO Yirime analizi Giyilebilir Etkinlik izleme Sistemi %97,6
(initial contact)
Yirume analizi %99,4

(end contact)
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kullanilan siiflandiricilar ve bu siniflandiricilarin dogruluk
sonuglart  gosterilmektedir. Bu sonucglara gore yere
uygulanan dikey kuvvet verileri kullanilarak elde edilen
sonuglara gore ¢caligmamiz diger ¢aligmalara gore en yiiksek
dogruluk oranimna sahiptir. Calismamizin ortalama dogruluk
orant %91,596’dir. Yiirime ritim sinyalleri kullanilarak
gerceklestirilen kargilagtirma sonuglarina gore [ 19] ¢aligsmast
diger caligmalara gore en yiiksek dogruluk oranimna sahiptir.
[19] calismasinin ortalama dogruluk oran1 %98,345’dir.

9. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢alismada noro-dejeneratif hastaliklarin siiflandirilmast
i¢in kuvvete duyarl alicilardan elde edilen yuriime kuvvet
sinyalleri kullanildi. Bu sinyaller, ilk olarak Discrete Meyer
dalgacigi kullanilarak yedinci seviyeye kadar ayristirildi.
Ayrnistirma isleminden sonra yiiksek ve diisiik frekansh
sinyaller elde edildi. Bu sinyallerden yuksek frekansh
olanlar detay sinyali olarak bilinirken, diisiik frekans olanlar
yaklagim sinyali olarak bilinmektedir. Bu ayrisim isleminden
sonra yedinci seviyedeki yaklasim sinyali se¢ildi. Bu segim
islemine deneysel sonuglar 1s1g1nda karar verilmistir. Daha
sonrasinda bu 7. seviye yaklasim sinyali Uzerinde tepe
analizi gerceklestirilerek sinyalin yerel maksimumlari, bu
yerel maksimumlarin tepe konumlari, tepe genislikleri ve
tepe ¢ikintilart bulundu. Sonrasinda bu dort tepe 6zelliginin
her birinden 15 adet temel istatistiksel 6znitelik elde edildi.
Boylelikle sol ayak i¢in 60 ve sag ayak i¢in 60 olmak iizere
toplamda 120 o&znitelik elde edildi. Bu asamadan sonra
ALS-CO, HD-CO, PD-CO ve NDD-CO veri kimeleri
olugturuldu. Bu veri kiimeleri i¢in 120 dznitelik yerine bu
veri kiimelerindeki Oriintliyii ortaya ¢ikarmak i¢in en fazla
enformasyonu  veren  Ozniteliklerin  se¢imi  iglemi
gerceklestirildi.  Bunun igin  OneRules simiflandirict
kullanildi. Bir sonraki agsamada ise RBFNetwork, Adaboost
ve LogitBoost algoritmalar1 kullanilarak ALS-CO igin
%93,1 dogruluk, HD-CO i¢in %97,22 dogruluk, PD-CO i¢in
%383,87 dogruluk ve son olarak NDD-CO veri kiimesi igin
%92,18 dogruluk elde edildi. Boylelikle ALS-CO, HD-CO
ve NDD-CO veri kiimelerini temsil eden ¢ok iyi modeller
olusturulurken, PD-CO veri kimesini temsil eden iyi bir
model olusturulmustur. Sonu¢ olarak noéro-dejeneratif
hastaliklarin erken ve dogru teshisinde yapay O6grenme
yontemleri ve dalgacik doniislimii yonteminin etkin bir
bi¢imde kullanilabilecegi goriilmiistiir.
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