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PARKINSON HASTALIGININ TUS VURUS DATASI KULLANILARAK TESPITI

Nezif Tamson
Bagkent Universitesi Fen Bilimleri Enstitisi
Elektrik-Elektronik Mihendisligi Anabilim Dal

Parkinson; genellikle ellerde ve ayaklarda titreme, kaslarda sertlik, hareketlerde
zorluk ve durus bozuklugu belirtileriyle ortaya ¢ikan ve kademeli olarak ilerleyen bir
sinir sistemi hastaligidir. Parkinsonun teshisi igin yapilan ¢alismalarda kuvvet ve ivme
sensorleri, salinim fazlari ve eylemsizlik dlgiimleri kullanilarak; yarime, durus ve
hareket bozuklugu karakteristikleri incelenmistir. Son vyillarda mevcut teshis
yontemlerine gore Ustliin yonleri nedeniyle bu hastaligin tespitinde, insan-bilgisayar
etkilesiminden hareketle; Parkinson hastalarinin klavye kullanimlarina iligkin tus
vurug dinamiklerinden elde edilen verilerin degerlendiriimesi 6nem kazanmistir. Bu
calismada, saglikli ve Parkinson hastasi bireylerden gunluk bilgisayar kullanimi
sirasinda kaydedilen tus vurus verileri analiz edilerek, Parkinson hastaliginin tespiti
Uzerinde cahsilmigtir. Verilerden; ylksek dereceli momentler, entropiler, simetri
bozuklugu ve istatistiksel nicelikler basta olmak Uzere toplam 14 0&zellik
hesaplanmistir. Ayirt edici 6zellikler, istatistiksel testler ve Rastgele Orman (RO)
algoritmasi kullanilarak, Destek Vektdér Makinesi (DVM) ve k En Yakin Komsu (KEYK)
siniflayicilarina uygulanmistir. Siniflayicilar; egitim ve test oranlarinin 50-50 ve 30-70
oldugui iki farkh durumda, 646 ve 515 veri iceren iki veri kimesi i¢in ¢calistiriimistir. En
yuksek dogruluk oranlari KEYK siniflayicisiyla; 646 veri icin 83,78% egitim ve 80,15%
test; 515 veri icin de 86,64% egitim ve 82,4% test olarak elde edilmistir. Calismanin
sonuglarl, tus wvurus dinamiklerinin  Parkinson  hastaliginin  tespitinde

kullanilabilecegini gostermigtir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Parkinson hastaligi; tus vurus dinamikleri, insan-bilgisayar
etkilesimi, 6zellik gikarma, siniflama.

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Derya YILMAZ, Baskent Universitesi, Elektrik — Elektronik
Muhendisligi Anabilim Dall



ABSTRACT

DETECTION OF PARKINSON DISEASE BY USING KEYSTROKE DATA
Nezif Tamson

Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Electrical and Electronics Engineering

Parkinson’s Disease (PD) is a neurological movement disorder that occurs in the
hands and feet with tremor, rigidity, slowing of movements and difficulty walking and
postural instability. Generally; the measures from force sensors, accelerometers and
inertia  measurement units used to gain informations about gait, posture and
disorderly movements have been studied for analyzing the PD’s characteristics. In
the last few years, due to the superior aspects of the current diagnostic methods,
based on human-computer interaction; evaluation of data obtained from keystroke
dynamics of keyboard use of Parkinson's patients has gained importance. In this
study total 14 features, including asymmetry, entropies, high degree momentums and
statistical quantities were calculated from datas and have been studied to determine
the PD. All these significant features, statistical tests and Random Forest algorithms
were used and applied to the inputs of two-class Support Vector Machines (SVM)
and k Nearest Neighbor (kNN). The classifier accuracies were both found for training
and testing in terms of 50-50 & 30-70 respectively. These results are listed for both
646 and 515 records. The obtained features were evaluated in four different cases. In
all cases, the highest test accuracy is 80,15% (training: 83,78%) for 646 records and
82,4% (training: 86,64%) for 515 records, found by kNN classifier. These results
shown that keystroke datas are able to used for PD diagnosing instead of other

SEeNsor measures.

KEYWORDS: Parkinson’s disease, keystroke dynamics, feature selection, human —
computer interraction, classification

Advisor: Dr. Derya YILMAZ, Baskent University, Department of Electrical and
Electronics Engineering.



iCINDEKILER LIiSTESI

TESEKKUR ... .ottt
(0 74 = W i
A B S T R A C T ettt i
ICINDEKILER LISTESI.....ccovuiiiiiii e, i
SEKILLER LISTESI....uiiiiiee e, v
CIZELGELER LISTESI....u i, iX
SIMGELER VE KISALTMALAR LISTESI.....coouiiiiiiiie e X
L GIRIS . 1
1.1 Tus Vurus Verileri Kullanilarak Yapilan Calismalar ve Tarihsel Gelisimi........... 2
1.2 Parkinson Hastaliginda Kullanilan Teknikler ve Tarihsel Geligimi.................. 4
1.2.1 Uzman klinisyenler (néroloji uzmanlart)...............cooooiiiiiiiiiii e, 4

1.2.2 Birlesik Parkinson Hastaligi Derecenelendirme Olgegi (BPHDO)......... 4

1.2.3 ivmedlger (H1z OIger ) SENSOIU..........ueeeunieeiie e, 5

1.2.4 KUVVELE SENSOIU. . ...eetetete ettt et 5

1.2.5 Jiro sensorl (JIroSKOP). .. .uuii i 6

1.2.6 Parmakla dokunma testi ve bilgisayar klavyesi etkilesimi........................ 6

1.3 Calismanin Genel Yap ISl ... 6
2. MATERYAL VE METOTLAR. ... e e 7
A YT T 1 7
2.2, Cikarian OzelliKIET. .. ..........coeeee e, 13
2.2.1 Asimetri hesabi (Simetri Bozuklugu).............c.ooooii 13

2.2.2 Histogram alanlari hesaplanmasl..............ooooiiiiiiiiii e, 14

2.2.3 Ortalama, Medyan, Standart Sapma, Varyans, Carpiklik ve Basiklik

PAraMEIrEleri. .. .. e —————— 16
2.2.4 DUrUM UZAYI { X, 15 X Jeeeneiiiiiii e 18
2.2.5 Ik fark (first differencing) alinarak elde edilen durum uzayi................. 19
2.2.6 ENtropi. ..o 20
2.2.7 Ortalama Ortak Bilgi (Average Mutual Information).......................... 23
2.2.8 Yerlestirme Boyutu (Embedding Dimension)..............ccoooeiiiinnnn.. 25



2.3, OZelIK SEGIMI.......ueee e 26

2.3.1 Varyans Analizi (ANOVA). ... e 26

2.3.2 Rastgele Orman (RO) (Random Forest- RF) Algoritmasil.................... 27

2.4. Siniflama Algoritmalari........ ... 28
2.4.1 Destek Vektor Makinesi (DVM)( Support Vector Machine (SVM’s))......28

2.4.2 KEn Yakin Komsu(KEYK) ( k Nearest Neighbor (k-NN) )................... 35

S SONUGLAR. ... e 37
3.1. lstatistiksel ANaliz SONUGIATT............coouieiee e 37
3.2. SINIflayICI SONUGIAIT. ... 60
3.2.1 Destek Vektor Makinesi siniflayicisi sonuglari..................ccooievveeiinns 65

3.2.2 KEn Yakin Komsu siniflayicisi sonuglari................cooviiiiiiiiiinnn. 71

4 S ONU . . ..o e 75
5. KAYNAKLAR LISTESI.......cuviiiiiiiiiiiiiiii e, 78



SEKILLER LISTESI

Sekil 1.1
Sekil 2.1

Sekil 2.2
Sekil 2.3
Sekil 2.4
Sekil 2.5
Sekil 2.6
Sekil 2.7
Sekil 2.8
Sekil 2.9
Sekil 2.10
Sekil 2.11
Sekil 2.12
Sekil 2.13
Sekil 2.14
Sekil 2.15
Sekil 2.16
Sekil 2.17
Sekil 3.1

Sekil 3.2

Sekil 3.3

Sekil 3.4

Sekil 3.5

Sekil 3.6

Calismanin genel YapISh.. ..o 7
Bir katimciya ait detayli kisisel bilgilerin oldugu dosyanin ekran

GOTUNTUSU . .ot 9
Bir katilimciya ait zaman ve yon verileri.............cooooiiii i 10
Basili tutma, gecikme ve gegis surelerini gosteren diyagram ............ 11
Parkinson hastasi bir katilimcinin basili tutma verisi........................ 12
Saglikli bir katiimcinin basili tutma verisi .............c.ocooiii 13

Parkinson hastasi bir katilimcinin basili tutma surelerinin Histogram’i116

Saglikl bir katihmcinin basili tutma strelerinin Histogram'i.............. 16
Parkinson hastasi bir katilimcidan elde edilen durum uzayu................18
Saglikli bir katihmcidan elde edilen durum uzayi............................. 18

Parkinson hastasi bir katilimcidan elde edilen ilk fark durum uzayu.... 19

Saglikh bir katihmcidan elde edilen ilk fark durum uzayi................... 21
Bir katilimciya ait I(T) fonksiyonu grafigi............c.ocoiiiiiiinnn. 24
Destek Vektor Makinesi YapISI..... c.ovviiiiii i, 29
2 Sinifli Veri Setini Ayiran Farkh Dizlemlere lliskin Ornek................ 30
Destek Vektér Makinesi igin 2 sinifli Problem Ornegi....................... 30
2 Sinifli Problem Igin Dogrusal Ayrilamama Durumu........................ 33
Dogrusal Olmayan Haritalama Yaklasimi Ornegi ...............cocvenn.... 34

646 kayda gore basil tutma surelerinde ayirt edici olarak bulunan LL-
RR Asimetri, LR-RL Asimetri ve Shannon Entropi 6zelliklerinin saghkh
ve Parkinson hastasi bireyler i¢in ortalama degerleri....................... 39

646 kayda gore basili tutma slrelerinde ayirt edici olarak bulunan
Ortalama, Medyan ve Standart Sapma ozelliklerinin saglkli ve
Parkinson hastasi bireyler i¢in ortalama degerleri ........................... 39

646 kayda gore basili tutma surelerinde ayirt edici olarak bulunan
Varyans Ozelliginin saglikli ve Parkinson hastasi bireyler igin
ortalama degerleri ... ..o 40

646 kayda gore basili tutma surelerinde ayirt edici olarak bulunan
Yaklasik Entropi ve ilk Fark IV. bdlge nokta sayilarinin saglikli ve
Parkinson hastasi bireyler igin ortalama degerleri.............cccceeeeeeiienn. 40

646 kayda gore basili tutma surelerinin Histogram alanlarinin saglhkli
ve Parkinson hastasi bireyler i¢in ortalama degerleri...................... 42

515 kayda gore basili tutma surelerinde ayirt edici olarak bulunan
Varyans Ozelliginin saglikh ve Parkinson hastasi bireyler i¢in ortalama
[0 =T 1Y 1 = o 43



Sekil 3.7

Sekil 3.8

Sekil 3.9
Sekil 3.10

Sekil 3.11

Sekil 3.12

Sekil 3.13
Sekil 3.14

Sekil 3.15

Sekil 3.16

Sekil 3.17
Sekil 3.18

Sekil 3.19

Sekil 3.20
Sekil 3.21

Sekil 3.22

515 kayda gore basili tutma surelerinde ayirt edici olarak bulunan
Ortalama, Medyan ve Standart Sapma o6zelliklerinin saghkh ve
Parkinson hastasi bireyler icin ortalama deg@erleri .......................... 43

515 kayda gore basili tutma surelerinde ayirt edici olarak bulunan LL-
RR Asimetri, LR-RL Asimetri, Shannon Entropi ve ik Fark 1v. Bolge
Ozelliklerinin saglikli ve Parkinson hastasi bireyler i¢in ortalama
deGEIIENi.. .. e 43

515 kayda gore basili tutma surelerinin Histogram alanlari............... 44
646 kayda gore gecikme surelerinde ayirt edici olarak bulunan
durum uzayi 1., 2., 3. ve 4. bolge nokta sayilarinin Parkinson hastasi
ve saglikli bireyler i¢in ortalama deg@erleri................ccooiiiii 46

646 kayda gore gecikme surelerinde ayirt edici olarak bulunan
Basiklik ve Ortak Bilgi 6zelliklerinin saglikli ve Parkinson hastasi
bireyler icin ortalama degerleri ... 46

646 kayda gore gecikme surelerinde ayirt edici olarak bulunan
Carpiklik ve Yaklasik Entropi 6zelliklerinin saglikli ve Parkinson
hastasi bireyler icin ortalama degerleri.............ccccvviiiiii, 46

646 kayda gore gecikme surelerinin Histogram alanlari.................... 48

515 kayda gore gecikme surelerinde ayirt edici olarak bulunan 1., 2.,
3. ve 4. bolge nokta sayilarinin saglikli ve Parkinson hastasi bireyler

icin ortalama degerleri ... 50

515 kayda gore gecikme surelerinde ayirt edici olarak bulunan Ortak
Bilgi, Ornek Entropi ve Basiklik 6zelliklerinin saglikli ve Parkinson
hastasi bireyler icin ortalama de@erleri ...l 50

515 kayda gore gecikme surelerinde ayirt edici olarak bulunan
Yaklasik Entropi ve Carpiklik 6zelliklerinin saglikh ve Parkinson
hastasi bireyler i¢in ortalama degerleri ... 50

515 kayda gore gecikme surelerinin Histogram alanlari.................... 51

646 kayda gore gegis surelerinde ayirt edici olarak bulunan 1., 2., 3.
ve 4. bolge nokta sayilarinin saglikli ve Parkinson hastasi bireyler
icin ortalama degerleri..........oooii i 53

646 kayda gore gecis surelerinde ayirt edici olarak bulunan
Carpiklik, Basiklik ve Yaklasik Entropi 6zelliklerinin saglikli ve
Parkinson hastasi bireyler igin ortalama degerleri ........................... 53

646 kayda gore gegis surelerinin Histogram alanlari........................ 55

515 kayda gore gecis surelerinde ayirt edici olarak bulunan LL-RR
Asimetri 6zelliginin saglikli ve Parkinson hastasi bireyler igin
ortalama degerleri...... ..o 57

515 kayda gére gecis surelerinde ayirt edici olarak bulunan ilk Fark
durum uzayi IV ve III.bdlge nokta sayilari ile durum uzayi 1., 2., 3.

ve 4.bodlge nokta sayilarinin saglikli ve Parkinson hastasi bireyler

igin ortalama degerleri ....... ..o 57

Vi



Sekil 3.23

Sekil 3.24

Sekil 3.25
Sekil 3.26

Sekil 3.27

Sekil 3.28

Sekil 3.29

515 kayda gore gegis surelerinde ayirt edici olarak bulunan Carpiklik
ve Basiklik ozelliklerinin saglikli ve Parkinson hastasi bireyler igin
ortalama degerieri ....... ..o 58

515 kayda gore gecis surelerinde ayirt edici olarak bulunan Ornek
Entropi ve Yaklagik Entropi 6zelliklerinin saglkl ve Parkinson

hastasi bireyler i¢in ortalama deg@erleri ... 58
515 kayda gore gegis surelerinin Histogram alanlari........................ 60

646 kayda gore P =0,001 ¢ikan 13 &zelligin énem derecelerini
gostermektedir. ... ... 64

515 kayda goére P =0,001 ¢ikan 14 ozelligin 6nem derecelerini
gOStErMEKLEAIN. ... .o 64

Rasgele Orman algoritmasi ile 646 kayda gore deger siralamasi
belirlenen 6zelliklerin sirayla timden c¢ikarildiginda elde edilen k En
Yakin Komsu siniflalayicisi dogruluk oranlart...............c.ooiiiinnn. 71

Rasgele Orman algoritmasi ile 515 kayda gore deger siralamasi
belirlenen 6zelliklerin sirayla timden ¢ikarildiginda elde edilen k En
Yakin Komsu siniflayicisi dogruluk oranlari....................cooeiiinnnn. 73

Vii



CiZELGELER LISTESI

Cizelge 2.1 Katiimcilarin detayl kisisel bilgilerinin oldugu klasoérin veri elemanlari
Ve detaylar... ..o 8

Cizelge 2.2 Bir katimcinin bilgisayar klavyesi ile olan etkilesiminden elde edilen
AINAMIKIET . ... 9

Cizelge 3.1 Saglikli ve Parkinson hastasi katimcilarin 646 kayda goére basili
tutma surelerinin ANOVA SONUGIar .........cooviiiiiiiiiiiiieie e, 38

Cizelge 3.2 Saglikli ve Parkinson hastasi katilimcilarin 646 kayda gore basili
tutma surelerinin Histogram alanlarinin ANOVA sonuglari................. 41

Cizelge 3.3 Saglikli ve Parkinson hastasi katilimcilarin 515 kayda goére basili
tutma surelerinin ANOVA SONUGIar ..........cooeviiiiiiiiiiiieieeeeeenn 42

Cizelge 3.4 Saglikli ve Parkinson hastasi katilimcilarin 515 kayda goére basil
tutma surelerinin Histogram alanlarinin ANOVA sonuglari................ 44

Cizelge 3.5 Saglikli ve Parkinson hastasi katihmcilarin 646 kayda goére
gecikme surelerinin ANOVA sonUGlari...........ccooviiiiiiiiineiiiiaaanene 45

Cizelge 3.6 Saglikli ve Parkinson hastasi katilimcilarin 646 kayda goére
gecikme surelerinin Histogram alanlarinin ANOVA sonuglari............ 47

Cizelge 3.7 Saglikli ve Parkinson hastasi katilimcilarin 515 kayda gore gecikme
surelerinin ANOVA SONUGIart.........coviiiii e 49

Cizelge 3.8 Saglikli ve Parkinson hastasi katihmcilarin 515 kayda gére gecikme
surelerinin Histogram alanlarinin ANOVA sonuglart......................... 51

Cizelge 3.9 Saglikli ve Parkinson hastasi katihmcilarin 646 kayda goére gegis
surelerinin ANOVA SONUGIarT........ooiii e 52

Cizelge 3.10 Saglikli ve Parkinson hastasi katilimcilarin 646 kayda goére gegis
surelerinin Histogram alanlarinin ANOVA sonuglari......................... 54

Cizelge 3.11 Saglikli ve Parkinson hastasi katilimcilarin 515 kayda goére gegis
surelerinin ANOVA SONUGIarT. ... ....ooiiii e, 56

Cizelge 3.12 Saglikli ve Parkinson hastasi katilimcilarin 515 kayda goére gegis
surelerinin Histogram alanlarinin ANOVA sonuglari......................... 59

Cizelge 3.13 646 kayda gore ayirt edici olarak bulunan tim 6zelliklerin tekerli
halde Destek Vektor Makinesi siniflayicisina verilerek elde edilen
SONUGIAT. .. e 61

Cizelge 3.14 515 kayda gore ayirt edici olarak bulunan tum 6zelliklerin tekerli
halde Destek Vektdr Makinesi siniflayicisina verilerek elde edilen
SONUGIANT. ... 62

Cizelge 3.15 646 kayda gore en ayirt edici olarak bulunan 5 6zelligin beserli
sekilde Destek Vektor Makinesi siniflayicisina verilerek elde edilen
SONUGIAN . . e e 62

Cizelge 3.16 515 kayda gore en ayirt edici olarak bulunan 5 6zelligin beserli
sekilde Destek Vektor Makinesi siniflayicisina verilerek elde edilen
SONUGIANT. ... 63

viii



Cizelge 3.17 646 kayda gore ayirt edici olarak belirlenen tum 6zellikler hepsi
birlikte Destek Vektor Makinesi siniflayicisina verilerek elde edilen
ST 1T = o 63

Cizelge 3.18 515 kayda gore ayirt edici olarak belirlenen tim 6zellikler hepsi
birlikte Destek Vektor Makinesi siniflayicisina verilerek elde edilen
510 1013 =1 o P 63

Cizelge 3.19 Rasgele Orman algoritmasi ile 646 kayda gobre deger siralamasi
belirlenen ozelliklerin sirayla tumden ¢ikarildiginda elde edilen
Destek Vektor Makinesi siniflayicisi dogruluk oranlart...................... 65

Cizelge 3.20 Rasgele Orman algoritmasi ile 515 kayda gbre deger siralamasi
belirlenen ozelliklerin sirayla timden g¢ikarildiginda elde edilen
Destek Vektor Makinesi siniflayicisi dogruluk oranlari...................... 66

Cizelge 3.21 646 kayda gore ayirt edici olarak bulunan tum 6zelliklerin tekerli halde

k En Yakin Komsu siniflayicisina verilerek elde edilen sonuglari........ 67
Cizelge 3.22 515 kayda gore ayirt edici olarak bulunan tum 6zelliklerin tekerli halde .

k En Yakin Komsu siniflayicisina verilerek elde edilen sonuglari........ 68
Cizelge 3.23 646 kayda gore en ayirt edici olarak bulunan 5 6zelligin beserli sekilde

k En Yakin Komsu siniflayicisina verilerek elde edilen sonuglari........ 68
Cizelge 3.24 515 kayda gore en ayirt edici olarak bulunan 5 6zelligin beserli sekilde

k En Yakin Komsu siniflayicisina verilerek elde edilen sonuglari........ 69
Cizelge 3.25 646 kayda gore ayirt edici olarak belirlenen tim 6zellikler hepsi birlikte

k En Yakin Komsu siniflayicisina verilerek elde edilen sonuglari........ 69
Cizelge 3.26 515 kayda gore ayirt edici olarak belirlenen tim 6zellikler hepsi birlikte

k En Yakin Komsu siniflayicisina verilerek elde edilen sonuglari........ 69

Cizelge 3.27 Rasgele Orman algoritmasi ile 646 kayda gore deger siralamasi
belirlenen 6zelliklerin sirayla timden c¢ikarildiginda elde edilen k En
Yakin Komsu siniflayicisi dogruluk oranlari................cooviiiiiinan, 69

Cizelge3.28 Rasgele Orman algoritmasiile 515 kayda gore deger siralamasi
belirlenen 6zelliklerin sirayla timden ¢ikarildiginda elde edilen k En
Yakin Komsu siniflayicisi dogruluk oranlari......................oooeinni 76

Cizelge 3.29 646 kayit icin elde edilen en yuksek test dogruluk oraninin (80,15 %)
KONfUZYON MatriSi. ... 78

Cizelge 3.30 515 kayit icin elde edilen en ylksek test dogruluk oraninin (80,15 %)
KONfUZYON MatriSi. ... 78



SIMGELER VE KISALTMALAR LIiSTESI

Abs
LL
LR
RL
RR
GRF
ApEn

SampEn

HT
LT
FT
FNN
SVM
KNN

BPHDO

KEYK
DVM
EYYK

RO

Mutlak Deger (Abstract)

Soldan Sola (Left to Left)

Soldan Saga (Left to Right)

Sagdan Sola (Right to Left)

Sagdan Saga (Right to Right)

Ground Reaction Force (Yer Reaksiyon Kuvveti)
Approximate Entropy (Yaklasik Entropi)

Sample Entropy (Ornek Entropi)

Bosluk Tusu (Space)

Hold Time (Basili Tutma Suresi)

Latency Time (Gecikme Suresi)

Flight Time (Gegis Suresi)

False Nearest Neighbor (En Yakin Yanlis Komsu)
Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi)
k Nearest Neighbor (k En Yakin Komsu)

Birlesik Parkinson Hastaligi Derecenelendirme Olgegi & Unified
Parkinson’s Disease Rating Scale (UPDRS)

k En Yakin Komsu
Destek Vektor Makinesi
En Yakin Yanhs Komsu

Rastgele Orman Algoritmasi



1. GIRIS

Teknoloji ¢agi olarak adlandirilan iginde yasadigimiz bu ¢agda o6zellikle bilgisayar
kullanimi gittikge artmaktadir. Hayatimizin her alanina giren bilgisayarlar ile bu
kullanimlardan elde edilecek bilgiler her gegcen gun dnem kazanmaktadir. Tus vurus
dinamikleri bilgisayari kullanan kiginin klavyede yazarken aliskanlik haline getirdigi
kaliplari ve yazma ritimlerini igerir. Bu ritim ve yazma desenleri tipki el yazisi ve
imzada oldugu gibi kigiye has bir yapisi vardir. Tus vurug dinamikleri bilgisayari
kullanan kisinin ne yazdigina degil nasil yazdigina ve ne kadar suUrede yazdigina
odaklanir. Literatir caligmalarina bakildiginda bugune kadar bu kaliplardan ve
ritimlerden yararlanilarak kimlik dogrulama gerektiren sektorler ve sistemlerde [1],
duygu durumu belirlenmesinde [2], stres seviyesinin belirlenmesinde [3], yas
tespitinde [4] ve bazi hastaliklarin tespitinde [5] kullanilmigtir. Literatir incelendiginde
tus vurus dinamiklerinin analizi sabit/yapilandiriimis metin veya dinamik/serbest
metin olarak ikiye ayrilir. Onceden tanimlanmis ayni metnin katihmci tarafindan
sisteme girilmesi sabit metin tus vurus dinamigi olarak tanimlanmaktadir. Katilimcinin
herhangi bir komuta bagli kalmadan kendilerinin yazmis olduklari metinler ise

bagimsiz/serbest metin olarak tanimlanmaktadir.

Parkinson hastaligi ise kademeli olarak ilerleyen sinir sistemi hastahgdidir. Sinir
sistemi hastaliklari icerisinde Alzheimer’ dan sonra en yaygin gorilen ikinci
hastaliktir. Bu hastalik artan yas ile birlikte etkisini daha da ¢ok hissettirmektedir.
Genellikle 65 yas ustu kisileri etkilemektedir ancak bu yasin altinda gértlme ihtimali
de mevcuttur. Amerika Birlegsik Devletlerinde yaklasik bir milyon, dunyada ise
yaklasik 10 milyon kisinin parkinson hastasi oldugu bilinmektedir. Parkinson hastaligi
beyindeki dopamine (DA) seviyesinin azalmasiyla ortaya c¢ikmaktadir. Bu hastalik
yavasca ilerlemektedir. Genellikle ellerde ve ayaklarda titreme, durus bozuklugu,
yurime ve denge problemleri, kaslarda katilik seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Bunun
haricinde birgok motor ve motor olmayan semptomlar da mevcuttur. Bu semptomlarin
ilerlemesiyle birlikte hastaligin gunluk yasama etkisi artmaktadir ve kiginin yagsam
kalitesini dusurmektedir. Buglne kadar yapilan galismalarda arastirmacilar kuvvet
sensoru, ivmeolger, jiroskop gibi olgum araglarini kullanarak parkinson hastaligini
tespit etmeye calistilar. Parkinson hastaliginin ginimuzde tespiti i¢in kullanilan

yontemler g6z onune alindiginda kliniksel muayeneler ve sensoérler araciligi ile



yapilan analizler hem maddi hem de manevi sekilde hastayl zorlamaktadir. Mevcut
tibbi uygulamalar Parkinson hastaligindaki motor semptomlarin isaretlerini anlamakta
yetersiz kalmaktadir ve bu hastaligin duzenli olarak izlenmesi igin yeterli araca ve
yazilima sahip degildirler. Diger bir yaygin metot ise Birlesik Parkinson Hastaligi
Derecelendirme Olgegi'nin  (UPDRS) kullaniimasidir. Klinisyenler veya fizikgiler
tarafindan yapilan testlerde katilimcilarin vicutlarina sensorler takilmasi ve bazi
komutlarin (TUG Test gibi) uygulanmasi gerektiginin katilimciya sdylenmesi Uzerine
katihmcinin heyecanlanmasina ve elde edilecek Olgumlerin etkilenmesine sebep
olmaktadir. Ozellikle Parkinson hastasi olmayip da bundan siiphe duyan bireyler bu

testlerden daha cok etkilenmektedirler.

Parkinson hastaliginin tespitinde kullanilan yukarida bahsedilen dezavantajlar g6z
onune alindiginda ve insan bilgisayar etkilesiminin gunumuzdeki kullaniminin
artmasiyla birlikte, bu alan igin de yeni bir yaklagim ortaya ¢ikmistir. Yapilan bu
calismada serbest metinler kullanan katilimcilarin tus vurus dinamikleri incelenmis ve
bu kisilerde Parkinson hastaliginin olup olmadigi anlasiimaya calisiimistir. Bu
calismanin avantaji katilimcilarin herhangi bir 6zel ekipman giymesine veya tibbi bir
g6zetime maruz kalmasina gerek duyulmamamasi ve uygulayicinin deneyimine ve
becerisine bagli olmamasidir. insan bilgisayar klavyesi etkilesimi, Parkinson
hastaliginin tespit edilmesinin haricinde Karpal Tunel Sendromu (KTS) ve goz takip
arayiizii ile ALS hastaliginin tespitinde de kullanilmaktadir [15,16]. insan bilgisayar
klavyesi etkilesiminden yararlanilarak Parkinson hastaliginin tespiti daha 6nce iki

farkl ekip tarafindan gahlisilmigtir [17, 18].
1.1 Tus Vurus Verileri Kullanilarak Yapilan Galigmalar ve Tarihsel Geligimi

Gecgmisi 2. Dunya Savasina kadar dayanan tus vurus dinamikleri tabanl biyometrik
kimlik dogrulama sistemleri, klavyede yazma karakteristigini dlgen, taklit etmenin zor

ve yapisi itibari ile egsiz oldugu dusunulen sistemlerdir.

Zeki Ozen ve arkadaslari; katiimcilara klavyeden girmeleri icin verilen sifreyi
yazarken arka arkaya u¢ kere basilan CAPS LOCK tusunu incelemigler ve model
olarak ise Yapay Sinir Aglarinin Geri Yayilim Algoritmasi, Radyal Tabanli Fonksiyon
ve Oz iligkili Algoritmasini kullanmiglardir [1]. Ayrica 5 kat ¢apraz dogrulama da

uygulanmigtir. Sonug¢ olarak Geri Yayilim Algoritmasi ile 94.40%, Radyal Tabanli



Fonksiyon ile 91.01% ve Oz Illigkili Algoritma ile 94.69% dogruluk orani elde

etmiglerdir.

Avar Pentel; 2017 yilinda yapmis oldugu calismada; bilgisayar klavyesi ve faresini
kullanarak katilimcilarin  duygu durumlarini anlamaya c¢alhsmistir [2]. Duygu
durumlarinin, izlenilen filmler karsisinda degistigini disunerek katilimcilara 4 farkl
konuda film kesitleri izletilerek sonrasinda katilimcilardan izlenilen film kesitleri
sonrasi katiimcilardan milli marsin 3 farkli versiyonunun bilgisayar klavyesi ile
yazilmasi istenmigtir. Basili tutma suresi ve gecis suresi dinamiklerinin ortalamalari,
standart sapmalari ve silme tusunun kag¢ kere tuslandii degerlendirilerek duygu
durumu ayirt edilmeye calisiimistir. Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri
(DVM), k En Yakin Komsu (KEYK (k Nearest Neighbor - kNN)), C4.5 ve Rastgele
Orman (RO (Random Forest)) siniflandiricilarini kullanarak sirasi ile 71%, 67%,

84%, 77% ve 80% dogruluk oranlarini elde etmigtir.

Avar Pentel ise 2018 yilinda yapmis oldugu ¢alismada , 6 farkh yas grubundan
toplam 7119 kisiden tuslara vurma verileri toplamigtir. Ortalama basili tutma sureleri,
ortalama gegcis sureleri, kelimeler arasindaki ortalama durma surelerine odaklanmig
ve makine dili 6grenme algoritmalarindan DVM, RO ve Lojistik Regresyon gibi
siniflayicilarini kullanarak en dusik 82% ve en yuksek 92% dogruluk oranlarini elde

etmistir [4].

Shing Hon Lau, 2018 yilinda yapmis oldugu calismada; stresin insan davranislarini
derinden etkiledigini disinmuis ve stresli olunan durumlarda hatalarin daha cok
yapildigini farketmistir [3]. Yapmis olduklari c¢alismada katilmcilardan ilk olarak
dinlenir durumda iken klavyeden bir takim yazilar yazmalarini istemis ve bunlar
kaydedilmis, ardindan katilmcilara stres yaptirarak bir takim kayitlar daha almiglar ve
son olarak tekrar dinlenme durumunda iken katilimcilara klavyeden bir takim yazilar
yazdirmig ve bunlari kayit altina almistir. 3 durumda da yazilan yazi daha dnceden
belirlenmis ve kullanicilara soylenmigtir. Tus vurus dinamiklerinin ortalama ve
medyan degerleri hesaplanmis ve c¢ikarilan 6zellikleri 3 farkh siniflayici ile test etti.
Kullandigi siniflayicilar RO, DVM ve Lojistik Regresyon’dur. En yuksek dogruluk
oranini 93.67% ile RO’ya aittir. En disUk dogruluk orani ise 67.76% ile Lojistik

Regresyon’ a aittir.



1.2 Parkinson Hastaliginin Tespitinde Kullanilan Teknikler ve Tarihsel Geligimi

Noroloji uzmanlari genellikle kliniklerinde yaptiklari testlerle veya muayene edilen
kisinin EEG ve EMGlerini inceleyerek Parkinson hastasi olup olmadigina karar

vermeye calistilar [5].
1.2.1 Birlesik Parkinson Hastaligi Derecelendirme Olgegi (BPHDO)

Birlesik Parkinson Hastali§i Derecelendirme Olgegdi (BPHDO) ilk olarak 1980’lerde
ortaya c¢ikmig ve Kkliniksel olarak parkinson hastaliginin degerlendiriimesinde en
yaygin olarak kullanilan teknik olmustur [6]. Hemen hemen her durumda Parkinson
hastaliginin tedavisinin degerlendiriimesi icin yapilan testlerde BPHDO tedaviye bagli
yararlari belirlemek icin kullanilan bir dlgekti. BPHDO’nin amaci yasin, ilag
tedavisinin veya hastaligin siddeti ne olursa olsun kapsamli ve pratik bir sekilde
kullanilabilecek bir Olcek olmasidir. Bu oOlgek 0-5 arasinda olup hastalik ona gore

derecelendirilmektedir.

20 yilin ardindan 2001 yilinda MDS tarafindan igerigi degistirilmis, yeni sorular
eklenmis ve yeni versiyonu 2008 yilinda yayinlanmigtir. Klinisyenler tarafindan
sorulan sorular sorulup katilimcilar tarafindan cevaplanmaktadir. Yaklasik 30 dakika

suiren soru cevap seklinde bir testtir [7].
1.2.2 ivmesélger (Hiz Olger) sensérii

Parkinson hastaliginin tespiti igin kullanilan diger bir yontem ise katilimcilarin
vucutlarina 3 eksenli ivmeodlgcer sensorl takilmasidir. Kisilerin vicutlarinin farkl
bolgelerine yerlestirilen sensoérlerden x,y ve z eksenlerinden elde edilen ivme
Olcimleri degerlendirilerek hastalik tespit edilmeye c¢alisilmistir. Parkinson
hastaliginin bilinen semptomlarindan bir tanesi “Freezing of Gait” yani yurume
esnasinda gerceklesen donmalardir. Ozellikle parkinson hastalarinda dar bir yerde
yururken veya koseleri donerken bu donmalar daha sik meydana gelmektedir. Bu gibi

durumlarda parkinson hastasi bir bireyin hizi saglikh bir kisiye gére daha az olacaktir.

Evanthia E. Tripoliti ve arkadaslarinin 2014 yilinda yapmis olduklari ¢alismada 6 tane
ivmeodlger ve 2 tane jiroskop kullaniimis ve 96.11% dogruluk orani elde edilmistir [8].
Calisma sirasinda ivmedlcgerler el ve ayak bileklerine, géglse ve bele takilmistir.
Jiroskoplar ise katilimcilarin goégsune ve beline takilmigtir.
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Sinziana Mazilu ve arkadaslari ise 2015 yilinda yapmis olduklari g¢alismada
katihmcilarin el bilekleri, ayak bilekleri ve dizlerine toplamda 6 adet ivmedlger
sensoOru yerlestirmisler; el ve ayak hareketlerindeki hizlardan parkinson hastaligini
tespit etmeye calismislardir. Bu ¢alismanin sonucunda 90% dogruluk orani elde

etmislerdir [9].

Claas Ahlrichs ve arkadaslari, 2016 yilinda yapmis olduklari ¢alismada; 3 eksenli
sensoru katilimcilarin beline takmiglar, bu sensor yardimi ile hareketlerini ve hizini

inceleyerek 98.7% dogruluk orani elde etmislerdir [10].
1.2.3 Kuvvet sensoriu

Parkinson hastaliginin tespitinde kullanilan ydntemlerin  basinda yudruylas
kinematikleri ve kinetikleri karakteristiklerinin kullanilmasi gelmekle birlikte ayagin
altina giyilebilen ve vyer reaksiyon kuvvetini (GRF: Gound Reaction Force)
hesaplayabilen sensoérler de kullaniimistir. Bu sensdr sayesinde GRF‘nin ¢

eksendeki bileseni hesaplanmaktadir ama esas olarak dikkate alinan dik bilesendir.

Sang Hong Lee ve arkadaslart 2012 yilinda yapmis olduklari c¢alismada;
katihimcilarin ayaklarinin topuk, orta ve ug¢ kisimlarina denk gelecek sekilde toplamda
16 adet (her bir ayaga 8) ¢ eksenli kuvvet sensoéru yerlestirmiglerdir [11]. Her bir
sensore uygulanan dik kuvvet hesaplanmig ardindan her bir ayaga uygulanan toplam
kuvvet hesaplanmis ve iki ayak arasindaki kuvvet farkindan yola ¢ikarak 74.32%

dogruluk orani elde etmislerdir.

Benoit Mariani ve arkadaslari ise 2013 vyilinda yapmis olduklari c¢aligmada
katihmcinin adimlama suresince topuklarinin ve parmak uclarinin vurus ve
kalkiglarda maruz kaldigi kuvveti hesaplamiglardir [12]. Bu arastirmacilar yaptiklari

calismanin dogruluk orani hakkinda bilgi vermemislerdir.
1.2.4 Jiro sensoru (Jiroskop)

Parkinson hastaliginin tespitinde kullanilan diger bir ydontem ise jiroskop sensorlerdir.
Jiroskop (duUzddéner) sensorleri agisal hizi 6lgmektedir. Bu sensorler 3 boyutlu olup 3
adet eksenden olusmaktadirlar. Bu eksenler roll (yatis agisi), pitch (ylkselme algalma
adim agisi) ve yaw (sapma agisi) olmak Uzere 3 boyuttan olusur. Roll ekseni, saga
ve sola yatiglardir. Pitch ekseni vicudun asagi ve yukari dogru hareketlerini ifade
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eder. Y ekseni ise sagda ve sola donugleri ifade eder. A. Salarian ve c¢alisma
arkadaslar 2004 yilinda yapmis olduklar arastirmalarinda her bir el bilegine birer
tane 3 boyutlu jiroskop yerlegtirerek bradikinezi ve titremeyi algilayarak Parkinson

hastaligini tespit etmeye calismiglardir [13].
1.2.5 Parmakla dokunma testi ve bilgisayar klavyesi etkilesimi

Parmakla dokunma testleri Parkinson hastalarinin kas kontrolinin ve motor
yeteneklerin iglevselliginin degerlendiriimesi icin kullanilabilen bir yontemdir. Ozellikle
motor fonksiyonlarinin parkinson hastalarinin ve saglikli bireylerin el tercihlerinde ve
el yeteneklerinde nasil reaksiyon verdigini gérmek icin tercih edilir. Parmakla
dokunma testleri igin gesitli calismalar yapilmis ve ginimuzde bu ¢alismalar devam
etmektedir. Arastirmacilar parmakla dokunma testi igin farkli cihazlar kullanmiglardir.
Bunlardan bazilari mekanik sayaclar, elektronik anahtarlarlar, piyano klavyeleri,
telefon ekranlari ve telgraflardir [14]. Parmak hizlari, tuslara yapilan darbelerin
kuvvetleri, iki tug arasinda gegen sureler gibi 6zellikler incelenerek hastalik tespit
edilmeye calisiimistir. L. Giancardo ve arkadaslari [17] yapmis olduklari ¢alismada
sadece basili tutma surelerine odaklanarak 81%; Warwick R. Adams ve arkadaslari
ise yapmis olduklari ¢calismada basili tutma ve gecikme surelerine odaklanarak 98%
dogruluk orani elde etmiglerdir. Warwick R. Adams ve arkadaslarinin yapmis oldugu
calismanin dogruluk oranin bu kadar ylksek olmasinin sebebi katilimcilarin hangi
tusa bastiklarini bilmeleridir. Warwick R. Adams ve arkadaslarinin yapmis oldugu

calismada katilimcilar sirasi ile ‘G’, ‘O’, ‘A’, ‘D’ ’ tuslarina basmiglardir [18].
1.2 Galigmanin Genel Yapisi

Yapilan bu galismada ise parkinson hastaliginin tespiti i¢in bilgisayar klavyesi
kullaniimistir. Bu ¢aligmada katilimcilarin bilgisayar klavyesi ile olan etkilesimindeki
zaman dinamikleri incelenerek saglkli bireylerin parkinson hastalarindan ayirt
edilmesi calisiimigtir. Katilimcilarin herhangi bir komut almadan ve herhangi bir
g6zlem gozetmeksizin bilgisayar klavyesi tuslarina yapmis olduklari basmalardan
elde edilen veriler kullaniimis ve Parkinson hastaligi tespit edilmeye c¢alisiimigtir. Bu
veriler Physionet.org (Ekim 2017) veri tabanindan alinmistir. Alinan bu veriler 166
tanesi Parkinson hastasi ve 50 tanesi saglikli olmak uzere 200° den fazla

katiimcidan elde edilmistir Teknoloji tabanli teshis yontemleri yiksek dogruluk orani



ile sonu¢ vermekte, tekrarlanabilmekte ve katilimcinin kullanabilmesi agisindan da
basit bir yapidadirlar. Bu calismada da katihmcilar uygulamaya istedikleri zaman
erigsebilmigler, istedikleri gunluk bilgisayar aktivitelerini (mail yazip gdnderme,
internette bir sey arama, vb ..) herhangi bir gézleme tabi tutulmadan yapmislardir.
Kullaniciilya ait zaman verileri “Tappy” isimli yazilim uygulamasi ile kaydedilmistir.
Elde edilen her bir zaman serisi igin 9 farkli 6zellik hesaplanmistir. Bu 9 6zellik
icerisinden ayirt edici olarak bulunan 6zellikler Gauss tabanli makine dili 6grenme
algoritmasi olan Destek Vektér Makinesi (Support Vector Machine (DVM) ve k En
Yakin Komsu (KEYK) Siniflayici giriglerine uygulanmistir.

Sekil 1.1’de galismanin genel yapisi blok diyagrami ile 6zetlenmigtir.

Veri Ozellik istatistiksel Ozellik Siniflayici
_ Cikarma Analiz Segimi
(Physionet.org) || 5 5 L 5 SVM & kNN
(ANOVA ve (Rasgele
Orman
Bagimsiz T- .
Test Algoritmasi)

Sekil 1. 1 Calismanin genel yapisi.
2. MATERYAL VE METOT
2.1 Veri Seti

Bu ¢calismada kullanilan veri seti tarafindan bir proje kapsaminda toplanan ve Ekim
2017 tarihi itibariyle Physionet.org sitesinde yer verilen tus vurus datalaridir [19].
Goldberger ve arkadaslari tarafindan gerceklestirilien proje kapsaminda; Amerika,
Kanada ve Avusturalya gibi Ulkelerden projenin yayinlandigi internet sitesini ziyaret
eden kisilerden projeye katilmak isteyenler, glinluk Windows uygulamalari (internette
arama yapma, mail yazip génderme, ve diger kelime yazma iglemleri gibi...)
sirasindaki klavye kullanimlarini kayit altina almayr saglayan ‘Tappy’ isimli
uygulamayi bilgisayarlarina indirerek, ¢alismaya gonulli olarak katkida
bulunmuslardir. Bu proje calismasi insan Arastirmalari Etigi Komitesi (Human
Research Ethics Committee) tarafindan onaylanmis ve yazilimi ytklemeden 6nce

katihmcilar bilgilendirilerek onaylari alinmigtir.



Veri seti toplam 216 katiimcinin, klavye tuslarini kullanimlarina iligkin zaman
bilgilerini icermektedir. Katihmcilarin 166 tanesi Parkinson hastasi, 50 tanesi ise
saghkh bireylerden olusmaktadir. Bu bireylere ait toplamda 551 adet kayit
bulunmaktadir. Kayitlardaki 6rnek sayilari sabit olmamakla birlikte bazi kayitlar ¢ok
az ornek icermektedir. Hesaplanan ozelliklerin ornek sayisina bagimliligini ortadan
kaldirmak icin ilk olarak ornek sayisi 1000’in altinda olan kayitlar ¢aligmaya dahil
edilmemis (bu durumda 515 kayit Uzerinde analizler gergeklestirilmistir), ikinci olarak
da ¢ok uzun ornekler iceren kayitlar 1000 civari ornek igerecek sekilde bolunerek
kullanilmigtir (bdylece 646 kayit elde edilmistir). Ornek azh§ nedeniyle ¢ikarilan
kayitlar dikkate alindiginda katiimci sayisi; 147 tanesi Parkinson hastasi, 49 tanesi
de saglikli birey olmak Uzere 196 olmustur. Veri setinde yer alan her bir kayit iki adet
dosya icermektedir. Bu dosyalardan biri katilimcilara ait kisisel bilgileri icerirken digeri

katilmcilarin klavye kullanimlari sirasinda elde edilen zaman verilerini icermektedir.

Katilimcilarin detayh kigisel bilgilerinin oldugu klasor Cizelge 2.1’de detayh sekilde

anlatilmistir. Bu klasordeki veriler 12 adet sutundan olusmaktadir.

Cizelge 2.1 Katilimcilarin detaylh kigisel bilgilerinin oldugu klasorun veri elemanlari ve

detaylari

Veri Elemanlan Detaylar

Dogum Yili (Yas) Katilimcinin  dogum yilini gdsterir. 65 yas ve
ustundeki  kigilerin ~ %2’sinde  bu  hastalik
gorulmektedir.

Cinsiyet Katihmcinin cinsiyeti.

Parkinson (Evet/Hayir) Katilimci Parkinson hastasi mi degil mi?

Titreme (Tremor) Katilimcida titreme var mi yok mu?

(Evet/Hayir)

Teshis Yil Katilimciya eger hasta ise ne zaman Parkinson
hastaligi teshisi kondugunu ifade eder.

Taraflik (Sol, Sag, Yok) Parkinson hastalarinda semptomlar tek bir tarafta
gorulebilir. Eger bu durum varsa hangi tarafta
oldugunu ifade eder.

BPHDO (1 ile 5 arasi) 1 ile 5 arasinda olan bir Ol¢ektir. Hasta tarafindan
biliniyorsa verilere eklenmistir. Bu veri setinde
sadece 8 adet hastanin BPHDO bilgileri
bilinmektedir.




Cizelge 2.1 devam ediyor.

Etkisi (Az, Orta, Siddetli) Hastaligin siddeti ve gunlik yasama olan etkisi.

Tedavi igin ilag kullanip Parkinson hastalarinin ilag alip almadigini ifade
kullanmadigini gosterir. eder. Levadopa, MAO-B Inhibitori, Dopamine veya
Eger kullaniyorsa hangi bagka bir ila¢c olabilir. Ozellikle Levadopa motor

ilaglari aldigini ifade eder. semptomlarin karakteristiklerini azaltmaktadir.

Sekil 2.1’de bir katihmciya ait detayli kisisel bilgilerinin oldugu dosyanin ekran

goruantusu gosterilmistir.

Birthyear: 19532
Gender: Male
Parkinsons: True
Tremors: False
Diagnosisyear: 2012
Sided: Left
UPDRS: Don't know
Impact: Medium
Levadopa: True
DA: True

MADBE: Truse

other: False

Sekil 2.1 Bir katilimciya ait detayh kisisel bilgilerin oldugu dosyanin ekran goérintisu

2. klasor ise katilimcilarin bilgisayar klavyesi ile olan etkilegsimlerinden elde edilen
zaman sonuglarini icermektedir. Bu klasordeki veriler 8 adet sutundan olusmaktadir.

Cizelge 2.2’de detayh sekilde anlatiimigtir.

Cizelge 2.2 Bir katihmcinin bilgisayar klavyesi ile olan etkilesiminden elde edilen
dinamikler.

Kayit icerigi Detaylari

Her bir kullaniciya 10 karakterden olugsan bir kod
Katilimci Tanimlayicisi isim verilmektedir. Gizlilik politikasi icin bu sekilde
yapiimaktadir.

Kaydin hangi tarihte alindigini gosterir (Yil: Ay:

Tarih Gun: seklinde).

Kaydin hangi zaman  dilimleri icerisinde
gerceklestigini gosterir (Saat: Dakika: Saniye:

Zaman Damgasi
g seklinde).




Cizelge 2.2 devam ediyor.

El

O an kaydedilen kaydin hangi el ile bilgisayar
klavyesine basildigini gosterir (Sol ya da Sag).

Basili Tutma Siresi

O an ki tusun basilip serbest birakilmasi arasinda

(Hold Time) gecen suredir.
Bir dnceki tustan bir sonraki basmaya gegisi ifade
Ve eder. 8 adet kombinasyon vardir. LL, RR, SS, LS,
on

SL, RL, LR, SR, RS. S Space (Bosluk) tusunu ifade
etmektedir.

Gecikme Suresi (Latency
Time)

Bir dnceki tusa bastigi an ile bir sonraki tusa bastigi
an arasinda gecgen suredir.

Gegis Suresi (Flight Time)

Bir dnceki tusun serbest birakildigl an ile bir sonraki
tusa basildigi zaman arasinda gegen suredir.

Sekil 2.2°de bir katilimciya ait zaman verilerinin oldugu dosyanin ekran goéruntisu

asagida gosterilmistir.
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52:24,289 L 0214.8 LL 0480.5 0273.4
52:24,703 L 0207.0 LL 0421.9 0207.0
52:26.312 L 0230.5 RL 777.3 0640.6
54:02.594 L 0199.2 LL 0414.1 0136.7
54:22.719 L 0179.7 LL 0328.1 0097.7
54:23.074 R 0136.7 LR 0398.4 O0218.8
54:23, 340 L 0183.6 RL 0218.8 0082.0
54:23.641 L 0183.6 LL 0300.8 0117.2
54:23,984 L 0191.4 LL 0335.9 0152.3
54:24,223 R 0152.3 LR 0277.3 0085.9
54:27.398 R 0144.5 LR 0378.9 0179.7
54:27.617 L 0183.6 RL 0179.7 0035.2
54:27.785 R 0101.6 LR 0250.0 0066.4
54:28,133 R 0117.2 RR 0332.0 0230.5
54 :28,562 R 0113.3 RR 0433.6 0316.4
54:29,027 L 0199.2 RL 0378.9 0265.6
54:29,312 R 0136.7 LR 0347.7 0148.4
54:29,785 R 0175.8 RR 0433.6 0296.9
56:19.141 L 0214.8 LL 0332.0 0136.7
56:19.523 R 0140.6 LR 0457.0 0242.2
56:19, 820 L 0183.6 RL 0253.9 0113.3
56:20.188 L 0183.6 LL 0367.2 0183.6
56:42.730 L 0le4.1 LL 0308.6 0109.4
56:43,109 R 0132.8 LR 0410.2 0246.1
56:43.375 L 0183.6 RL 0214.8 0082.0
56:43, 680 L 0187.5 LL 0300.8 0117.2
56:44,062 L 0183.6 LL 0386.7 0199.2
56:44, 262 R 0136.7 LR 0246.1 0062.5
56:47.285 R 0168.0 LR 0351.6 O0168.0
56:47.492 L 0187.5 RL 0187.5 0019.5
56:47.676 R 0113.3 LR 0257.8 0070.3
56:47.996 R 0121.1 RR 0312.5 0199.2
56:48.414 R 0136.7 RR 0402.3 0281.3
56:48, 816 L 0195.3 RL 0343.8 0207.0
56:49,012 R 0128.9 LR 0261.7 0066.4
56:49, 398 R 0148.4 RR 0367.2 0238.3
58:13.375 R 0152.3 RR 0515.6 0359.4
58:13.914 5 0168.0 RS 0523.4 0371.1
58:14. 316 L 0152.3 5L 0418.0 0250.0
58:14.812 L 0le4.1 LL 0484.4 0332.0
58:15.125 R 0109.4 LR 0367.2 0203.1
58:15.527 R 0152.3 RR 0359.4 0250.0

Sekil 2.2 Bir katilimciya ait zaman ve yon verileri
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Tusg Vurus Dinamikleri

Tus vurus dinamikleri, her kisinin kendine has klavyede yazma bigimlerinin oldugunu
kabul eden biyometrik bir yontemdir. Kigilerin klavyelere yapmis olduklar tus
vuruglari arasindaki sure akisinin kisi i¢in ayirt edici olabilecegi dusunulmektedir. Tug
vurus dinamiklerinin hesaplanmasinda kullanilan bazi nitelikler Sekil 2.3’de detayli

olarak gosterilmistir.

Basili tutma suresi (Hold Time): Bir tusa yapilan basma ve ¢gekme arasinda gegen

zamani ifade etmektedir.

Gecikme suresi ( Latency Time): Bir 6nceki tusa yapilan basma ile bir sonraki tusa

yapilan basma arasinda gecgen suredir.

Gegis suresi (Flight Time): Bir onceki tustan elin ¢ekilmesi ile bir sonraki tusa yapilan

basma arasinda gecgen suredir.

Basih Tutma Siresi
Gegis Siresi

Tusza Basma

Gecikme Slresi -
Tusu Serbest Birakma
Gecikme Shresi

— —ee " Tug Yular

— —eet - TUs Asad

r
Zaman

Sekil 2.3 Basili tutma, gecikme ve gegcis surelerini gdsteren diyagram.
Tusg Vurus Dinamiklerinin Avantajlar

1) Tus vurus dinamikleri digaridan herhangi bir midaheleye agik degildir.
2) Tus vurus dinamiklerinin kullaniimasi gok basittir.
3) Tus vurus dinamikleri biyometrik kimlik dogrulama ve hastalik tespiti yapan

cihazlar kadar pahal degildir.
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4) Tus vurus dinamiklerini kullanan sistemler ekstra bir donanima ihtiyag
duymamaktadir.

5) Tus vurus dinamikleri kullaniciya ait 6zel davraniglardir.
Tusg Vurus Dinamiklerinin Dezavantajlari

1) insanlarin yazma ritimleri o anki hal durumlarina bagli olarak degiskenlik
gOsterebilir.

2) Elde ve kolda meydana gelen kirik ve yaralanmalar yazma ritminde farkliliklara
sebebiyet gosterebilir.

3) Klavyenin sertligi, yeniligi, modeli ve tuslarin siralanmasi gibi faktorler
dinamiklerde farklliklara yol agcabilmektedir.

4) Yazma stili, yazilan metnin diline bagh olarak degisiklik gosterebilir. Anadilde
yazilan bir metin ile yabanci dilde yazilan bir metinin yaziima hizi farklihk

gOsterebilir.

Parkinson hastasi ve saglikli bir katihmciya ait basili tutma sinyallerinin drnekleri
Sekil 2.4 ve Sekil 2.5'de verilmistir.

250 T T T

| |
‘\

150—| it

| Hh | "' "\
‘ ' " ’| . |‘.| “ \ ‘

50 - I‘ .

Veri(ms)

100

=]
—

0 1 | 1 1
0 50 100 150 200 250
Zaman(s)

Sekil 2.4 Parkinson hastasi bir katiimcinin basil tutma verisi.
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Sekil 2.5 Saglikli bir katihmcinin basili tutma verisi.
2.2 Gikarilan Ozellikler
2.2.1 Asimetri hesabi ( Simetri Bozuklugu)

Parkinson hastaligi ilk basta insanin tek bir tarafinda baslayabilirken bazen her iki
tarafinda da meydana gelebilmektedir. Bu ¢calismada kullanilan verilerde kisinin hangi
anda hangi tusa bastigi bilinmemektedir ancak kisinin o0 anda bastidi tusa hangi eliyle
bastigi bilinmektedir. Bu ylzden ¢alismamizda soldan sola ve sagdan saga gegisler
ile soldan sada ve soldan saga gegisler arasindaki farkliliklar incelenmis ve simetri

bozuklugu olup olmadigi anlasiimaya calisilmistir. Her geciste yeni bir tusa

basilmistir. Bu yaklasima goére vyapilan islem Esitik 2.1 ve Esitlik
2.2’degosterilmektedir.
f_,I(LL RR}— - ".’_l{LL} — —E*_I{RR} (2.2)

Esitlik 2.1°de yer alan LL; soldan sola gegigleri, RR sagdan saga gecisleri, a; verideki
soldan sola gegiglerin sayisini ve b; verideki sagdan sada gegislerin sayisini ifade
etmektedir.
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fasy (LR = RL) = |25 (LR), — X7, (RL); (2.2)

Esitlik 2.1°de yer alan LR; soldan sada gegigleri, RL sagdan sola gegigleri, c; verideki
soldan saga gegislerin sayisini ve b; verideki sagdan sola gegiglerin sayisini ifade

etmektedir.
2.2.2 Histogram alanlari

Histogram, bir zaman serisindeki veri dagilimini gostermektedir. Yani tekrarl
sayllardan olusan veriyi 6nce tabloya sonra tabloyu grafige donustirmektedir. Elde
edilen grafik, bir zaman serisine ait verilerin hangisinden ka¢ tane igermekte

oldugunu, dikdortgen sutunlar halinde gostermektedir.

Yapilan bu calismada basili tutma, gecikme ve gecis surelerinin ayri ayri
histogramlari elde edilmigtir. Katilimciya ait zaman serisi 50 esit kutucuga
bolunmustur. Basili tutma, gecikme ve gecis surelerinin maksimum ve minimum
degerleri her bir katiimcida farkh oldugu i¢in normalizasyon islemi uygulanmis ve x
ekseni sifir bir arasinda normalize edilmistir. Elde edilen histogramda her bir
kutucugun alani ayri ayri hesaplanmigtir. Alan hesabi, her bir kutucugun gosterdigi
sureler o zaman serisinde bulundugu miktar ile garpilarak yapiimigtir. Katilimcilarin
her birine uygulanan kayit sayisi farkli oldugu icin elde edilen alan hesaplamalarina
da tekrar normalizasyon islemi uygulanmistir. Bu iglem her bir kutucuktaki alanin
toplam alana bolinmesiyle yapilmistir. Sekil 2.7 ve 2.8’de Parkinson hastasi ve

saglkl bir bireyin histogramlari gosterilmigtir.
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Histogram

200 T

a 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Data (ms)

Sekil 2.6 Parkinson hastasi bir katilimcinin basili tutma surelerinin (Hold Time)

histogram’1.

Histogram

Adet

1] 01 02 03 04 05 08 07 08 09 1
Data (ms)

Sekil 2.7 Saglikl bir katilimcinin basil tutma surelerinin (Hold Time) histogram’i.

Sekil 2.6 ve 2.7’de goruldigu uUzere x ekseni (basili tutma sureleri) 0-1 arasinda

normalize edilmistir. Y ekseni (o kayitta ka¢ adet basili tutma kaydedildigi) sekil
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Uzerinde normalize edilmemistir ancak her bir bdlgenin alan hesabi yapilirken o

bdlgedeki alan toplam alana bolinerek normalizasyon iglemi gergeklesmisgtir.

2.2.3 Ortalama, Medyan, Standart Sapma, Varyans Carpiklik ve Basiklk

parametreleri

Basiklik ve c¢arpiklik dederleri verilerin normal dagihm goésterip gdstermedigini ifade
eder. Ortalama 1.moment; varyans 2. moment olarak bilinirken ¢arpiklik 3. ve basiklik
ise 4. moment olarak bilinmektedir. Bu 6zelliklerin olasiliksal dagilimlari istatistiksel

fonksiyonlar ile hesaplanmaktadir [20, 21, 22].

Carpiklik veri dagiiminin normalden uzaklasarak ne kadar saga veya sola dogru
yonelerek yamuk bir sekil aldigini ifade eden bir kavramdir. Normal bir dagilimda
carpikhk sifirdir. Carpiklik katsayisi — «= ile + == arasinda degerler alabilmektedir. Bu
yuzden pozitif ve negatif ¢arpilik olmak Uzere iki tir ¢arpikliktan s6z edilebilir. Bazi
durumlarda tanimsiz da olabilir. Eger ortalama medyandan kuguk ise dagihm sola
(negatif) garpik olur. Eger ortalama medyandan blyukse dagilim saga (pozitif) ¢carpik
olur. Carpiklik deg@erleri -3 ile +3 arasinda deger almis sa normal dagilim olarak kabul

edilmektedir.

Basiklik ise normal dagilim egrisinin ne kadar dik veya basik oldugunu gosterir. Tam
¢an egrisinin basiklik katsayisi sifirdir. Basiklik katsayisi pozitif ise egri normale gore
daha dik olur. Basiklik katsayisi negatif ise edri daha basik olur. +1.96 ile — 1.96

arasindaki degerlerde egrinin dik olmadigi sdylenebilir.

Ortalama hesabi Esitlik 2.3’te gosterilmistir.
F=-FL,x, (2.3)

Esitlik 2.3'te yer alan « orneklem aritmetik ortalamasi1 semboludur; n ise veri

uzunlugudur.

Medyan hesabi Esitlik 2.4’de gdsterilmistir.
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. terim i ek 15e

Lom

Medyan = <|: |'£:.:=-.~-:'.~.".?I-|'£+l \terim (2.4)
[ = : s ngiftise
Varyans hesabi Esitlik 2.5’de gosterilmigtir.
o (F)== T, (x, — ©)° (2.5)
Standart Sapma hesabi Esitlik 2.6’da gosterilmistir.
o= Var(X) (2.6)
Carpiklik Katsayisi (CK) hesabi Esitlik 2.7°de gosterilmigtir.
CK = ——1—"?35%_; i ) (2.7)
Basiklik Katsayisi (BK) hesabi Esitlik 2.8'de gdsterilmistir.
BE = EZn T _ g (2.8)

[

2.2.4. Durum uzayl X, vs X, .,

n

Kullanilan zaman serisi = x,, olsun. x,'in x.,,,,” € Karsi gizdiriimesiyle durum uzayi
elde edilmektedir. Yatay eksen x’i, digsey eksen ise x,,,,,'| gostermektedir. Yani

zaman serisinin bir sonraki an ile mevcut an arasindaki benzeyisi incelenmektedir. Bu
calismada durum uzay! Sag Ust (1. Bdlge), Sag Alt (2. Bdlge), Sol Ust (3. Bolge) ve
Sol Alt (4. Bodlge) olmak Uzere dort esit bolgeye ayrilarak, durum uzayindaki
noktalarin bu bdlgeleri ziyaret etme sayilarinin normalize dederleri hesaplanmistir.
Normalizasyon iglemi icin toplam nokta sayisi kullanilmistir. Sekil 2.9 ve 2.10’da
siraslyla Parkinson hastasi ve saglikli bir katilimciya ait durum uzaylari ve her bodlge

icin elde edilen normalize degerler gosteriimektedir.
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X n+1
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c
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-300 | 4
i
i
400 [ : 1
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Sekil 2.9 Saglikli bir katiimcidan elde edilen durum uzayi.
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2.2.5. ilk fark (First Differencing) alinarak elde edilen durum uzayi

Zaman serisi igerisindeki ardigik iki veri arasindaki farklar elde edilerek olusturulan
yeni bir zaman serisi icinde durum uzayi olusturulmustur. Olusturulan yeni seride yer
alan degerler Esitlik 2.9'daki gibi tanimlanabilir.

D!'jfl: ni = "1".[ n+li - 'XI::"::I (29)
Burada X kullanilan zaman serisini, n ise o zaman serisindeki indisi ifade etmektedir.

Dif,,,in Dif, .., e karsl gizdiriimesiyle ilk fark durum uzayi elde edilmektedir.

Sekil 2.10 ve 2.11'de sirasiyla Parkinson hastasi ve saglikli bir katilici igin

olusturulan ilk fark zaman serisinde elde edilen durum uzayi yer almaktadir.

250 T T T T T T T T T
*
: |
200 | * :
* I
*
150 * * ol % * 1
i O e *
* * ¥
037346 *% & 0.11728
1001 * % % * % ¥ -
* %J#'%ffﬂé#**%*
50 * ¥ ¥ ok ok bk k kK
* KAk R ook * ¥ *
-— * ¥,
+ * e R *¥
c or-——- e —
¥ kR FROE KR X Kk ¥
x %
# * F M +c=+« A
ok * % 3 *1«** ¥x T %
ko * * 3 **** * ¥ +
* Ll R
100 | g T %]
0. 132;{2 ; r « 40.37654
* * * *
AB0F 3 1****
* o 2
*
200 [ ! *
I
; *
250 . . . . i L L . .
250 200 -150 -100  -50 0 50 100 150 200 250

Sekil 2.10 Parkinson hastasi bir katilimcidan elde edilen ilk fark durum uzayi.
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Sekil 2.11 Saglikh bir katilimcidan elde edilen ilk fark durum uzayi.
2.2.6 Entropi

Entropi, fizikte bir sistemin mekanik ise cevrilemeyecek termal enerjisini temsil eden
termodinamik terimidir [23]. Genellikle bir sistemdeki duzensizlik ve rasgelelik olarak
tanimlanir. istatistikten teolojiye, felsefeye kadar pek gok alanda kullanilir. Sembolii
S’ dir ve termodinamigin ikinci yasasi olarak bilinir. Bu yasa, hig¢bir cihazin veya
sistemin aldigi I1sty1 tamamen ige donustirecek sekilde caligamayacagini, ayrica
sadece Islyl bir sicakliktan daha ylksek bir sicakliga transfer eden bir surecin
olmadigini aciklamaktadir. Buna ek olarak ne olursa olsun, enerjinin ve kutlenin

oldugu her yerde entropi mevcut oldugunu acgiklamaktadir.

Fen bilimlerinin en 6nemli yasasi her seyin yiprandigini sdyleyen yasadir. Canlilar
yaslanir ve Olurler, arabalar paslanir ve evrendeki diuzensizlik artar. Bilim adamlari
dizensizligi Entropi denilen nicelik ile olgerler. Sistemlerdeki dizensizlik arttik¢a,
entropi de artar. Bu durum da faydal (is yapilabilir) enerji miktarini azaltir, faydasiz
enerjiyi (entropi) artirir.
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Klasik termodinamikte sicaklik, basing, hacim, enerji ve entropi gibi kavramlar temel
alinir. Bunun haricinde termodinamik istatistiksel kavramlar kullanilarak da ifade
edilebilir.

Bilgi kuraminda entropi bir iletinin bilgi igerigini dlger. Yani, dl¢llen entropi ile sistemin
kisiye ne kadar yeni bilgi katacagini ifade eder. Bu baglamda entropi ilk defa 1948
yiinda Claude E. Shannon tarafindan ortaya atilmistir. Ayrik bir rassal degiskenin

entropisi Esitlik 2.10’da gosterilmistir.
H(X) = - plx Nogp(x;) (2.10)
Esitlik 2.10’da yer alan p olasilik fonksiyonunu ifade etmektedir.

Entropinin istatistik biliminde de ayr bir tanimi vardir. Ludwig Boltzmann’in
denkleminde entropi, S, bir sistemin girebilecegi mikroskopik durumlarin sayisi, W
yoluyla tanimlanir. Esitlik 2.11’de gosterilmistir. Burada k Boltzmann sabitidir. S6zi
edilen mikroskopik durumlarin tanimi ve sayilmasi ise, sistemi olugturan atomlari tarif

eden mekanik yasalar kullanilarak yapilir.
S=kloglW (2.11)

Bu calisma kapsaminda Shannon Entropi, Ornek Entropi ve Yaklagsik Entropi
kullanildi.

Shannon Entropi Hesaplanmasi

ismini bilgi teorisinin babasi olan Claude Shannon’dan almaktadir. Shannon buradaki
H ismini Ludwig Boltzmann’in termodinamikteki H-teoremine atfen sec¢mistir. Orijini
Pauli ve Von Neumann’a kadar dayanmaktadir. Bilgi teorisindeki temel problem
blyUk miktardaki bilgilerin kodlanmasiyla bas etmeye c¢alismasidir. Sonlu bir veri seti
(A) ile baslanir, bu set Latin alfabesindeki 26 harfle, ASCIl kodundaki 128 sembol ile
veya daha genis kelime setleri ile gosterilebilir. Bilginin kayipsiz bir sekilde
kodlanabilmesi icin kag bite ihtiya¢ duyuldugu cevap aranan sorudur [24].

A’nin Shannon entropi hesabi Esitlik 2.12’de gdsterilmistir.

H(A)= X, P.log.P, (2.12)
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Esitlik 2.12’de yer alan P;; olasilik kitle fonksiyonunu ifade etmektedir.
Yaklasik Entropi (YakEn) (Approximate Entropy)

istatistikte kullanilan bu teknik bir zaman serisi icerisindeki dalgalanmalarin
ongorilemezliginin ve duzenliliginin miktarini 6lgmeye yarar [25]. Genellikle 100
kayittan fazla ve gurultuli zaman serilerinde kullanilan bir metottur. Matematiksel
olarak, Yaklasik Entropi genel bir yaklagim olup Markov zincirinin bir slrece
yaklastiriimasiyla olusan entropi degeridir. Cikan sonug¢ ¢ok kuguk bir degerse
(Ornek: 0.00001) veri dizisi dizenli ve tahmin edilebilirdir anlamina gelmektedir.
Tekrarlanan dalgalanma modellerinin oldugu bir zaman serisi, tekrarlanmalarin
olmadigi bir zaman serisine gore daha 6ngorulebilirdir. YakEn gozlemlerin benzer
modellerinin ek olarak benzer modeller ile takip edilemeyeceginin olasiligini yansitir.
Eger bir zaman serisi gok miktarda tekrar eden benzer modelleri icermekteyse YakEn

degeri goreceli olarak daha duslk olacaktir. Tahmin edilebilirligi az ise YakEn degeri

artacaktir.
" (r)=(N—m+ 1) EE" og () (2.13)
YakEn = @™ (1) — @™ () (2.14)
@™ (r); thm model igirisinden alinan bir pencerenin (kesitin) modelin timulne ortalama

ne kadar benzedigini olger.

Esitlik 2.13 ve 2.14’de yer alan; m, lag'dir. Genellikle 2 veya 3 olarak kabul edilir
ancak uygulamaya goére farkhlik gosterebilir. Yapilan bu ¢alismada her bir zaman
serisi i¢in ortalama ortak bilgi fonksiyonu hesaplatildi ve fonksiyonun ilk minimum
oldugu yer m (lag) olarak alinmigtir. r tolerans degeridir ve bu deger 0.1 ile 0.25
arasinda olabilir. Bu tez ¢alismasinda r degeri 0.2 olarak kullaniimigtir. N ise giristeki

veri noktalarinin sayisidir. Genellikle 75 ile 5000 arasinda olmasi istenir.
Ornek Entropi (OrnEn) (Sample Entropy)

Ornek entropi (OrnEn), yaklagik entropi'nin (YakEn) degistiriimis halidir. Tipki YakEn
gibi zaman serilerinin karmasikhgini 6lgmektedir. YakEn'de oldugu gibi OrnEn de 3
parametreden olusmaktadir (m,r,N; bu parametreler YakEn baghg altinda

aciklanmigtir).  Fizyolojik  bir  zaman  serisi  sinyalinin  kompleksliginin
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degerlendiriimesinde ve hastalik durumlarinin tespit edilmesinde kullanilir [26].
OrnEn’in YakEn’e gére iki tane avantaji vardir. Veri uzunlugunun bagimsiz olusu ve
nispeten daha kolay uygulanmasi bu metodu avantajli kilar. Buna ek olarak
hesaplamada kuguk bir farklihk vardir. YakEn'de kendiyle olan benzerligine
bakilmaktadir. Bu da olasiliklarin (C;"(r)} asla sifir olmamasini saglamaktadir. Bu
kendiyle yapilan kiyaslar sonucu YakEn deg@erleri dUgsmektedir ve sinyaller gercekte
oldugundan daha dizenli olarak yorumlanmaktadir. OrnEn’de bu kendi igerisinde
yapllan eslesmeler yoktur. OrnEn degeri mutlaka sifir veya pozitif olmalidir. OrnEn
degerinin kiguk oldugu durumlarda kendine benzerlik (self-similarity) ¢ok, gurultl ise
az olur. Matematiksel formult esitlik 2.15'de gOsterilmigtir.

OrnEn = —logA/B (2.15)

Bu esitlikte A; mesafe fonksiyonunun r degerinden kiglk oldugu durumdaki m+1
uzunlugunun sahip oldugu taslak vektor cifti sayisini, B; mesafe fonksiyonunun r
degerinden kiuguk oldugu durumdaki m uzunlugunun sahip oldugu taslak vektor cifti
sayisini, m; Veri noktalarinin uzunlugunu ifade etmektedir. A degeri genellikle B’den
kiicUuk veya B’ye esit olur. Mesafe Fonksiyonu ( d[X, (i), X, (i1] ....) ile iki vektor

arasindaki mesafe Olglimektedir.
2.2.7 Ortalama Ortak Bilgi (Average Mutual Information)

Ortalama ortak bilgi, olasilik teorisinde ve bilgi teorisinde rasgele iki degiskenin
aralarindaki ortak bagimlilik derecesini 6lgen bir Olcuttir. Daha spesifik olarak;
rasgele bir degiskeni gozlemleyerek diger bir rasgele degisken hakkinda ne kadar
bilgi elde edilebilecegini ifade eder. Ortak bilgi kavrami, bilgi teorisinde rasgele bir
degigkenin igerisindeki entropiye baglidir ve o degiskenden elde edilmesi beklenen
bilgi miktarini ifade eder [26, 27, 28]. Fraser ve Swinney tarafindan ortaya atiimistir.
Temelinde yatan fikir basittir. Tek degiskenli bir sistem olan X{t)'yi gézlemleyerek
daha yuksek boyutlu bir ¢geker inga etmek isteniyorsa, n+1 boyutlu cizilebilen bir
kordinat Uretmek icin (X(t), X(t+ T), ..., Xit+ nT)) seklinde disunulmelidir. Burada
T degerini dogru segmek onemlidir ginku bu deger gecikmeyi temsil eder. Eger
gecikme ¢ok klglkse X(t) X(t+ T)'ye ¢ok benzer anlamini tasir ve sistemin g¢ekeri
cizildiginde sinirlar neredeyse Ust uUste gelmektedir. Bu da kazanilacak bilgi

miktarinin fazla oldugu anlamina gelir. EJer gecikme c¢ok fazla ise kordinatlar
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birbirlerinden ¢ok bagimsizdir yani benzerlik gok azdir anlamini tagir ve buradan bilgi
citkarilamayacag! anlamina gelir. Buradaki temel fikir sudur: T igin iyi bir sec¢im
yapmak, verilen X{t)’ nin X{t+ T nin dlgiimesiyle ne kadar yeni bilgi katacagidir.
X(t)" nin bir olgclsu verildiginde x{t+ T} hakkinda ortalama kag¢ bit tahmin edilir
sorusunun cevabi Ortak Bilgi (/) ‘dir. Matematiksel formulasyonu Esitlik 2.16'da
verilmektedir. Bu degerin kaguk olmasi istenilir. Bu deder segimini yapmak igin birden
¢ok metot mevcuttur ancak Fraser ve Swinney ilk minimum noktasini segmeyi tercih

etmiglerdir. Bu galismada da ilk minimum noktasi ortak bilgi olarak kabul edilmistir.

o T f " T Bixyw)
Y= E.ﬁ._--v,.,ﬂ. Pix,vilog

S -y Bl )PPy (216)

Esitlik 2.16’da X ve Y iki farkh rasgele degisken; P(x,y) ise bunlarin ortak olasilik
fonksiyonudur.

Sekil 2.12’de bir katilimciya ait {{T} fonksiyonu yer almaktadir. Fonksiyonun ilk

minimum (first minimum) noktasi esas alinmistir ki bu nokta gecikme parametresi T
olarak kabul edilir.

25
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T

Ortak Bilgi

15 20 25
Pozisyon

Sekil 2.12 Bir katihmciya ait 1{ T} fonksiyonu grafigi.
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2.2.8 Yerlestirme Boyutu (Embedding Dimension)

Yerlestirme boyutu sisteme ait ¢ekerin durum uzayina yerlegtiriimesi / gomulmesi igin
gerekli olan en dusuk boyuta denir [29]. Ceker, sistemin dinamikleri ile ilgili bilgi veren
kalici durum kosullaridir. Diger bir deyisle, dlcimlerden baslayarak ve yoringenin
kendi kendine ¢akismadigi bir durum uzayindan yeniden insa edilebilecek bir uzayin
minimum boyutudur ve en az sistemin gekerinin boyutu kadar olmalidir. Sistemin kag
boyuta yerlestirilebilecegi anlasilinca, o sistemin kag farkh degiskenden etkilendigi de
anlagiimaktadir. Bu da determinizmi dogrulamaktadir. Evrensel bir model yaratiimaya
calisildiginda model minimum boyuta ihtiyagc duymalidir. Yerlestirme boyutunun
belirlenmesinde en yaygin olarak kullanilan metot En Yakin Yanlis Komsu (EYYK)
(False Nearest Neighbor-FNN) metodudur. Kullanilabilecek diger metotlar Bad

Prediction Method ve Fractal and Correlation Dimension’dir.

En Yakin Yanlis Komsu (EYYK) (False Nearest Neighbor - FNN)

En yakin yanlis komsgu algoritmasi yerlestirme boyutunu segmek icin kullanihir. Bu
metot Kennel tarafindan ortaya atilmigtir [30]. Temelinde yatan fikir, bir sinyal
yorungesindeki (trajectory) komsularin sayisinin artan yerlestirme boyutu ile nasil
degistigini incelemektir. Duguk yerlestirme boyutunda komsularin ¢gogu yanlhis olur
ancak boyut degeri buyutuldikge komsular gergek ve dogru olmaktadir. Boyutun
artmasi ile birlikte yanhs olan komsular komsu olmaktan ¢ikmaktadirlar. Bu nedenle
komsularin sayisinin bir boyut fonksiyonu olarak nasil degistigini incelemekle, uygun
bir yerlestirme boyutu secilebilir. Algoritma sOyle aciklanabilir; gdozlemlenen zaman
serisinin gecikmeli koordinatlari alinarak m boyutlu durum uzayi insa edilir. Bu insa
gerceklesirken gecikme parametresi, ortak bilgi fonksiyonun ilk minimum noktasi
olarak segcilir. Ardindan bu algoritma; m boyutlu uzay icerisindeki her noktanin en
yakin komsusu ile olan mesafesini hesaplar. Ayni olay m+1 boyut icin tekrar edilir.
Eder Esitlik 2.17°de hesaplanan deger, dnceden belirlenen esik degerinden blyukse
komuslar yanlistir anlamini tasir. Bu olay yanlhis komsularin sayisi sifir olana kadar

tekrarlanir.

.n.&—'.l.".+;'—e'1"-'-‘i" (2.17)

\" B2 (m)
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Esitlik 2.17°de k(i ); m boyutlu uzay igerisindeki noktalarin en yakin komsgularina
olan mesafesini; B{m + 1) ise m+1 boyutlu portre igerisindeki noktalarin en yakin

komsularina olan mesafesini ifade etmektedir.
2.3 Ozellik Segimi

Ozellik secimi makine dili 6Jrenme algoritmalarinda ve istatistikte sikga
kullaniimaktadir [31]. Degisken sec¢imi; nitelik secimi veya degisken alt kime segimi
olarak da bilinmektedir. Bu olay; ilgili 6zelliklerin bir alt kimesinin secilerek yeni bir
model insa edilmesi siireci olarak tanimlanir. Ozellik segimi teknigi 4 farkli sebepten

dolay kullaniimaktadir.

1. Egitim (Training) suresini kisaltmak igin.

2. Boyutsallik sorununu 6nlemek igin.

3. Sistemin ezbere kagmasini 6nlemek igin.

4. Modeli basitlestirerek kullanicinin veya c¢alisanin anlamasini kolaylastirmak

icin.

Ozellik seciminin esas kullaniima nedeni hangi 6zelliklerin gereksiz veya konuyla
ilgisiz oldugunu anlamak ve bu nedenle olusacak bilgi ve zaman kaybini ortadan
kaldirmak igin kullanilir. Veriler Uzerinde yapilan c¢alismada, tahmini modelleme
problemi ile en alakali dzelliklerin otomatik olarak segilmektedir. Geri beslemeli ve
ileri beslemeli olmak Uzere 2 tur 6zellik segimi mevcuttur. Geri beslemeli 6zellik
seciminde en gereksiz ozellik tim ozelliklerin igerisinden ¢ikarilarak sirayla devam
eder. ileri beslemeli dzellik seciminde ise en gerekli 6zelligin izerine siradaki en

gerekli 6zellik eklenerek sirayla devam eder.

Yapilan bu calismada o6zellik sec¢imi igin Rastgele Orman(RO) (Random Forest)

algoritmasi ve istatistiksel testler kullaniimistir.
2.3.1 Varyans Analizi (ANOVA)

Varyans Analizi veya ANOVA, Iingilizce Analysis of Variance soézciiklerinin
kisaltimasindan gelmektedir [32]. ingiliz genetikgi ve istatistikgi Ronald Fisher
tarafindan ortaya atilmistir. Bazi zamanlarda bu analize Fisher'in varyans analizi de

denildigi goérulmistir. istatistik bilim dalinda, grup ortalamalari ve (gruplar ici ve
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gruplar arasi varyasyon gibi) bunlara bagh olan islemleri analiz etmek igin kullanilan
bir istatistiksel modeldir. Bir deneydeki veya bir anketteki sonuglarin ayirt edici olup
olmadigini anlamak igin kullanilir. Varyans analizi kullaniimaktayken belirlenmis bir
degiskenin gdzlemlenen varyansi farkli degisim kaynaklarina dayandirilabilen
varyans bilesenine ayrilir. En basit ifadeyle “Varyans Analizi” birden ¢ok grubun
ortalamalarinin birbirine esit olup olmadigini denemek igin kullanilan ¢ikartimsal bir
istatistik modelidir ve bu deneme iki grup icin yapilan t-test denemesini ¢oklu gruplar
icin genellestirir. ANOVA test gruplarini esit varyansli olarak kabul eder. Esit olmayan

varyans igin bagimsiz t- test kullanilir.

Aragtirmacilar ve 6grenciler ANOVA'yi farkh yollarla kullanmaktadirlar. 3 farkli sekilde
kullanilabilir. Tek Yénlii ANOVA’da bagimsiz degisken sayisi birdir. ki Yénli
ANOVA'da ise bagimsiz degisken sayisi ikidir. iki bagimsiz degisken arasindaki
etkilesimi belirlemek icin kullanilir. Bu etkilegimler bagimsiz degiskenlerin tim
kategorilerinde tek tip olmadigini gostermektedir. N Yonli ANOVA'da ise bagimsiz
degdisken sayisi ikiden fazla olmaktadir. N degeri bagimsiz degisken sayisina gore

degismektedir.

Bu calismada varyansin esit oldugu gruplar arasi karsilastirmalar tek yonlia ANOVA,
esit olmayan varyansa sahip gruplar arasi karislastirmalarda ise bagimsiz t-testi

kullaniimigtir.
2.3.2 Rastgele Orman (RO) (Random Forest- RF) Algoritmasi

Bir 6zellik segme algoritmasi olan Rastgele Orman algoritmasi, siniflandirma iglemi
sirasinda birden ¢ok karar agaci ureterek siniflayici dogruluk yuzdesini ylkseltmeyi
hedefler [33]. 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan gelistiriimigtir. Astronomi, saglik,
yazihm ve kontrol sistemleri gibi pek ¢ok alanda kullaniimaktadir. Bazi 6zellikleri su
sekildedir: Sistemi gurultalt verilerden arindirir, cok kisa stirede sonug verir, daha iyi
genellemeler sunar ve gegerli tahminlerde bulunur. Bu algoritma kullanici tarafindan
iki parametre alir. M; her bir dugumde kullanilan degiskenlerin sayisini, N ise

gelistirilecek agag sayisini ifade etmektedir.

EQgitim veri setinin 2/3’Gnden 6nyutkleme 6érnekleri olusturulur. 1/3’lik geri kalan kisim

ise hatalari test etmek icin kullanilir. Her bir dugumdeki m degiskeni tum degiskenler
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arasindan rastgele segcilir ve ona gore en iyi dal belirlenir. Optimum sonuca en yakin

sonug, degisken sayisi m’nin karekoku olarak alinir.

Siniflarin homojenliginin olgtlmesi igin GINI indeksi kullanilir. Bu indeks degeri ne
kadar dusuk olursa sinif o kadar homojendir anlamini tasir. GINI indeksi Esitlik 2.18’

de verilen esitlik ile hesaplanir.
Gini (T)=1-27_,(P,)° (2.18)

Esitlik 2.18'de T; tUum veri setini, P;; veri setindeki her bir verinin, kendisinden kuguk

ve kendisinden buyuk eleman sayilarina bolum karesi, n ise segilen veriyi ifade

etmektedir.
2.4 SINIFLAMA ALGORITMALARI

Bu tez ¢alismasinda, elde edilen tUm 6zellikler Destek Vektor Makinesi ve k En Yakin

Komsu siniflanyacilari ile siniflandiriimigtir.
2.4.1 Destek Vektor Makinesi (DVM) (Support Vector Machines-SVM’s)

Destek Vektor Makineleri (DVM), yapisal risk minimizasyonu prensibine goére calisan
dis bikey optimizasyona dayali makine 6grenmesi algoritmalaridir [34, 35, 36, 37].
Bu algoritma, veriye iliskin herhangi bir birlesik dagilim fonksiyonu bilgisine ihtiyag

duymadigi i¢i dagilimdan bagimsiz 6grenme algoritmalaridir.

Destek Vektor Makineleri, 6rintl tanima ve siniflandirma problemlerinin ¢ézimu igin
Vapnik tarafindan gelistiriimigtir. Destek Vektor Makinelerinin temelleri istatistiksel
ogrenme teorisine diger bir ifadeyle Vapnik-Chervonenkis (VC) teoresine

dayanmaktadir. Sekil 2.13'da DVM’nin ag yapisi gosterilmistir.
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]
Kix.x1) A\
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/ Katsayilar
P (Lagrange Faktorii)

K{x,xm)

Destek Vektorler

Sekil 2.13 Destek Vektdor Makinesi Yapisi [37]

Sekil 2.14’de gosterilen ag yapisi incelendiginde, K(X,,X,] gekirdek fonksiyonlari ve
« Lagrange c¢arpanlarini gostermektedir. Cekirdek fonksiyonlari yardimi ile girdilerin

i¢ ¢arpimlari hesaplanmaktadir. Lagrange c¢arpanlari ise agirliklari gostermektedir.
DVM’lerde bir 6rnede ait c¢ikti degeri, girdilerin i¢ carpimlari ile Lagrange
¢arpanlarinin bagimsiz kombinasyonlarinin toplamina esittir [37]. DVM’lerde amag,
siniflari birbirinden ayiracak optimal ayirma hiper duzleminin elde edilmesidir. Bagka
bir ifadeyle, farkl siniflara iliskin destek vektorleri arasindaki uzakligi maksimize
etmektir. Destek Vektér Makineleri iki sinifli veya ¢ok sinifli siniflandirma probleminin
¢6zUmu igin gelistiriimis bir makine dili 6grenme algoritmasidir. Bu ¢alismada 2 sinifli
siniflandirma algoritmasi Uzerine odaklaniimistir. Bu yuzden iki sinifli Destek Vektor

Makinesi’nin matematiksel yapisi anlatiimistir.

Destek Vektor Makinesi veri setinin dogrusal olarak ayrilip ayrilamama durumuna
gore temel olarak ikiye ayrilmaktadir. Dolayisiyla ¢alismanin bu bélimunde dogrusal

ve dogrusal olmayan olmak Uzere iki kategoride ele alinmigtir.
Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Her x. Ornedi, p adet nitelige sahip girdi, v, € {—1,1} 6rneklerinin ait oldugu sinifi
temsil eden ¢ikti ve x € p yuksek boyutlu girdi vektord olmak uzere; (x.,v,]
ikililerinden olusan n hacimli bir egitim kimesi $ verildiginde, farkli siniflara ait
ornekleri birbirinden en iyi sekilde ayiracak, wx + & dogrusal hiper duzleminin

bulunmasina yardimci olacak denetimli 6grenme algoritmalari sinifina ait makine
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ogrenimi algoritmasidir [37]. Burada w, hiper dizlemin normali ayni zamanda agirlik

vektorl ve b sayisi ise sabit bir katsayi olarak tanimlanmistir.

-_‘_‘-

Sekil 2.14 2 Sinifli Veri Setini Ayiran Farkl Dizlemlere iliskin Ornek [37].

Veri setini ayiran duzlemlere iliskin geometrik gosterim $ekil 2.14’de gOsterilmigtir.
Sekilde goraldugu gibi farkh siniflara ait érnekleri birbirinden ayiran bircok dogrusal
duzlem bulunabilir. Ancak DVM, farkh siniflara ait destek vektorleri arasindaki

uzakligi maksimize eden ayirma hiper duzleminin bulunmasini amaclar.

-1 sinifi /" Destek vektorleri

O
o © i
o
O
Sinir duzlemleri
“\‘ +1 sinifi

Sekil 2.15 Destek Vektdr Makinesi icin 2 sinifli Problem Ornegi [37]

2 sinifli ve iki boyutlu bir siniflandirma problemi igin dogrusal DVM’nin geometrik
gosterimi Sekil 2.15'de goOsterilmigtir. Destek vektorleri, ayirma hiper dizlemine en
yakin olan her iki sinifa da ait 6rnekler olarak ifade edilmis ve Sekil 2.16’da
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gOsterilmistir. S6z konusu destek vektorleri, ait oldugu sinifin sinirini belirler ve
ayirma hiper duzlemine paralel bir duzlem Gzerinde yer alir [42]. Destek vektorlerinin
Uzerinde bulundugu ve kesikli cizgilerle gosteriimis diuzlemlere sinir duzlemleri
denmektedir. Sinir dizlemlerinin tam ortasindan gegen ve her iki dizleme de esit

uzaklikta bulunan duzlem ise hiper duzlem olarak tanimlanmaktadir.

DVM veri setinin dogrusal ayrilma ve dogrusal olmayan ayrilma durumu olarak ikiye

ayrilmaktadir.

Dogrusal Ayrilma Durumu; egitim veri setinin dogrusal olarak ayrilabilme durumunda
Destek Vektor Makineleri, en buyuk sinira sahip ayirma hiper duzlemini bulmaya
caligsir. S6z konusu ayirma hiper dizleminin bulunabilmesi igin veri setindeki tim

orneklerin,
Flx)=(wx)+bz=+1, v, = +1
flxg=(wx)+b=+1 Y, = —1

esitsizliklerini saglamasi gerekir [37]. Bu esitsizlikler, tek bir esitsizlikte birlegtirilebilir.
Voigin Yii{w,x )+ b —1=0

Bir hiper duzlem, w normali ve orijinden dik uzakhgi [5]/|lw|| olan, w.x + 5k =0

duzlemidir.

Yukaridaki esitsizlikler gz 6nline alindiginda, sirasiyla, w normali ve orijinden dik

uzakhgi [1 — Bl/|lwl| olan H, = {w,x.} + b = +1 dizlemi ile w normali ve orijinden diz

uzakhgr |—-1—bl/|lwl| olan H, = {w,x;}+ b= —1 dizlemi paralel duzlemlerdir.

Dolayisi ile H, ve H, sinir duzlemleri hiper dizleme esit uzaklikta yer almaktadir. 5,
ve H, sinir duzlemleri arasinda herhangi bir egitim ornegi yer almamaktadir. Ancak,
duzlemlerin Uzerinde var olan egitim ornekleri destek vektorleridir ve hiper duzleme
en yakin olan egitim &rnekleridir. Ayirma hiper dizlemi, her iki sinifin destek
vektorleri arasindaki uzakhgi diger bir ifade ile sinirt maksimum yapan ve sinirin
ortasindan gecen duzlemdir. Bir egitim 6rneginin hiper duzleme olan uzakligi Esitlik

2.19'da gosterilmistir.

31



d(w, bix) = ﬁ (2.19)

Burada ||wl|, agdirhk vektort olarak adlandirlan w normal duzleminin normudur.

Dolayisi ile hiper duzleme en yakin érneklerin hiper dizleme olan ters uzakhgi sahip

oldugu agirlik vektorintin normuna esit olmak zorundadir [40].

Bu teoremden yola gikarak, egitim orneklerini en iyi sekilde ayiran hiper duzlem,

Blw) = i [w] |: esitligini en kiiclikleyen diizlemdir.

Destek Vektor Makinelerinde optimal ayirma hiper duzleminin bulunmasi igin kareli
optimizasyon probleminin ¢dézUminde Lagrange carpanlarindan faydalanilir.
Lagrange carpanlari en kugukleme tipindeki problemi dual probleme donustlrerek
problemin daha kolay ¢6zulmesine olanak saglar. Problemin ¢ézimunde kullanilan

Lagrange fonksiyonu Esitlik 2.20’de gosterilmigtir.

1

T Caar Ty o | —
J_..\_‘L y‘...'_z.-.r,l i

lwl|* = 2o, @[ ((w, )+ b)) + T, e, (2.20)

a.’nin ¢6zumda ile optimal hiper duzlemin Egitlik 2.21 ve 2.22’de verilen agirlik vektora

w ve b sabit parametreleri hesaplanir.
w'= T, v, (2.21)
bt = —2(w'x.) (2.22)

Sonug¢ olarak elde edilen hiper dizleme bagh olarak siniflayici Esitlik 2.23’de

verilmistir.
flx)= 59;1': fw, X+ .-';':I = sz'g.iU:E;’:l_ﬁ.';- -'.'r':-'|:.‘t':- .'I.'J.:"::' (2.23)

Dogrusal Olmayan Destek Vektdér Makineleri; veri setinin dogrusal bir fonksiyon ile
tam olarak veya belirli bir hata ile ayrilamamasi durumunda kullanilan algoritmalardir.
Gergek yasam problemlerinde bir veri setinin hiper duzlem ile dogrusal olarak
ayrilmasi genelde mimkin degildir. Dolayisi ile siniflara ayirma islemi, ayirma
egrisinin tahmin edilmesiyle mumkan olmaktadir. Ancak uygulamada egrinin tahmin

edilmesi oldukga zordur.
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Veri setinin dogrusal olarak ayrilamama durumunun geometrik gdsterimi Sekil
2.16'da verilmistir. Bu durumda p-boyutlu girdi vektora X'in p-boyutlu 6zellik vektori

@’'ye donlsturilmesi gerekmektedir [41].

L

Sekil 2.16 2 Sinifli Problem icin Dogrusal Ayrilamama Durumu

P-boyutlu girdi vektori X'in p-boyutlu 6zellik vektéri @'ye donusturtlebilmesi igin
optimal ayirma duzleminin Ozellik uzayinda tanimlanabilmesi gerekir. Bu amaci

gerceklestirmek icin dogrusal olmayan haritalama yaklagsimindan yararlanilir [42].

“Dogrusal olmayan haritalama”, orijinal girdi uzay! X’ in bir Hilbert uzay! olan daha
yuksek boyutlu F o6zellik wuzayina donusturilerek dogrusal ayristirrminin

gerceklestiriimesi icin kullanilan bir yaklasimdir [43,44,45].

“Hilbert uzay!” pozitif skaler ¢arpima sahip ve 6geleri fonksiyonlardan olusan tam i¢
carpim uzaylari olarak ifade edilmektedir. Dogrusal olarak ayrilamayan iki boyutlu bir
veri seti igin dogrusal olmayan haritalama yaklasiminin geometrik olarak agiklamasi
Sekil 2.18’de verilmistir. Dogrusal olmayan haritalama yaklagimi ile iki boyutlu veri

seti U¢ boyutlu 6zellik uzayina tasinarak veri setinin dogrusal ayrimi saglanmaktadir.
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Sekil 2.17 Dogrusal Olmayan Haritalama Yaklagimi Ornegi [37]

Sekil 2.17°de, iki boyutlu girdi vektora (¥,,x.) ve Ug¢ boyutlu 6zellik uzayi (z,,z.,z;]

olmak Uzere, fonksiyonlarin 6zellik uzayi, Esitlik 2.24’de verilmektedir.
O=R*—=RX, X, = (Z2,2,,2;) = (X" 2K X, X,%) (2.24)

Ozellik uzayinda haritalanmis girdi vektorlerinin i¢ carpimlar Esitlik 2.25’deki gibi elde

edilir.
< X, X == (XK 42X KKK, XK, (2.25)

Boylece veri setiiki boyutlu uzaydan G¢ boyutlu uzaya tasinarak haritalama iglemi
gerceklestiriimis olur. Sonug olarak, dogrusal olmayan Destek Vektdr Makineleri igin
Ozellik uzayinda tanimli ayirma hiper dizlemine bagli olarak siniflayici karar
fonksiyonu Esitlik 2.26’daki gibi ifade edilir.

Flx) = sign((w' X,) + b*) = sign (T%, vaa, (0x),0(x)))  (2.26)

Ozet olarak bu siniflayicinin galisma mantigi su sekildedir: girig vektdrlerini 6nceden
belirlenen dogrusal olmayan haritalama yontemleriyle bazi yuksek boyutlu ozellikleri
Z uzayinda haritalamaktir. Bu uzayda bazi 6zel 6zelliklerle birlikte bir dogrusal karar
yuzeyi insa edilir ve aga yuksek bir genelleme yapma kabiliyeti kazandirilir. Bu
genellemenin amaci bir dizi modelden yararlanilarak gelecek degerler igin dogru bir
yaklasim yapabilmektir. Ayristirilan bu kategoriler mimkun oldugunca net bir sekilde

ayriimaldir. Yeni gelen ornekler insa edilen uzayda hangi tarafta yer aliyorsa o
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kategoride yer alacagi tahmin edilir. BOylece olusturulan destekgi vektor makinesi
yeni gelen egitim setlerini iki kategoriden bir tanesine atamaktadir. Bu siniflayici
kernel fonksiyonlarini kullanmaktadir. Bu fonksiyonlar girdilerini dolayli yoldan yuksek
boyutlu 6zellik uzayina haritalarlar ile temsil edilen her girdi, D 6zelligine sahip olsun
ve sadece = -1 ya da 1 siniflarindan birine ait olsun, bu durumda tim girdileri séyle

gOsterebiliriz:

Girilen parametrelere bakildiginda; yapilan bu ¢alismanin sonucunda istenilen sey
kisinin Parkinson hastasi olup olmadigini anlamak oldugundan sinif sayisi 2 olarak
girilmistir. Kernel yontemi olarak Radial Basis Function (RBF) secilmistir [40]. Bu
fonksiyon Esitlik 2.27’de gdsterilmistir.

K(x,y) = ekl (2.27)

X vektorlerinin siniflandiriimasi icin kullanilan fonksiyonun matematiksel denklemi

Esitlik 2.28’de gosterilmistir.
c=X akis, x)+b (2.28)

Esitlik 2.28’de yer alan 5, destek vektorlerini, a; agirliklari, b ise bias degerlerini, k ise
kernel fonksiyonunu gostermektedir. Dogrusal kernel durumlarinda k nokta garpimdir.
Eger c = 0 ise X birinci grubun Uyesi olarak siniflandirilir. Aksi durumda ikinci grupta

yer alir.
2.4.2 k En Yakin Komsu (KEYK) (k Nearest Neighbor - KNN)

Parametrik olmayan KEYK metodu 6runtu tanima, siniflandirma ve regresyon igin
kullaniimaktadir [38, 39]. Her iki durumda da giris 6zellik uzayindaki k. en yakin
egitim érneklerinden olusur. Cikis ise KEYK’nin siniflayici olarak mi yoksa regresyon

igin mi kullanilacagina baghdir.

KEYK siniflandirmasinda ¢ikis bir sinif Gyesidir. Bu siniflandirma modelinde nesne
komsularin oylarinin gogunluyla siniflandirilir. Nesne k en yakin komsular arasinda
en yaygin olan sinifa atanir. Eger k=1 ise, nesne sadece o en yakin komsunun

sinifina atanir.
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KEYK o6rnek tabanl tembel bir siniflayicidir. Denetimli 6grenme ile ¢alisir. TUm

makine dili 6grenme algoritmalarinin en basitidir.

Algoritma kismina bakildiginda, egitim ornekleri, her biri bir sinif etiketine sahip ¢ok
boyutlu bir 6zellik uzayindaki vektorlerdir. Algoritmanin egitim fazi 6zellik vektorlerinin
depolanmasi ve egitim orneklerinin siniflara etiketlendiriimesinden olusur. Bir 6rnek
komsularin gogunluk oyuyla siniflandirilir. Bu olay bir mesafe fonksiyonu ile ol¢ilen
en yakin komgular arasinda en yakin olan sinifa atanir. Mesafe fonksiyonu i¢in birden
cok segenek mevcuttur. Bunlardan bazilar sunlardir: Oklit, Manhattan, Minkowski.
Bu U¢ mesafe fonksiyonunda da yalnizca surekli degiskenler igin gecgerli olduguna
dikkat edilmelidir. Yapilan bu ¢alismada Oklit mesafe fonksiyonu kullanilmistir. Oklit
mesafe fonksiyonunun matematiksel hesaplama formult 2.29 ve 2.30°da

gOsterilmistir.

JEia (= X)) (2.29)

=

J0xr, —xp)m+(x, —xl)7 o+ (x, —x))- (2.30)

dix,x’) =

Esitlik 2.29 ve 2.30’daki Oklit mesafe fonksiyonun haricinde Manhattan, Chebyshev
ve Hamming gibi farkli mesafe fonksiyonlari da kullanilabilir. Mesafe fonksiyonu
icerisinde bulunan k parametresi kullaniciya ve datanin kendisine baglidir. Bu
degerin ¢ok buylk olmayacak sekilde segilmesine 6zen gosterilir. Eger binary
siniflandirma yapilacaksa en az 3 secilir. Kicluk k degerlerinde sonug gurultiden
daha cok etkilenmektedir. Bu deger buyudukge ise hesaplama suresi ve maliyet
artmaktadir. Yine ayni sekilde kuguk k degerlerinde bias az, varyans yuksek olur.
Yuksek k degerlerinde ise bias yuksek, varyans duslk olmaktadir. Yapilan bu
calismada k degeri 7 olarak alinmistir. Eger etiketlenmemis bir vektor varsa sorgu
noktasina en yakin k egitim ornekleri arasinda en sik kullanilan etiketin atanmasiyla
siniflandirilir. Yapilan bu ¢alismada etiketlenmemis bir vektdér olmamasina dikkat

edilmigtir. Yapilan bu galismada k degerleri birden yirmiye kadar denenmistir.

Bu siniflayici modelinde en yakin k adet komsunun her birinin agirliklari ,i_olarak

hesaplanir, geriye kalanlar ise O olarak alinmaktadir.
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Daha usulen anlatmak gerekirse, k pozitif bir tam sayi, x gérinmeyen bir gézlem ve d

bir benzerlik metrigi verildiginde bu siniflayici turt asagidaki iki adimi gergeklestirir:

e X ile her bir egitim gbézlemi arasindaki tUm veri setlerinin d mesafeleri
hesaplanir. Egitim seti igerisinden A seti igerisindeki xX’e en yakin k noktasi
aranilir. Baglanti noktalarindaki sorunlaro asmak icin k genellikle tek sayi
secilir.

e Daha sonra her bir sinif igin kogullu olasilik tahmini yapilir. Yani verilen sinif
etiketlerinin A seti igerisindeki noktalarin orani hesaplanir.

P(Y=jlXx=x)= T _ 0y =] (2.31)

—A
e

Esitlik 2.31 ile kosullu olasilik hesaplamasi yapiimistir. 1(x) isaret fonksiyonudur. X

argumani dogru oldugu durumlarda 1, yanhs oldugu durumlarda O donduardr.
3. SONUCLAR
3.1 istatistiksel Analiz Sonuglari

Bireylere ait toplamda 551 adet kayit bulunmaktadir. Kayitlardaki ornek sayilari sabit
olmamakla birlikte bazi kayitlar ¢cok az o6rnek igcermektedir. Hesaplanan o6zelliklerin
ornek sayisina bagimhligini ortadan kaldirmak icin ilk olarak érnek sayisi 1000’in
altinda olan kayitlar ¢alismaya dahil edilmemis (bu durumda 515 kayit Uzerinde
analizler gercgeklestirilmistir), ikinci olarak da ¢ok uzun érnekler iceren kayitlar 1000
civari ornek icerecek sekilde bolunerek kullaniimistir (bdylece 646 kayit elde
edilmistir). Ornek azli§i nedeniyle gikarilan kayitlar dikkate alindiginda katilimci
sayisl; 147 tanesi Parkinson hastasi, 49 tanesi de saglikhi birey olmak Uzere 196
olmustur. Histogram alanlari toplam 50 bdlgede kontrol edildigi icin ayirt edici olarak
bulunan bdlgeler her birinde farkh olabileceginden dolayi tim 6zelliklerden bagimsiz
olarak farkli bir tabloda goésterilmistir. istatistiksel analiz sonuglari ANOVA'ya gore
yapilarak elde edilmis ve asagidaki tablolar aracihgi ile sunulmustur. Asagidaki
tablolarda ayirt edici olarak bulunan sonuglar (P=0,05) koyu olarak isaretlenmistir.
0,000 olarak belirtilen P degerleri, P=0,0005'’i ifade etmektedir. * ile isaretlenmis olan

degerler esit varyans dagihimina sahip olmayanlari géstermektedir.
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Cizelge 3.1 Saglikli ve Parkinson hastasi katilimcilarin 646 kayda gore basili tutma

surelerinin ANOVA sonuglari.

B Std. : Sig
Ozellik Grup Ortalama Sapma Min. Maks. T P)
Normal 9,53 9,341 0,00 50
LL-RR Parkinson 14,80 14.80 0.00 135 | 3999 | 0,000
Normal 89994 | 10,2931 0,05 58,37
LR-RL Parkinson | 13.4612 | 111747 | 0,00 sg8g | ~H2°1 | 0.000
Baski Normal 1,0101 25036 21958 | 40007 | o |
asidl Parkinson 2.8197 25709 1,7656 | 44702 | '
Normal 0,6683 11309 | -0,6599 | 7,3637
Carpiklik Parkinson 0,8565 36790 | 50012 | 495702 | 0297 | 0550
Normal 0,2240 02260 | 0,0000 | 0,9993
L ™ Parkisnon 0,2479 02102 | 00000 | 09968 | L7t | 0242
ik Fark | 11 Normal 02674 | 0,856 | 00003 | 0,3768 .
Durum | | Parkinson | 02775 | 0,0698 | 0,0016 | 03962 | “1:278% | g 03+
Uzayi
v [1v. Normal 0,2419 02221 | 0,0000 | 09931 | -\ oars
Parkinson 0,1973 0,1868 | 0,0000 | 0,9039
.| Normal 0,2667 0,0851 | 0,0003 | 0,3557
Parkinson 0,2773 0,0695 0,0016 0,4012 1,362 0.175
Normal 0,0177 00428 | 00000 | 03484 | _ I "
L ™ Parkinson 0,0156 0,0491 | 00000 | 0,6261 ' '
Normal 0,0530 00597 | 00001 | 0,2416
burum | I [ Parkinson | 00426 | 00573 | 00001 | 0,360 | 163 | 0245
vzayr | Normal 0,8761 01556 | 01992 | 09999 | |
* [ Parkinson 0,8992 01519 | 00562 | 09999 | '
- Normal 0,0531 00597 | 00001 | 02416 | |
* ™ Parkinson 0,0426 00571 | 00001 | 0,2369 ' '
Normal 27660 06788 | 07693 | 3.8213
Shannon : -3,359 | 0,001
Entopi Parkinson 29679 06149 | 09273 | 4.4727
Ormek Normal 1.7516 05562 | 00000 | 2.8507
. : -0,526 | 0,599
Entropi Parkinson 131,70 2919,1 0,0000 6,5535
Normal 0,1648 01573 | 00052 | 0,9307
Yaklagik : -3,639 | 0,000
Entropi Parkinson 0,2288 0,1910 -1,4142 0,9953
- Normal 4,0071 1,7690 2.0000 | 10,0000
Ortak Bilgi 5 inson | 4.0395 | 17984 | 20000 | 18,0000 | 0189 | 0850
Yerlestirme Normal 5,0071 1,1411 3,0000 10,0000 0393 0695
Boyutu Parkinson 4,9644 1,1392 1,0000 10,0000 ' '
Normal 112.6187 | 24,9470 | 655683 | 175,382
Ortalama . -3,272* | 0,001~
Parkinson | 121,0199 | 32,9659 | 54,1718 | 234,332
Normal 1114250 | 25,2402 | 62,5000 | 171,900 . R
Medyan Parkinson | 118.8506 | 335725 | 58.6000 | 234.400 | ~2852" | 0,005
Standart Normal 39,4837 | 16,8104 | 11,9109 | 96320 | .00 | 0001
Sapma Parkinson | 47,0262 | 256020 | 12,3252 | 329,287 ’ '
Normal 1839534 | 1436,757 | 141869 | 9277.7
Varyans Parkinson | 2865630 | 5601.536 | 151,910 | 10843 | ~%:7®4 | 0,000
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Sekil 3.1 646 kayda gore basil tutma surelerinde ayirt edici olarak bulunan LL-RR
Asimetri, LR-RL Asimetri ve Shannon Entropi ézelliklerinin saghkl ve
Parkinson hastasi bireyler i¢in ortalama degerleri.
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Sekil 3.2 646 kayda gore basili tutma surelerinde ayirt edici olarak bulunan Ortalama,
Medyan ve Standart Sapma 6zelliklerinin saglikl ve Parkinson hastasi
bireyler igin ortalama degerleri.
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Sekil 3.3 646 kayda gore basili tutma strelerinde ayirt edici olarak bulunan Varyans
Ozelliginin saglikli ve Parkinson hastasi bireyler igin ortalama degerleri.
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Sekil 3.4 646 kayda gore basil tutma surelerinde ayirt edici olarak bulunan Yaklasik
Entropi ve ilk Fark IV. ézelliklerinin saglikli ve Parkinson hastasi bireyler igin
ortalama degerleri.
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Cizelge 3.2 Saglkh ve Parkinson hastasi katilimcilarin 646 kayda gore basili tutma
surelerinin Histogram alanlarinin ANOVA sonuglari.

. Std. . .
Ozellik Grup Ortalama Sapma Min. Maks. t Sig (P)
Normal 8,9169 8,3399 0,2696 46,070 . .
LL-RR Parkinson 14,8317 | 14,9971 | 0,0379 | 135,211 “5,475 0,000
LRAL Normal 8,4780 10,0731 | 0,0511 58,374 2378 | 0.000°
) Parkinson 13,2329 | 10,9085 | 0,0075 58,880 | ’
Basiklik Normal 11,2096 | 10,4974 | 2,1958 24,907 0.914 0.361
asixdl Parkinson | 33,6394 | 26,4355 | 2,1024 | 44702 | '
Wik Normal 0,7066 1,2209 | -0,5518 | 7,3637 0.405 0.503
Carpikli Parkinson 0,8637 4,0994 | 50,012 | 49570 | '
_ L Nor_mal 0,2240 0,2385 0,0000 0,9993 1505 0.128
ilk Fark Parkinson 0,2599 0,2180 0,0000 0,9968
Durum | II Normal 0,2623 0,0914 0,0003 0,3656 1475 | 0142
Uzayi Parkinson 0,2759 0,0718 0,0016 0,3962 : :
( I\ Normal 0,2520 0,2317 0,0000 0,9931 . .
1 Dif.) Parkinson 0,1884 0,1838 0,0000 0,9039 2,707 0,008
II1. Normal 0,2616 0,0908 0,0003 0,3557 . .
Parkinson 0,2757 0,0717 0,0016 0,4012 -1,521 0.130
Normal 0,0177 0,0428 0,0000 0,3484 0.420 0.675
L Parkinson 0,0156 0,0491 0,0000 0,6261 : :
Normal 0,0531 0,0596 0,0001 0,2416
Durum IL. Parkinson 0,0426 0,0573 0,0001 0,2360 1,706 0.089
Uzayi v Normal 0,8761 0,1555 0,1992 0,9999 1431 0.153
* | Parkinson 0,8992 0,1519 0,0562 0,9999 o :
- Normal 0,0531 0,0597 0,0001 0,2416 1728 0.085
* | Parkinson 0,0426 0,0571 0,0001 0,2369 : :
Normal 2,8148 0,6644 0,7693 3,8213
Shannon : 3,057 | 0,002
Entopi Parkinson 3,0184 0,6194 0,9273 4,4727
) _ Normal 1,8202 0,0449 0,0187 2,8507
Ornek Entropi 5 ireon 17394 | 00185 | 00001 | 239012 | 1917 | 0056
Normal 0,2458 0,1718 0,0005 0,8792
Yaklastk : 4,132% | 0,000*
Entropi Parkinson 0,2297 0,1713 0,0005 0,9307
L Normal 4,1913 1,8156 2,0000 | 10,0000
Ortak Bilgi Parkinson | 42250 | 1.8541 | 2.0000 | 18,0000 | ‘2173 | 0863
Yerlestirme Normal 5,2695 1,0622 4,0000 | 10,0000 -0.028 0978
Boyutu Parkinson 5,2725 0,9903 4,0000 10,0000 ' '
Ortalama Normal 111,5593 | 22,5656 | 66,4427 | 167,744 3,255* 0,001*
Parkinson 120,2779 33,1573 | 54,1718 | 231,872
Medyan Normal 110,4591 | 23,1501 | 62,5000 | 168,900 | -2,869* | 0,004*
Parkinson | 118,3193 | 33,7375 | 58,6000 | 226,600
Standart Normal 40,7027 | 16,9458 | 14,5882 | 96,3208 | -2,974 0,003
Sapma Parkinson 48,6825 | 27,2906 | 13,0358 | 329,287
Varyans Normal 1941,374 1489,57 | 212,815 9277,7 3,441* 0,001*
Parkinson 3112,905 6216,40 | 169,933 10843
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Cizelge 3.3 Saglikl ve Parkinson hastasi katiimcilarin 515 kayda goére basili tutma
surelerinin ANOVA sonuglari.

Ozellik Grup Ortala Std. Min. Max. T Sig (P)
ma Sapma

1. Alan Normal 0,0174 0,0193 0,0000 | 0,1007 | -3,033* | 0,003*
Parkinson | 0,0186 0,0194 0,0000 | 0,1056

4. Alan Normal 0,0370 0,0342 0,0000 | 0,2424 | -2,474* | 0,014*
Parkinson | 0,0311 0,0232 0,0000 0,1756

19. Alan Normal 0,0284 0,0135 0,0055 | 0,0884 2,628* | 0,009*
Parkinson | 0,0312 0,0134 0,0000 | 0,0701

21. Alan Normal 0,0256 0,0128 0,0044 | 0,0688 2,718* | 0,007*
Parkinson | 0,0280 0,0123 0,0000 | 0,0700

23. Alan Normal 0,0219 0,0190 0,0000 | 0,0621 2,185 0,029
Parkinson | 0,0240 0,0133 0,0000 | 0,0806

0,07
0,06
0,05
0,04
0,03
0,02
0,01

=== Saglikl

e P arkinson

Sekil 3.5 646 kayda gore basil tutma surelerinin Histogram alanlari
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Sekil 3.6 515 kayda gore basil tutma surelerinde ayirt edici olarak bulunan Varyans
Ozelliginin saglikh ve Parkinson hastasi bireyler igin ortalama degerleri.
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Sekil 3.7 515 kayda gore basil tutma surelerinde ayirt edici olarak bulunan Ortalama,
Medyan ve Standart Sapma 6zelliklerinin saglkl ve Parkinson hastasi
bireyler igin ortalama degerleri.

16
14
12
10
8 0 (5™
6 3 (‘ﬁ

= _2‘
4 ;,“ 4

el S -

- g0 Sl =m
o - M3 - O S

LL-RR Asimetri LR-RL Asimetri  Shannon  ilk Fark Durum
Entropi Uzayi 4. bolge

mSaghikh  mParkinson

Sekil 3.8 515 kayda gore basili tutma surelerinde ayirt edici olarak bulunan LL-RR
Asimetri, LR-RL Asimetri, Shannon Entropi ve Ilk Fark 4. Bolge igin saglkh
ve Parkinson hastasi bireyler i¢in ortalama degerleri.
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Cizelge 3.4 Saglkh ve Parkinson hastasi katilimcilarin 515 kayda gore basili tutma

surelerinin Histogram alanlarinin ANOVA sonuglari.

Ozellik Grup Ortalama Std. Min. Max. T Sig (P)
Sapma
1. Alan Normal 0,0088 0,0156706 | 0,0000 0,0811 -3,431* | 0,001*
Parkinson 0,0181 0,0352899 | 0,0000 0,2545
0,07
0,06
0,05
0,04
0,03
0,02
0,01
0 ~
E EF E 55 & & 5555858856

- e e Saglikl

e P arkinson

Sekil 3.9 515 kayda gore basil tutma surelerinin Histogram alanlari.
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Cizelge 3.5 Saglikh ve Parkinson hastasi katilimcilarin 646 kayda gore gecikme
surelerinin ANOVA sonuglari.

m Std. . Sig
Ozellik Grup Ortalama Sapma Min. Maks. T P)
LLRR Normal | 24,7120 | 26,1543 | 0,0500 | 222,64 0786 | 0433
) Parkinson | 26,6245 | 22,9224 0,0600 142,35 e :
Normal | 252665 | 24,2224 | 05100 | 137,51
LR-RL Parkinson | 28,2681 | 33,1592 0,0400 307,97 -1,000 0318
Bkl Normal 4,0050 | 1,9040 | 1,9013 | 8,9629 2005 | 0003
asidl Parkinson | 3.4430 | 1,9699 | 1,5658 | 17,0960 ' '
Normal 0,8473 | 06734 | -0,6124 | 2,1847
Carpiklik =5 inson | 05360 | 06981 | -2.8743 | 3.1779 4,832 | 0,000
Normal 0,1863 | 0,1011 | 00421 | 0,5400
_ L ["Parkinson | 01802 | 01083 | 00126 | 06003 | 0:°%98 | 0550
F“kk 1L Normal 0,3077 0,0304 | 0,2147 | 0,4286 0323 | 0747
Du?lzm Parkinson | 0,3067 | 0,0306 | 0,1714 | 04278 ' '
Uzay | IV. |__Normal 0,2019 | 0,1049 | 0,0305 | 0,4687 0106 | 0435
Parkinson | 0,2101 | 0,1115 | 00063 | 0,6335 ' '
L. | Normal 0,3041 | 0,0280 | 0,2148 | 0,3607 0111 | 068
Parkinson 0,3030 0,0272 0,1714 0,3929 ' !
Normal 0,2185 | 0,2184 | 0,0049 | 0,9853 . .
L "Parkinson | 02930 | 02456 | 00000 | 09800 3.476* | 0,001
I Normal 0,1462 | 0,0610 | 0,0074 | 0,2685 5250 | 0.025¢
burum | | Parkinson | 0,1590 | 0,0549 | 0,0099 | 02892 | ° '
Uzay! Normal 0,4890 | 0,2931 | 0,0000 | 0,9036 . ]
V. MBarkinson | 03888 | 02607 | 00000 | 09534 3,663" | 0,000
Normal 0,1462 | 00611 | 0,0074 | 0,2724 2237 | 0006
II. ~parkinson | 01590 | 0054 | 00099 | o0z892 | 2237 |0
Shannon Normal 43626 | 03772 | 35768 | 51513 0010 | 0000
Entopi Parkinson | 4,3395 | 0,3639 | 33670 | 51351 ’ '
" Normal 1,6687 | 04879 | 0,0000 | 3,2095
Ornek 10,526 | 0,599
Entropi Parkinson | 1,3125 | 29133 | 00000 | 65535 ’ '
Yaklasik Normal 03712 | 0,2193 | 00092 | 0,8187 2oon | 0022
Entropi Parkinson | 0,3271 | 0,1963 | -0,0136 | 0,9988 ' '
— Normal 54143 | 2,7874 | 2,0000 | 15,0000
Ortak Bilgi  "parkinson | 45771 | 2,0564 | 2,0000 | 17,0000 | 3924 | 0,000
Yer|e§tirme Normal 4,5429 0,7715 2,0000 6,0000 0.196 0.845
Boyutu Parkinson | 45573 | 0,7718 2,000 8,0000 It '
ortalama Normal | 280,182 | 86,4813 | 152,179 | 575,266 | -0,745 | 0,457
Parkinson | 285499 | 94,6204 | 145436 | 656,445
Normal | 259,744 | 91,7960 | 140,600 | 601,600 | -1,246 | 0,213
Medyan Parkinson | 269,597 | 100,480 | 117,900 | 671,900
Standart Normal | 119,296 | 31,6260 | 64,9475 | 199,951 | 1,553 | 0,121
Sapma Parkinson 115,722 31,7089 73,7765 237,096
v Normal | 152231 | 794291 | 42182 39981 1437 | 0,151
aryans Parkinson | 14394,7 | 8298,13 | 5443,0 56215
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Sekil 3.10 646 kayda gore gecikme surelerinde ayirt edici olarak bulunan durum
uzayl 1., 2., 3. ve 4. bolge nokta sayilarinin Parkinson hastasi ve saglkli
bireyler icin ortalama degerleri.
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Sekil 3.11 646 kayda gore gecikme surelerinde ayirt edici olarak bulunan Basiklik ve
Ortak Bilgi 6zelliklerinin saghkli ve Parkinson hastasi bireyler i¢in ortalama
degerleri.
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Sekil 3.12 646 kayda gore gecikme surelerinde ayirt edici olarak bulunan Carpiklik
ve Yaklagik Entropi 6zelliklerinin saglikli ve Parkinson hastasi bireyler igin
ortalama degerleri.
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Cizelge 3.6 Saglikh ve Parkinson hastasi katilimcilarin 646 kayda gore gecikme
surelerinin Histogram alanlarinin ANOVA sonugclarini gostermektedir.

Std.

Ozellik Grup Ortalama Sapma Min. Max. t Sig.
2 Men | paginson | 0,0085 | 0,007 | 00000 | 00600 | %777 | 000
5. A | painson| 00073 | 00120 | 00000 | 00972 | 213 | 0010
6. AN | painson | 0,0100 | 0,0159 | 00000 | 0.tos0 | %945 | 0040
7. A | pakinson| 00140 | 02033 | 00000 | 50| %% | 0000
8 AN | ainson| 00176 | 00226 | 00000 | 066 | >0 | 0000
0. A | inson| 00222 | 00250 | 00000 | 0.0470"| 472 | 0901
Nan_[Parkinson| 00234 | 00255 | 00000 | 01618 | >472 | 0000
Man | Parinson | 00263 | 00265 | 00000 | 01206 | 145 | 0002
Nan [ Parinson | 0.0311 | 00261 | 00000 | 0z03 | 012 | 0000
Man | Parinson | 00316 | 00258 | 0000 | 01270 | 2% | 0001
Nan_[Parkinson| 05411 | 00238 | 00000 | 0051 | 2%%0 | 0003
oty OG0 OB O | v | aco
o, [homa | oo | ooier {0000 | 01080 1577 | g0
18. Normal 0,0341 0,0145 0,0000 | 00756 | 1,192 | 4,
Alan | Parkinson | 0,0289 0,0175 0,0000 | 0,1290 ’
Man_[Parinson | 00270 | 00150 | 00000 | o08ez | % | 0001
e[ Parinson | 0.0265 | 00141 | 0000 | o0gs7 | 192 | 0029
Man | Parinson | 00223 | 00120 | 00000 | 00643 | 2101 | 003
Nen_[Parkinson| 00245 | 00135 | 00000 | 00736 | 182 | 0000
Al _|Parkinson | 0,0219 | 00138 | 00000 | 0.to14 | 2913 | 0004
Nan | Parinson | 0.0207 | 00122 | 00000 | 00641 | %1% | 0000
Nan | Parinson | 0,0202 | 00124 | 00000 | 00505 | 2010 | 0009
Man [ Parinson | 00192 | 00159 | 0000 | 00788 | 2722 | 0997
Aan | Parinson| 00181 | 00123 | 00000 | oorer | P17 | 0000
Nan_|Parkinson| 00175 | 00126 | 00000 | 00870 | 2% | 0005
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Cizelge 3.6 devam ediyor.

36. Aa0 | arinson | 00166 | 00120 | 0.0000 | 0,065 | 4173 | 0000
37. Aan | parinson | 00166 | 00126 | 0.0000 | 00725 | 4675 | 0000
38. A0 | arinson | 00162 | 00134 | 0,0000 | 0oass | %639 | 0008
3. Alan | panincon | 0,014 | 0.0124 | 10,0000 | 0,00607 | 3900 | 0.000
40 a0 | arinson | 00153 | 00141 | 0.0000 | 00061 4155 | 0000
41 Alan | panincon | 0/0144 | 0.0125 | 0i0000 | 00667 | %358 | 0001
2. Alan | o ineon | 0.0100 | 010120 | 00000 | 00000 | 44%8 | 0000
3. a0 | parinson | 00108 | 00124 | 0.0000 | 00800 | %% | 0000
4. Alan |5 ineon | 0:0100 | 010120 | 00000 | 00000 | 376% | 0000
4. A2 | arinson | 00100 | 00110 | 0.0000 | 00000 | 4759 | 0000
46. Alan | 5anincon | 010100 | 0.0120 | 0i0000 | 0000 | 172 | 0002
47. Alan |- ineon | 001141 0,0127 | 0/0000 | 0,0800 | 253 | 0012
“8. AN | panincon | /0100 | 0.0110 | 0,000 | 0iooop | 4116 | 0.000
4. lan | oo ineon 00100 | 0,010 | 0/0000 | 0.0000 | 3164 | 0002
50. Aen | arinson | 00100 | 0,010 | 0.0000 | 0.0000 | #364 | 0000

Sekil 3.13 646 kayda gore gecikme surelerinin Histogram alanlari.

0,045
0,04
0,035
0,03
0,025
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0,015
0,01
0,005

- = Saglikh
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Cizelge 3.7 Saglikh ve Parkinson hastasi katilimcilarin 515 kayda gore gecikme
surelerinin ANOVA sonuglarini géstermektedir.

L Std. . _
Ozellik Grup Ortalama Sapma Min. Maks. T Sig (P)
Normal 21,5499 | 18,8417 0,0527 99,3914
LL-RR Parkinson | 24,3772 | 19,5923 | 00631 | 965056 | 37 | 0.170
Normal | 20,2777 | 20,7897 | 05118 | 137,512
LR-RL I~ Barkinson | 22.9857 | 22.0798 | 00362 | 144001 | 1174 | 0241
. Normal 43020 | 19584 | 19462 | 89620 | _ |
asidl Parkinson | 35424 | 1,8659 | 1.6972 | 16,1651 | ' ’
m Normal 09389 | 06724 | -06125 | 21847 | , |
Carpikli Parkinson | 06336 | 06480 | -1,0695 | 2,7918 ’ ’
L Normal 01880 | 0,1038 | 00421 | 05400
ik Parkinson | 0.1758 | 0,1038 | 0,0197 | 06003 | 1113 | 0,266
Fark | II. Normal 03043 | 00302 | 02147 | 04286 | o | .
Duru Parkinson | 0,3068 | 00282 | 0,1955 | 0,4278 ’ ’
m [1v. | Normal 02077 | 0,1097 | 00305 | 04687
Uzay Parkinson | 0.2150 | 0,1056 | 00096 | 05867 | 084> | 0519
L | Normal 0,2998 | 0,0263 | 02148 | 0,3477
Parkinson | 0,3023 | 00235 | 01946 | 03440 | 0927 | 0.3%5
Normal 01893 | 02004 | 00049 | 07884 | [
L ~Parkinson | 02453 | 02131 | 00016 | 09800 | 2° ’
Normal 01374 | 0,0594 | 00457 | 02601 . N
Duru | IL T poidinson | 01612 | 00536 | 00009 | 02653 | >:869" | 0,000
Um Normal 05358 | 02862 | 00216 | 09036 | "
Zayl "
Y| V. T parkinson | 04321 | 02458 | 00003 | 09534 | ° :
- Normal 01374 | 00594 | 00457 | 02601 | _ | "
* [ Parkinson | 0,1612 | 0,0536 | 00099 | 02653 | > ’
Normal 43413 | 03817 | 35768 | 51513
Shannon : 0,027 | 0978
Entopi Parkinson | 4.3423 | 03495 | 35555 | 5,1351
Omek Normal 16342 | 03472 | 03346 | 23631
. : 3085 | 0,002
Entropi Parkinson | 1,7385 | 03113 | 05167 | 2,6050
Normal 04017 | 02106 | 00483 | 08187
Yaklasl_k : 1,983* | 0,049*
Entropi Parkinson | 03586 | 0.1859 | 0,0191 | 0,9988
. Normal 50217 | 2.7851 | 20000 | 15,0000 R R
Ortak Bilgi =5 inson | 4.9375 | 2,1004 | 2,0000 | 17,0000 | 211" | 0.001
Yerlestirme | Normal 4,8000 | 05164 | 30000 | 6,0000 | | oo
Boyutu Parkinson | 4,8300 | 05067 | 3,0000 | 8,0000 ' '
Ortalama Normal 280,1826 | 86,4813 | 152,179 | 575,266 | -0,541 0,589
Parkinson | 285,4994 | 94,6204 | 145,436 | 656,445
Medyan Normal | 259,7443 | 91,7959 | 140,600 | 601,600 | -0.944 | 0,346
Parkinson | 269,5970 | 100,489 | 117,9000 | 671,900
Standart Normal | 119,2964 | 31,6259 | 64,9475 | 199,951 | 1,066 | 0,287
Sapma Parkinson | 115,7228 | 31,7088 | 73,7765 | 237,096
Varyans Normal 152,2314 | 7942,91 | 4218,2 39981 0,952 0,341
Parkinson 143,9471 | 8298,13 5443,0 56215
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Sekil 3.14 515 kayda goére gecikme surelerinde ayirt edici olarak bulunan durum
uzayi 1., 2., 3. ve 4. bolge nokta sayilarinin saglikli ve Parkinson hastasi
bireyler icin ortalama degerleri.
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Sekil 3.15 515 kayda gore gecikme surelerinde ayirt edici olarak bulunan Basiklik,
Ornek Entropi ve Ortak Bilgi 6zelliklerinin saglikli ve Parkinson hasta
bireyler icin ortalama degerleri.
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Sekil 3.16 515 kayda gore gecikme surelerinde ayirt edici olarak bulunan Yaklasik
Entropi ve Carpikhk 6zelliklerinin saglikli ve Parkinson hastasi bireyler
igin ortalama degerleri
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Cizelge 3.8 Saglikli ve Parkinson hastasi katihmcilarin 515 kayda gore gecikme

surelerinin Histogram alanlarinin ANOVA sonuglarini gostermektedir.

Ozellik Grup Ortalama Std. Min. Max. T Sig (P)
Sapma

2. Alan Normal 0,0015 0,0022 | 0,0000 | 0,0145 | -3,358* | 0,001*
Parkinson 0,0031 0,0069 | 0,0000 | 0,0619

18. Alan Normal 0,0349 0,0148 | 0,0033 | 0,0756 2,476 0,014
Parkinson 0,0301 0,0163 | 0,0000 | 0,0960

34. Alan Normal 0,0148 0,0105 | 0,0016 | 0,0434 -2,104 0,036
Parkinson 0,0177 0,0118 | 0,0005 | 0,0619

37. Alan Normal 0,0135 0,0098 | 0,0013 | 0,0412 | -2,500* | 0,013*
Parkinson 0,0167 0,0124 | 0,0000 0,0715

39. Alan Normal 0,0114 0,0095 | 0,0012 | 0,0472 -2,133 0,034
Parkinson 0,0144 0,0117 | 0,0002 | 0,0597

42. Alan Normal 0,0093 0,0084 | 0,0006 | 0,0435 | -2,887* | 0,004*
Parkinson 0,0125 0,0111 | 0,0000 | 0,0600

45. Alan Normal 0,0082 0,0079 | 0,0008 | 0,0444 | -2,162* | 0,032*
Parkinson 0,0104 0,0094 | 0,0000 | 0,0551

0,05
0,045
0,04
0,035
0,03
0,025
0,02
0,015
0,01
0,005

- == Saglikh

e P arkinson

Sekil 3.17 515 kayda gore gecikme surelerinin Histogram alanlari.
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Cizelge 3.9 Saglikli ve Parkinson hastasi katilimcilarin 646 kayda gore gegis
surelerinin ANOVA sonuglarini géstermektedir.

Ozellik Grup Ortalama Std. Min. Maks. T Sig (P)
Sapma
LRR Normal | 237613 | 27,4256 | 01738 | 245863 [ | '
) Parkinson | 27,9761 | 22,5103 | 0,00561 | 127,475 | ’
Normal | 284095 | 29,0257 | 0,1226 | 154,160
LR-RL Parkinson | 30,4960 | 33,1387 0,0250 | 274,402 0,678 0,498
Normal 3,8319 1,6261 1,8401 | 87866
Basiklik Parkinson | 3.2715 1,7229 15616 | 148972 | >447 | 0001
Kk Normal 0,8719 0,5465 -0,5427 2,1481
Carpikl Parkinson | 0,6116 | 05688 | -0.6312 | 27722 | +832 | 0000
I | Normal 0,0824 0,0041 0,0028 | 05011
Parkinson | 0,1322 0,1334 00000 | 09220 | 17 | 0146
- 0,1258 0,0728 0,0251 | 02731
ik Fark | II. | Normal 0,403 | 0,687
Durum Parkinson 0,1426 0,0594 0,0123 0,2800
Uzayi 0,6658 0,2276 0,0916 | 0,9404
yo | Iv. | Normal 1574 | 0,116
Parkinson | 0,5826 0,2310 0,0053 | 0,9700
L. | Normal 0,1260 0,0731 0,0251 | 02716
Parkinson | 0.1426 | 00595 | 00123 | 02857 | 1067 | 0286
Normal 0,1659 0,0832 0,0280 | 03811 . N
L parkinson | 01783 0,0904 00119 | 06194 | ~>025* | 0,000
Normal 0,3108 0,0207 02401 | 0,3488
. . -2.503* | 0,013*
5 . Barkinson | 0.3100 0,0206 0,1866 | 0,3810 503
urum
Normal 0,2100 0,0981 0,0563 | 0,4919
Uzayr | V. mooinson | 01960 | 0,0927 00075 | 05804 | 2786 | 0,000
Normal 0,3131 0,0226 0,2400 | 0,3794 | ooar
OL 5 kinson | 02240 | 00254 | 01866 | 03935 | 244 | O
Shannon Normal 4,3610 0,3766 3,4511 5,0954 .0.010 0992
Entopi Parkinson | 4,3613 0,3367 32586 | 51091 ' ’
) | Normal 1,7612 0,3873 0,0000 | 3,0802
Ornek Entropi 5 inson | 1,3130 2,0133 00000 | 65535 | 026 | 0,599
Yaklasik Normal 0,3529 0,2125 0,0067 0,8795 2919 0.027
Entropi Parkinson 0,3124 0,1849 -0,0104 1,2420 ’ ’
Orta Bilad Normal | 4,2857 1,4851 20000 | 90000 | | "
Mak B9 Toorkinson | 4,1166 | 1,4241 | 2,0000 | 10,0000 | ’
Yerlestirme Normal | 45214 0,7342 2,0000 | 6,0000 | oo | 0 gope
Boyutu Parkinson | 4,5119 0,7505 2,0000 | 6,0000 ' ’
Normal | 198515 | 67,5331 | 107,3399 | 444,666
Ortalama =5 Hinson | 204.226 | 69.8636 | 109.5790 | 446574 | 2778 | 0437
Normal | 178,164 | 69,4544 | 93.8000 | 468,800
Medyan Parkinson | 188.398 | 72.9289 | 93.8000 | 449200 | 1340 | 0181
Standart Normal | 118,709 | 30,7096 | 64,8695 | 190,615 | o oco” | o707
Sapma Parkinson | 117,652 | 27,9026 | 76,6677 | 195,054 | ' ’
Normal | 150268 | 7570,83 | 42081 | 36334
varyans Y5 inson | 14618.82 | 7127.94 | 58779 | 38046 | 233 | 0594
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Sekil 3.18 646 kayda gore gegis surelerinde ayirt edici olarak bulunan durum uzayi
1., 2., 3, ve 4. Bolge nokta sayilarinin saglikli ve Parkinson hastasi
bireyler icin ortalama degerleri.
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Sekil 3.19 646 kayda gore gegis surelerinde ayirt edici olarak bulunan Carpiklik,
Basiklik ve Yaklasik Entropi 6zelliklerinin saglikli ve Parkinson hastasi
bireyler icin ortalama degerleri.
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Cizelge 3.10 Saglikli ve Parkinson hastasi katilimcilarin 646 kayda gore gecis
surelerinin Histogram alanlarinin ANOVA sonuglarini gostermektedir.

Azeliik | Gup | Ortalama Sz?;?ﬁa Minimum | Maksimum | (S|:I>§)]
S. A" | Barinson | 0,0268 | 0,13 | 00000 | .i094 | -0 | 0000
6. A | Barkinson | 00311 | 00016 | 00000 | 01130 | 247 | 0017
7. Wen | parinson | 0.0323 | 0.0215 | 00000 | 0iosgo | 4325 | 0000
8 Al | porkinsor | 0,030 | 00234 | 0,0000 | o0.1601 | 2639 | 0008
9: Man | peiinson | 00334 | 0,0007 | 00000 | o.to06 | 3945 | 0000
Aon_| Parkinson | 00350 | 0,0203 | 00000 | 01420 | 4362 | 0000
Aan_[ Parkinson | 00350 | 0,012 | 00000 | _o.1367 | 3069 | 0002
Nen_| Parkinson | 00364 | 0,0175 | 0.0000 | 00005 | 464 | 0000
AT R am B R EPTIEE
5, [ohemel | ogser | osise oot | 015 |7 | on
FE e Sm mRas Bprpe
23. Normal 0,0209 0,0130 0,0000 0,0621 2516 | 0.012
Alan | Parkinson | 0,0240 0,0133 0,0000 0,0800 ' '
G [, S0 S0 0000 30| | o
GRE Re A RSl S ST
, pnna S0l |t oo 605 | | oo
., [ooema [omw | soim L aoow | ot |0 | oo
5, phamat -oouse ooty |- o6om |5l | 05 | aon
2, [ohemsl Lotr oo | oowo | 0503 |23 | gom
Nen_[ Parkinsor | 0,0163 | 00125 | 00000 | 00617 | 380 | 0001
e[ Parkinsor | 0.0161 | 00121 | 00000 | 00761 | “+6%L | 0000
Men_| Parkinson | 00154 | 0,014 | 00000 | 00854 | ‘533 | 0000
Aen_| Parkinsor | 0,0136 | 00118 | 00000 | 00508 | 09 | 0005
Man_[Parkinson | 0.0164 | 0,011 | 00000 | 0,055 | %5 | 0000
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Cizelge 3.10 devam ediyor.

Normal

0,0099

0,0095

0,0000

0,0446

35. Alan 75 fiinson | 0,0125 | 00118 | 0,0000 | 01207 | 2621 | 0.009
st [homa [ oson |~ goos | oowo |08 | 1., | oo
37. Alan | oo T 00120 | 0,010 | 00000 | o106 | 085 | 0000
38. Alan o7 wineon | 0/0105 | 00105 | 00000 | 01309 | 4066 | 0,000
41 Alan e T 00085 | 00004 | 00000 | 00667 | "2809 | 0.005
45. Alan |5 ineon | 0,0100 | 00080 | 00000 | 0000 | 237 | 0.018
47 Alan |5 ineon | 0.0053 | 0:0085 | 00000 | 00400 | 141 | 0,002
0 o gow | soom | aoom | 000 | e | oo

0,05
0,045
0,04
0,035
0,03
0,025
0,02
0,015
0,01
0,005

=== Saglikl

e P arkinson

Sekil 3.20 646 kayda gore gegis surelerinin Histogram alanlari.
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Cizelge 3.11 Saglikli ve Parkinson hastasi katilimcilarin 515 kayda gore gecis

surelerinin ANOVA sonuglari.

- Std. . )
Ozellik Grup Ortalama Sapma Min. Maks. T Sig (P)
Normal | 20,0496 | 18,1068 | 0.1738 | 101,5815 . .
LL-RR Parkinson | 26,0569 | 20,3811 | 0.0051 | 100.3668 | >:046" | 0.003
Normal | 23,6169 | 252025 | 0,1226 | 154,1600
LR-RL Parkinson | 25,4246 | 24,1091 | 0,2217 | 155,0897 0,701 | 0,483
Normal 4,0964 | 1,6586 | 1,0516 | 8,7866 . .
Basiklik Parkinson | 3.3880 | 1.7364 | 1.6721 | 148972 | >994" | 0,000
Normal 0,9514 0,5356 | -0,5427 2,1481
Garpikiik Parkinson | 06868 | 05358 | -0.6312 | 27722 | +668 | 0,000
I. | Normal 0,1637 | 0,0850 | 0,0280 | 0,3613
Parkinson | 01746 | 00841 | 00171 | 0.4283 | 1225 | 0221
ilk Fark | II. | Normal 0,3076 | 0,0190 | 02401 | 03429 | oo oaos
Durum Parkinson | 0,3096 | 0,0180 | 0,1965 | 0,3470 ’ '
Uzayi | Iv. | _Normal 02186 | 00092 | 00596 | 04919 | _ [ o
Parkinson | 0,1991 | 0,0900 | 0,0451 | 05894 ’ ’
L. | Normal 03101 | 00218 | 0,2400 | 03794
Parkinson | 0.3167 | 00247 | 0.1971 | 03935 | ~>°°9 | 0,011
Normal 0,0633 | 0,0756 | 0,0028 | 0,5011 . .
L Parkinson | 01026 | 0.1032 | 0,0000 | 05445 | “+4°97* | 0,000
Normal 0,1096 | 0,0990 | 0,0251 | 0,2599 i .
purum | [“Parkinson | 01309 | 00664 | 00123 | 02566 | 31" | 0,002
Uzayi Normal 07176 | 0,0549 | 0,0916 | 0,9404
V. parkinson | 06359 | 01992 | 0.1081 | 09700 | >878 | 0,000
Normal 0,1096 | 0,0665 | 0,0251 | 0,2605 . .
HL. I~ parkinson | 0.1308 | 00549 | 00123 | 02566 | >12°"| 0.002
Shannon Normal 43348 | 03799 | 34511 | 50054 | |
Entopi Parkinson | 43601 | 03188 | 3.6495 | 51091 ’ ’
ek Entran; | Normal 17482 | 02852 | 01670 | 23905 | |
MeK ENropl M parkinson | 1,8159 | 02802 | 04451 | 28207 | © '
Yaklasik Normal 03964 | 02035 | 0,0566 | 087% | _ | o
Entropi Parkinson | 03448 | 01773 | 00113 | 1,2420 ' '
— Normal 45391 | 1,4406 | 2,0000 | 9,0000
Ortak Bilgi Parkinson | 4.3425 | 1.3471 | 2.0000 | 9.0000 | +3°8 | 0175
Yerlestirme Normal 4,7391 0,5475 | 3,0000 6,0000 0933 | 0351
Boyutu Parkinson | 4.7875 | 0,4721 | 3,0000 | 6,0000 ’ ’
Normal | 1985159 | 67,5331 | 107,33 | 444,6662
Ortalama Parkinson | 204.2260 | 69.8635 | 10957 | 4465748 | "O:/78 | 0.437
Normal | 178,1648 | 69,4544 | 93,800 | 468,8000
Medyan Parkinson | 188.3980 | 72.0289 | 93.800 | 4492000 | 1340 | 0.181
Standart Normal | 118,7094 | 30,7096 | 64,869 | 1906159 | (a0 | 0797
Sapma Parkinson | 117,6529 | 27,9026 | 76,667 | 1950543 | - ’
Normal | 150268 | 7570.8 | 4208.1 | 36334
Varyans Parkinson | 14618,8 | 71279 | 5877,9 | 38046 0533 | 0,594
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Sekil 3.21 515 kayda gore gegis surelerinde ayirt edici olarak bulunan LL-RR
Asimetri 6zelliginin saglikli ve Parkinson hastasi bireyler icin ortalama

degerleri.
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Sekil 3.22 515 kayda gore gegis surelerinde ayirt edici olarak bulunan ilk fark durum
uzay! 1., 2., 3. ve 4. bolge nokta sayilarinin saglikli ve Parkinson hastasi
bireyler icin ortalama degerleri.
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Sekil 3.23 515 kayda gore gegis surelerinde ayirt edici olarak bulunan Carpiklik ve
Basiklik 6zelliklerinin saglikh ve Parkinson hastasi bireyler icin ortalama

degerleri.
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Sekil 3.24 515 kayda gdre gecis surelerinde ayirt edici olarak bulunan Ornek Entropi
ve Yaklasik Entropi 6zelliklerinin saglikli ve Parkinson hastasi bireyler igin
ortalama degerleri.
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Cizelge 3.12 Saglikli ve Parkinson hastasi katilimcilarin 515 kayda gore gegis

surelerinin Histogram alanlarinin ANOVA sonuglari.

Ozellik Grup Ortalama Std. Min. Max. t Sig (P)
Sapma

5 Alan Nor_mal 0,0363 0,0274 0,0010 | 0,1387 2,169 0,031
Parkinson | 0,0300 0,0221 0,0000 0,1094

7 Alan Nor_mal 0,0411 0,0213 0,0027 | 0,1047 2,147 0,032
Parkinson | 0,0353 0,0221 0,0000 | 0,0976

10. Alan Nor_mal 0,0429 0,0178 0,0018 | 0,0935 2,604 0,010
Parkinson | 0,0368 0,0193 0,0000 | 0,0908

12. Alan Nor_mal 0,0452 0,0172 0,0030 | 0,0921 3,657 0,000
' Parkinson | 0,0377 0,0166 0,0000 0,0905

13. Alan Nor_mal 0,0437 0,0166 0,0024 | 0,0873 2,913 0,004
Parkinson | 0,0381 0,0153 0,0000 | 0,0835

15. Alan Nor_mal 0,0390 0,0137 0,0102 | 0,0879 2,622 0,009
Parkinson | 0,0344 0,0143 0,0000 | 0,0853

16. Alan Nor_mal 0,0356 0,0144 0,0053 | 0,0988 2,051 0,041
Parkinson | 0,0324 0,0119 0,0034 | 0,0790

18. Alan Nor_mal 0,0320 0,0141 0,0058 | 0,0922 2,783 0,006
Parkinson | 0,0276 0,0127 0,0000 | 0,0762

28. Alan Nor_mal 0,0140 0,0009 0,0022 | 0,0455 -2,161 0,031
Parkinson | 0,0170 0,0006 0,0000 | 0,0763

31 Alan Nor_mal 0,0123 0,0096 0,0012 | 0,0406 -2,057 0,040
Parkinson | 0,0150 0,0112 0,0012 | 0,0658

32 Alan Nor_mal 0,0120 0,0094 0,0017 | 0,0405 -2,087 0,038
Parkinson | 0,0146 0,0103 0,0000 | 0,0540

34. Alan Nor_mal 0,0105 0,0085 0,0011 | 0,0404 -2,637 0,009
Parkinson | 0,0136 0,0099 0,0000 | 0,0555

36. Alan Nor.mal 0,0089 0,0076 0,0008 | 0,0426 -1,976 0,049
Parkinson | 0,01120 0,0099 0,0000 | 0,0591

37 Alan Nor_mal 0,0083 0,0077 0,0010 | 0,0384 -2,142 0,033
Parkinson | 0,0108 0,0100 0,0004 | 0,0722

44, Alan Normal 0,0032 0,0043 0,0000 | 0,0280 | -2,099* | 0,037*
Parkinson | 0,0044 0,0062 0,0000 | 0,0610

45. Alan Nor_mal 0,0022 0,0035 0,0000 | 0,0280 | -2,967* | 0,003*
' Parkinson | 0,0037 0,0056 0,0000 | 0,0297

46. Alan Nor_mal 0,0014 0,0025 0,0000 | 0,0208 | -3,912* | 0,000*
' Parkinson | 0,0027 0,0037 0,0000 | 0,0211

47 Alan Nor.mal 0,0011 0,0018 0,0000 | 0,0100 | -4,619* | 0,000*
' Parkinson | 0,0025 0,0037 0,0000 | 0,0300

48. Alan Nor_mal 0,0006 0,0008 0,0000 | 0,0039 | -5,249* | 0,000*
' Parkinson | 0,0015 0,0025 0,0000 | 0,0189

49. Alan Normal 0,0006 0,0008 0,0000 | 0,0041 | -6,070* | 0,000*
' Parkinson | 0,0013 0,0022 0,0000 | 0,0104

50. Alan Nor_mal 0,0007 0,00066 | 0,0000 | 0,0033 | -6,240* | 0,000*
Parkinson | 0,0016 0,0020 0,0001 | 0,0116
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Sekil 3.25 515 kayda gore gegis surelerinin Histogram alanlari.

3.2 Siniflayici Sonuglar

istatistiksel analiz sonrasi elde ettigimiz sonuclardan vyola cikarak farkli
degerlendirmeler yapildi. Yapilan degerlendirmeler, test ve egitim oraninin farkl iki
durumunda elde edilmistir. Bir tanesinde veri setinin 50%’si egitim, geriye kalan
50%’si ise test i¢in ele alinirken, diger durumda ise veri setinin 70%’i egitim, geriye
kalan 30%'luk kismi ise test icin ele alinmistir. ilk adimda istatistiksel analiz
sonucunda P degeri 0,05ten kiglk olan tim O&zellikler tekerli halde iki farkli
siniflayicinin girisine uygulanmis ve elde edilen tim sonuglar listelenmistir. ikinci
durumda P degderi en dusik g¢ikan bes 6zellik belirlenmis ve bu bes 6zellik iki farkl
siniflayicinin girisine ayni anda uygulanmis ve elde edilen sonuglar listelenmigtir.
Uglincti durumda P degeri 0,001’e esit ve kiiclk ¢ikan tim ozellikler ayni anda iki
farkli siniflayicinin girisine uygulanmis ve elde edilen sonuglar listelenmistir.
Doérdunclu ve son durumda ise P degeri 0,000 c¢ikan tum 6zelliklere RO algoritmasi
uygulanmisg, igerisinde hangi 6zelligin sirasi ile ne kadar degerli oldugu belirlenmis ve
en degersiz olarak belirlenen 6zellikler sirasi ile tim 6zellikler igerisinden teker teker
cikartilarak siniflayici sonugclari listelenmistir. 646 ve 515 kayit icin elde edilen

sonuglar ayri ayri verilmistir.
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3.2.1 Destek Vektor Makinesi Siniflayicisi Sonuglari

Asagidaki gizelgelerde hem 646 kayda hem de 515 kayda gore en ayirt edici olarak
bulunan 5 o6zellik tekli ve beserli sekilde Destek Vektdor Makinesi siniflayicisi girigine

verilerek sonuclari listelenmistir.

Cizelge 3.13 646 kayda gore ayirt edici olarak bulunan tum 6zelliklerin tekerli halde
Destek Vektdor Makinesi siniflayicisi girislerine verilerek elde edilen

sonuglari.
. " . 50-50 30-70
Zaman Serisi Qzellii Train Test Train Test

Yaklasik Entropi 78,421 77,925 78,650 77,371
ilk Fark Durum Uzayi | 79,040 77,523 78,384 78,165

IV. Bolge
LL-RR Asimetri 78,390 74,582 78,385 75,360
Basili Tutma Sdresi LR-RL Asimetri 76,843 | 75,944 78,320 75,670
Ortalama 77,492 69,845 77,256 69,742
Medyan 78,049 78,421 78,340 78,092

Shannon Entropi 79,040 | 77,430 79,982 76,443
Standart Sapma 76,904 | 68,049 77,787 70,309

Varyans 78,452 | 78,111 78,849 76,958
Basiklik 77,770 | 77,647 78,296 77,010
Carpiklik 78,544 | 77,709 77,721 79,329

Durum Uzayi Il. Bdlge | 77,956 78,699 78,075 78,917
Durum Uzayi I. Bblge | 78,761 77,894 78,053 77,216

Gecikme Suresi Durum Uzayi IV. 78,792 | 77,863 | 78,163 | 78,711
Bdlge
Durum Uzayi lll. Bélge | 78,637 | 78,018 77,986 79,123
Ortak Bilgi 77,554 79,040 78,451 78,041
Yaklasik Entropi 78,204 78,452 78,827 77,164
Yaklasik Entropi 78,699 | 77,925 78,119 78,814
Basiklik 77,678 | 77,337 77,831 77,628
Carpiklik 78,513 | 77,956 78,630 78,556
Gegis Suresi Durum Uzayi Il. Bélge | 77,131 | 78,210 | 77,783 | 77,402
Durum Uzayi|. Bélge | 77,015 78,326 77,922 77,077
Durum Uzayi IV. 77,054 | 78,015 78,088 76,233
Bdlge
Durum Uzayi lIl. 78,410 | 76,848 77,285 78,571
Bdlge
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Cizelge 3.14 515 kayda gore ayirt edici olarak bulunan tum o6zelliklerin tekerli halde
Destek Vektér Makinesi siniflayicisi giriglerine verilerek elde edilen

sonuglart.
- w 50-50 30-70
Zaman Serisi Ozellik Train Tost Train Test
Shannon Entropi 77,713 77,159 78,670 74,480
Yaklasik Entropi 78,333 77,003 77,700 77,597
ilk Fark Durum Uzayi 77,713 | 77,626 78,476 75,779
IV.Bdlge

Basili Tutma Suresi | LL-RR Asimetri 78,255 | 73,151 77,867 74,545
LR-RL Asimetri 77,131 | 73,229 77,950 74,025
Ortalama 76,860 | 67,159 76,675 68,896
Medyan 78,294 | 77,003 78,116 76,623
Standart Sapma 78,992 66,614 76,925 71,753
Varyans 78,604 | 76,575 77,063 78,506
Basiklik 77,558 | 75,797 77,340 76,883
Carpiklik 78,139 | 77,003 77,396 77,857
Gecikme Suresi Durum Uzay Il. Bélge | 78,410 | 76,926 77,977 76,948
Durum Uzayi IV 77,248 | 77,704 77,451 78,181

Bdlge.
Durum Uzay |Il. 77,209 | 77,859 78,116 76,623

Bdlge
Basiklik 76,976 | 76,264 77,146 75,844
Carpiklik 77,286 | 77,898 77,922 77,012
Durum Uzayi Il. Bélge | 77,374 | 77,665 77,617 77,792
Gegis Suresi Durum Uzay: |. Bélge | 77,015 | 78,326 | 77,950 | 77,012
Durum Uzayi V. 76,892 78,171 77,839 77,272

Bdlge

Cizelge 3.15 646 kayda gore en ayirt edici olarak bulunan 5 6zelligin beserli sekilde
Destek Vektor Makinesi siniflayicisi giriglerine verilerek elde edilen

sonuglari.
- “ 50-50 30-70

Zaman Serisl Ozellik Train Test Train Test
Basili Tutma Siresi, | LL-RR Asimetri,
Basili Tutma Siresi, | LR-RL Asimetri,
Basili Tutma Siresi, Varyans, 78,390 78,266 78,325 78,313

Gecikme Sdresi, Carpiklik,
Gegis Suresi CGarpiklik
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Cizelge 3.16 515 kayda gore en ayirt edici olarak bulunan 5 6zelligin begerli sekilde
Destek Vektdér Makinesi siniflayicisi giriglerine verilerek elde edilen

sonuglari.
. " . 50-50 30-70

Zaman Serisi L Train Test Train Test
Basili Tutma Sdresi, | Yaklasik Entropi,
Basili Tutma Siresi, LL-RR Asimetri,
Basili Tutma Siresi, LR-RL Asimetri, 77,596 77,237 77,451 76,883

Gecikme Siresi, Carpiklik,
Gegis Suresi Basiklik

Cizelge 3.17 646 kayda gore ayirt edici olarak belirlenen tum 6zellikler hepsi birlikte
Destek Vektér Makinesi siniflayicisi girigslerine verilerek elde edilen

sonuglari.
Ozellikler 50-50 30-70
_ e Train Test Train Test
P = 0.05 olan tum ozellikler 78.482 78.713 78.384 78.195

Cizelge 3.18 515 kayda gore ayirt edici olarak belirlenen tum o&zellikler hepsi birlikte
Destek Vektér Makinesi siniflayicisi girigslerine verilerek elde edilen

sonuglari.
Ozellikler 50-50 30-70
_ e Train Test Train Test
P = 0.05 olan tim ozellikler 78.482 76.860 77 617 77792

Rasgele Orman algoritmasi ile 6zellik segimi yapilmis ve hangi 6zelligin ne kadar
degerli oldugu belirlenmistir. Bu algoritma P =0,001 gikan oOzelliklere uygulanmistir.
Sekil 3.26 ve Sekil 3.27'de bu Ozelliklerin hangileri oldugu ve deger dereceleri

gOsterilmistir.
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Sekil 3.26 646 kayda gore P 0,001 ¢ikan 13 6zelligin dnem derecelerini
gOstermektedir.

Sekil 3.27 515 kayda gore P <0,001 ¢ikan 14 6zelligin dnem derecelerini
gOstermektedir.

Sekil 3.26 ve 3.27°’de degerlendirilen 6zellikler birlikte siniflayiciya sokulmus ve en

degersiz Ozellikler sirasi ile timUndn igerisinden cikartilarak siniflayici dogruluk

oranlari tekrar test edilmigtir. Elde edilen bu sonuglar Cizelge 3.19 ve 3.20°de

gOsterilmigtir.
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Cizelge 3.19 Rasgele Orman algoritmasi ile 646 kayda gore deger siralamasi
belirlenen 6zelliklerin sirayla timden cikarildiginda elde edilen Destek
Vektor Makinesi siniflayicisi dogruluk oranlari.

Sirasi ile timden cikarilan 50-50 30-70
ozellikler Train Test Train Test

Gegis Sduresi
Durum Uzay! IV. Bolge 78,235 78,421 78,075 78,917
Gegis Suresi
Durum Uzayi |. Bolge 79,133 77,523 78,053 78,969
Gecikme Suresi Histogram 10.
Alan 78,292 78,359 77,986 79,123
Basili Tutma
Histogram 1. Alan 79,504 77,151 78,411 78,762
Gecikme Suresi
Ortak Bilgi 79,164 77,492 78,119 78,814
Basili Tutma Suresi Yaklasik
Entropi 78,111 78,544 78,584 77,731
Basili Tutma Suresi
LL-RR Asimetri 78,854 77,801 77,942 79,226
Basili Tutma Sdresi
Varyans 77,956 67,523 78,561 67,938
Gecikme Suresi Garpiklik 77,987 66,965 77,610 66,649
Gecikme Siresi
Durum Uzayi IV. Bolge 76,637 64,860 77,898 66,082
Gecis Suresi
Histogram 5. Alan 77,306 65,387 77,544 66,237
Gecis Suresi
Carpikhk 78,761 74,582 77,654 77,835
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Cizelge 3.20 Rasgele Orman algoritmasi ile 515 kayda gore deger siralamasi
belirlenen 6zelliklerin sirayla timden c¢ikarildiginda elde edilen Destek
Vektor Makinesi siniflanyicisi dogruluk oranlari.

Sirasi ile timden cikarilan 50-50 30-70
ozellikler Train Test Train Test

Gecikme Suresi Histogram 2.
Alan 77,170 78,054 77,423 77,792
Basili Tutma
Histogram 1. Alan 78,178 76,926 77,811 77,142
Gegis Suresi
Basiklik 77,286 77,315 77,950 75,584
Gecikme Sdresi
Basiklik 77,984 75,603 77,423 75,584
Gegis Sdresi
Histogram 12. Alan 79,108 74,747 77,534 75,909
Gecikme Suresi
Durum Uzayi Il. Bolge 78,217 75,914 77,506 76,168
Gecikme Sdresi
Durum Uzay: Ill. Bolge 77,364 76,186 78,005 75,122
Basili Tutma Sdresi
LL-RR Asimetri 76,899 71,089 77,562 71,103
Gecis Suresi
Durum Uzayi |. Bélge 77,364 70,466 77,479 70,324
Gecikme Sresi (.arpiklik 77,635 67,821 77,063 68,441
Gecis Suresi
Durum Uzay IV. Bolge 77,829 65,058 78,171 65,064
Basili Tutma Suresi Yaklagik
Entropi 77,286 63,813 76,565 66,363
Gegis Suresi Garpiklik 77,674 73,346 77,562 74,935
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3.2.2 k En Yakin Komsu Siniflayicisi Sonuglari

Asagidaki gizelgelerde hem 646 kayda hem de 515 kayda goére en ayirt edici olarak
bulunan 5 6zellik tekli ve beserli sekilde k En Yakin Komsu siniflayicisina sokularak

sonuclari listelenmistir.

Cizelge 3.21 646 kayda gore ayirt edici olarak bulunan tum ozelliklerin tekerli halde

k En Yakin Komsu siniflayicisi girislerine verilerek elde edilen

sonuglari.
Zaman Azellik 50-50 30-70
Serisi Train Test Train Test
Yaklasik Entropi 78,988 75,098 79,550 74,999
ilk Fark Durum 78,811 76,148 79,119 75,927
Uzayi IV. Bolge
LL-RR Asimetri 79,865 75,562 80,346 76,048
Basili Tutma | LR-RL Asimetri 79,937 75,550 79,528 75,893
Stresi Ortalama 80,718 75,801 80,663 76,072
Medyan 80,798 77,108 80,884 76,885
Shannon Entropi 81,166 77,347 81,209 77,440
Standart Sapma 79,484 76,388 79,653 75,653
Varyans 79,640 76,031 79,318 76,484
Basiklik 80,103 77,069 79,948 77,508
Carpiklik 82,002 78,214 82,079 78,058
Durum Uzayi I. 80,346 75,739 80,083 76,535
Gecikme | Bélge
Sdresi Durum Uzayi II. 79,715 75,690 79,389 75,278
Bdlge
Durum Uzayi IV. 81,919 76,953 79,884 77,381
Bdlge
Durum Uzayi lII. 79,680 75,869 79,668 75,164
Bdlge
Yaklasik Entropi 78,874 75,562 79,011 75,124
Ortak Bilgi 77,389 75,737 78,098 76,529
Yaklasik Entropi 79,133 75,593 79,742 75,051
Basiklk 79,277 76,088 80,117 75,893
Carpiklik 79,607 75,892 80,147 76,065
Gegis Stresi | Durum Uzayi . 80,689 76,732 80,759 75,584
Bdlge
Durum Uzayi II. 81,542 76,910 81,489 76,766
Bdlge
Durum Uzayi IV. 81,765 77,525 81,983 78,155
Bdlge
Durum Uzayi 1. 81,325 76,179 81,639 76,935
Bdlge
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Cizelge 3.22 515 kayda gore ayirt edici olarak bulunan tum 6zelliklerin tekerli halde
k En Yakin Komsu siniflayicisi giriglerine verilerek elde edilen sonugclari.

Zam_a_n Azellik 50-50 30-70
Serisi Train Test Train Test
Yaklasik Entropi 79,212 76,122 79,298 74,696
ilk Fark Durum 78,346 74,811 78,061 75,865
Uzayi IV. Bolge
LL-RR Asimetri 79,638 74,850 79,870 74,588
Basilh LR-RL Asimetri 79,44 75,214 79,584 74,155
Tgtma Ortalama 79,160 74,448 79,778 75,130
Suresi Medyan 79,147 76,718 78,688 76,926
Shannon Entropi 81,408 76,978 81,265 77,489
Standart Sapma 82,080 79,623 83,148 79,999
Varyans 83,385 78,923 82,825 79,598
Basiklik 79,987 76,368 79,713 77,554
Carpiklik 81,705 77,107 81,689 77,424
Gecikme Durum Uzayi Il. 81,240 76,796 81,541 76,515
Suresi Bolge
Durum Uzayi IV. 81,473 77,717 82,031 78,354
Bolge
Durum Uzayi lll. 81,227 76,848 81,865 76,233
Bolge
Basiklik 80,969 75,759 80,554 75,887
Carpiklik 79,729 75,006 79,520 75,952
Gecis Durum Uzayi . 80,813 76,069 80,674 75,671
Suresi Bolge
Durum Uzayi II. 81,266 76,459 81,643 76,471
Bolge
Durum Uzayi IV. 82,092 76,653 81,985 77,900
Bdlge

Cizelge 3.23 646 kayda gore en ayirt edici olarak bulunan 5 6zelligin beserli sekilde
k En Yakin Komsu siniflayicisi girislerine verilerek elde edilen

sonuglart.
. w 50-50 30-70
Zaman Serisi Ozellik Train Test Train Test

Basili Tutma Siresi, LL-RR Asimetri,

Basili Tutma Siresi, LR-RL Asimetri,

Basili Tutma Sdresi, | Varyans, 79,845 76,140 79,727 75,601
Gecikme Siresi, Carpiklik,

Gegis Suresi Carpiklik
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Cizelge 3.24 515 kayda gore en ayirt edici olarak bulunan 5 6zelligin begerli sekilde
k En Yakin Komsu siniflayicisi girislerine verilerek elde edilen

sonuglari.
. , ) 50-50 30-70
Zaman Serisi Ozeliik Train Test Train Test
Basili Tutma Suresi, | YaklasikEntropi,
Basili Tutma Siresi, LL-RR Asimetri,
Basili Tutma Sdiresi, LR-RL Asimetri, | 82,920 79,221 83,241 80,151
Gecikme Siresi, Carpiklik,
Gegcis Suresi Basiklik

Cizelge 3.25 646 kayda gore ayirt edici olarak belirlenen tum 6zellikler hepsi birlikte
k En Yakin Komsu siniflayicisi girislerine verilerek elde edilen

sonuglart.
Ozellikler 50-50 30-70
_ e Train Test Train Test
P = 0.05 olan tum ozellikler 81424 79.131 81,969 79.587

Cizelge 3.26 515 kayda gore ayirt edici olarak belirlenen tim &6zellikler hepsi birlikte

k En Yakin Komsu siniflayicisi giriglerine verilerek elde edilen

sonuglari.
Ozellikler 50-50 30-70
B e Train Test Train Test
P = 0.05 olan tim ozellikler 84.147 78.677 83.074 80,129

Cizelge 3.27 Rasgele Orman algoritmasi ile 646 kayda gore deger siralamasi

belirlenen o6zelliklerin sirayla timden ¢ikarildiginda elde edilen k En

Yakin Komsu siniflayicisi dogruluk oranlari.

Sirasi ile timden cikarilan 6zellikler 50-50 30-70

Train Test Train Test
Gecis Suresi
Durum Uzayi IV. Bdlge 83,4365 78,8235 83,3850 79,6907
Gegis Sdresi
Durum Uzay: |. Bolge 84,3034 79,4118 84,0929 79,3814
Gecikme Suresi Histogram 10.
Alan 83,3437 78,9783 83,6504 79,4845
Basili Tutma 83,4985 | 78,6378 | 836947 | 78,9175
Histogram 1. Alan
Gecikme Sdresi 82,8793 | 79,0402 | 83,9381 | 79,8454
Ortak Bilgi
Eﬁfr'ng”tma Stresi Yaklagik 83,1880 | 78,7616 | 83,7832 | 80,1546
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Cizelge 3.27 devam ediyor.

Basili Tutma Suresi
LL-RR Asimetri 83,9938 78,8854 83,4513 79,2784

Basili Tutma Siresi
Varyans 84,3344 78,9474 83,8496 79,0722

Gecikme Suresi Garpiklik 84,0557 | 78,8854 | 83,8938 | 78,8144

Gecikme Siresi

Durum Uzayi IV. Bdlge 83,3437 78,7926 84,2257 78,4021
Gegis Sduresi
Histogram 5. Alan 83,5913 79,1331 83,8274 79,7423
Gegis Sdresi
Carpiklik 84,0248 79,131 83,2301 79,6392
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Sekil 3.28 Rasgele Orman algoritmasi ile 646 kayda gore deder siralamasi belirlenen 6zelliklerin
sirayla timden c¢ikarildiginda elde edilen k En Yakin Komsu siniflayicisi dogruluk oranlari.



Cizelge 3.28 Rasgele Orman algoritmasi ile 515 kayda gore deger siralamasi
belirlenen oOzelliklerin sirayla timden c¢ikarildiginda elde edilen k En
Yakin Komsu siniflayicisi dogruluk oranlari.

o e . 50-50 30-70
Sirasi ile timden cikarilan 6zellikler Train Test Train Test
Gecikme Suresi Histogram 2. Alan 87.5581 80 87,2299 81,2087
Basili Tutma
Histogram 1. Alan 87,0155 81,4786 87,4238 81,5584
Gegis Sduresi
Basiklik 87,2480 | 80,2334 | 87,4238 80,7792
Gecikme Suresi
Basiklik 86,4341 | 80,4280 | 87,1745 80,8441
Gegis Suresi
Histogram 12. Alan 87,0930 | 80,3112 | 87,3684 81,4285
Gecikme Sdresi
Durum Uzayi Il. Bolge 87,2093 | 80,3891 | 86,6482 82,4026
Gecikme Suresi
Durum Uzayi Ill. Bolge 86,5503 | 80,3112 | 86,9806 81,2337
Basili Tutma Siresi
LL-RR Asimetri 87,3643 80 86,7867 80,8441
Gegis Sdresi
Durum Uzayi |. Bélge 87,2093 | 79,9610 | 87,7008 81,0389
Gecikme Suresi Garpiklik 87,7441 | 81,1673 | 87,2292 | 81,2987
Gegis Sdresi
Durum Uzay: IV. Bélge 87,3255 80,5863 87,0914 81,6233
Basili Tutma Siiresi Yaklasik Entropi 87.6744 80,7781 86,5651 81.6233
Gegis Stresi Garpiklik 85,9689 | 80,3509 | 87,3407 | 81,3636
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646 kayit ve 515 kayit icin en yuksek dogruluk oranlarina sahip iki sonucun
73

konflzyon matrisleri Cizelge 3.29 ve 3.30’da gdsterilmigtir.



Cizelge 3.29 646 kayit icin elde edilen en yuksek test dogruluk oraninin (80,15%)

konflizyon matrisi.

Gergek Durum

n=196 Pozitif(1) Negatif(0)
é? Pozitif(l) | GP=3 YP=38 41
2 Negatif(0)| YN=1 GN=154 155
4 192

Duyarlilik ve Ozguillik hesaplamasi Esitlik 3.1 Ve Esitlik 3.2 ‘de gdsterilmistir.

Duyarlilik = eF . (3.2)

(3.2)

GN+VE

Ozgllik =

Esitlik 3.1 ve 3.2'de yer alan GP; Gergek Durum Pozitivi, GN; Gergek Durum Negatifi,
YP; Yanlis Durum Pozitivi, YN ise Yanlis Durum Negativi ifade etmektedir. Duyarlilik
bir test etme durumunda ya da teghis yonteminde testin hastaligi tasiyanlari hangi
oran ile tespit edebildigini belirtir. Ozgulliik ise bir test etme durumunda ya da teshis

yonteminde hasta olmayan bir hastaya dogru teshisi koyma oranini belirtir.

Cizelge 3.30 515 kayit icin elde edilen en ylksek test dogruluk oraninin ( 82,40%)
konflzyon matrisi.

Gergek Durum

n=154 Pozitif(1) Negatif(0)
§ Pozitif(1) | GP=10 YP=22 32
>0 H —_ —
2 |Negatif()| YN=5 GN=117 122
15 139

Cizelge 3.29 igin Duyarlilik 75% ve Ozgiilliik 80,2%;

Cizelge 3.30 igin Duyarlilik 66,6%ve Ozgullik 84,17% olarak hesaplanmistir.
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4.SONUG

Bu tez caligmasinda Parkinson hastaliginin tespiti igin insan bilgisayar etkilesimi
yaklasimindan hereket ederek tus vurug verileri kullaniimistir. Ginimuzde tus vurus
dinamikleri; kimlik dogrulama sistemlerinden saglik alanina, yas tespitinden stres ve
psikolojik analiz sentezine kadar pek c¢ok alanda kullaniimaya baslanmistir.
Parkinson hastaliginin kisa surede ve kolay bir sekilde tespit edilmesi ginimuzde
ciddi bir problemdir. Yapilan bu g¢alisma ile kigilerin parkinson hastasi olup olmadigini
anlamak icin maddi ve manevi zorluk yaratan testlerin onune gecilmigtir. Bu
calismadaki yontem insan ile bilgisayar klavyesi arasindaki etkilesimden yola
cikilarak geligtiriimigtir. Gelistirilen yontem zaman serisi analizi tekniklerini ve makine
dili 6grenme algoritmalarini icermektedir. Uygulanan teknikler ile tez hedefleri yerine

getiriimeye caligmigtir.

Bu tez calismasinda geligtirilen yontemde ilk olarak tus vurug zaman serisinin
dogrusal ve dogrusal olmayan dinamikleri incelenmistir. Ardindan, farkli 6zellikler ve
farkli zaman serileri igin elde edilen tim sonugclara istatistiksel analizler (ANOVA)

uygulanmig ve ayirt edici olan 6zellikler belirlenmistir.

Siniflayiciya sokulan 6zellikler editim ve test oranlarinin farkli oldugu iki durum igin
denenmistir. Ilk durumda test orani 50% ve egitim orani 50% olarak alinmigtir. ikinci

durumda ise egitim orani 70% ve test orani 30% alinarak alinmistir.

ilk durumda ANOVA sonuclarina gore ayirt edici olarak bulunan tim ézellikler teker
teker iki siniflayicinin girisine uygulandi. Bunun sonucunda elde edilen en ylksek
test dogruluk oranlari, Destek Vektor Makinesi siniflayicisinda 646 kayit igin test
orani 79,04% ve egitim orani 77,55%, 515 kayit igin test orani 78,50% ve egitim
orani 77,06% iken; k En Yakin Komsu siniflayicisinda ise 646 kayit icintest orani
78,21% ve egitim orani 81,98%, 515 kayit igin testorani 79,99% ve egitim orani
83,14% seklindedir.

ikinci durumda; tim ayirt edici cikan 6zellikler icerisinden en ayirt edici olan 5 tanesi
segilerek beserli sekilde iki siniflayicinin girigsine sokulmustur. Bunun sonucunda elde
edilen en yUksek dogruluk oranlari, Destek Vektor Makinesi siniflayicisinda 646 kayit
igintest orani 78,31% ve egitim orani 78,32%, 515 kayit igin test orani 77,23% ve
egitim orani 77,59% iken; k En Yakin Komsu siniflayicisinda 646 kayit icin test orani
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76,14% ve egditim orani 79,84%, 515 kayit igin test orani 80,15% ve egitim orani
83,24% seklindedir.

Uglincli durumda; ayirt edici olarak belirlenen tim &zellikler hepsi birlikte iki
siniflayicinin girisine sokulmustur. Bunun sonucunda elde edilen en ylksek dogruluk
oranlari, Destek Vektér Makinesi siniflayicisinda 646 kayit icin test orani 78,19% ve
egitim orani 78,38%, 515 kayit icin test orani 76,86% ve egitim orani 78,48% iken; k
En Yakin Komsu siniflayicisinda 646 kayit igin test orani 79,58% ve egitim orani
81,96%; 515 kayit icin test orani 80,12% ve egitim orani ise 83,07% seklindedir.

Doérduncu ve son durumda ise; ayirt edici olarak belirlenen ozellikler igerisinden P
degeri 0,001’e esit veya kuglk olanlar secilmis ve bunlara Rasgele Orman
Algoritmasi uygulanmistir. Bu algoritma ile birlikte bu 6zellikler igerisinde en degersiz
olanlari belirlenerek her defasinda tim o&zellikler igerisinden cikartilmis ve siniflayici
dogruluk oranlari hesaplanmigtir. Bunun sonucunda en degerli 6zellik 646 ve 515
kayit icin Basili Tutma Suresi LR-RL Asimetri 6zelligi ortak ¢ikarken, en degersiz
Ozellik 646 kayit icin Gegis Suresi durum uzayi IV. bolge nokta sayisi, 515 kayit igin
Gecikme Suresi Histogram 2. Alan 6zelligi ¢ikmistir. Destek Vektor Makinesi’ne
Rasgele Orman Algoritmasi uygulandigi durumda elde edilen en yuksek dogruluk
orani 646 kayit icin test orani 77,52% ve egitim orani 79,13%, 515 kayit icin test
orani 78,05% ve egitim orani 77,17 iken k En Yakin Komsu siniflayicisina
uygulandigi zaman 646 kayit igin test orani 80,15% ve egitim orani 83,78%, 515

kayit igin ise test orani 82,4% ve egitim orani 86,64% seklindedir.

Tus vurus datalarini kullanarak Parkinson hastaligini tespit etmeye calisan diger
calismalar incelendiginde; L. Giancardo ve arkadaslari 81%, Warwick R. Adams ve
arkadaslan ise 98% dogruluk orani elde etmiglerdir. Warwick R. Adams ve
arkadaslarinin yaptiklari ¢calismada dogruluk oraninin, yapilan bu ¢alismadan daha
yuksek cikmasinin sebebi; calisma suresince hangi tuslara basildiginin bilinmesidir.
Yapilan bu ¢alismada katilimcilarin hangi tuslara bastigi bilinmemekle birlikte, kayit
sirasinda meydana gelen duraksamalarin gegis surelerini etkiledigi dusunulmektedir.
Elde edilen sonuglar detayl olarak incelendiginde yapilan bu ¢alismanin diger sensor
Olcimleri ile Parkinson hastaligini tespit etmeye c¢alisan c¢alismalar yerine
kullanilabilecegi ispatlanmistir.
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Bu calismanin sonunda elde edilen dogruluk oranini daha da artirilabilir. Mevcut
calismanin dogruluk oranini ve guvenilirligini artirmak igin egitim setini artirmak bir
¢6zum olabilir. Bu sayiyr artirmak icin gonulli katihmcilar gerekmektedir. Veri
setindeki zorluklar gbz 6nune alindiginda sadece basil tutma suresine odaklanarak
dogruluk orani daha da artirlabilir. Bir diger yontem ise yeni ayirt edici Ozellik
bulmaktir. Sinyal isleme teknikleriyle bu ¢calismada daha once incelenmeyen; 6zellikle
dogrusal olmayan dinamikler detayli sekilde incelenmelidir. Mevcut galisma farkli

siniflayicilar ile ve farkli egitim / test orani ile de denenebilir.
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