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Oz

Multipl Skleroz (MS), ataksi ve denge bozukluklarina neden olan bir merkezi sinir sistemi hastaligidir. Atakside genellikle ilk semptom
yliriiylis bozuklugu olarak goriilmektedir. Yiiriiyiis ataksisi klinik olarak artmis ¢ift destek siiresi, kisalmig adim uzunlugu ve diizensiz
adimlar ile tanimlanabilir. Bu yiizden ataksi tespitinde yiiriime bozuklugunun degerlendirilmesi dogru bir yol olacaktir. Derin 6grenme
¢ok sayida girdi verisinden 6zellik ¢ikararak ¢ikti verisini tahmin eden bir makine 6grenmesi yontemidir. Derin 6grenme nesne tanima,
smiflandirma ve sinyal isleme gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir. Bu ¢alismada plantar basing dagilim sinyalleri igeren goriintiiler
kullanilarak MS’li bireyler (PwMS) i¢in ataksi tespiti yapilmasi amaglanmigtir. Bu amagla PwMSi olan ve saglikli olan bireylerin plantar
basing dagilim sinyallerini igeren toplam 418 goriintii onceden egitilmis Hybrit CNN aglar yardimiyla siniflandirilmistir. Veri setinden
ozellik ¢ikarilirken VGG16, VGG19, ResNet, MobilNet ve NasNEt derin 6grenme mimarileri kullanildi. Daha sonra elde edilen 6zellik
vektorleri SVM, KNN ve ANN smiflandiricilart  kullanilarak siniflandirildi. Bu ¢alisma sonucunda en iyi simiflandirma
performans1,SVM siniflandiricist ile VGG19 %85.71 Ace %81.81 Sen, %88.23 Spe derin 6grenme mimarisi kullanilarak elde edilmistir.
Yapilan bu ¢aligmanin yapay zeka yardimi ile PwMS’de ataksi tespitinde hekime yardimci olacagi kanaatine varilmustir.

Anahtar Kelimeler: Multiple Skleroz, Ataksi, Derin Ogrenme, Siniflandirma

Determination of Ataxia With Hybrt CNN Models in Early MS Using
Plantar Pressure Distribution Signals

Abstract

Multiple sclerosis (MS) is a disease of the central nervous system that causes ataxia and deficits in balance.In ataxia, the first symptom
is usually seen as gait disturbance. Gait ataxia can be clinically defined by increased double support time, shortened stride length, and
irregular strides. In this direction, the evaluation of deterioration in the detection of ataxia would be the right way. Deep learning is a
machine learning method that predicts output data by extracting features from a large number of input data. Deep learning is frequently
used in areas such as object recognition, classification and signal processing. In this study, it was aimed to detect ataxia for individuals
with MS (PwMS) using images containing plantar pressure distribution signals. For this purpose, a total of 418 images containing the
plantar pressure distribution signals of healthy individuals with PwMSi were classified with the help of pre-trained Hybrid CNN
networks. VGG16, VGG19, ResNet, MobilNet and NasNEt deep learning architectures were used to extract features from the dataset.
Then the obtained feature vectors were classified using SVM, KNN and ANN classifiers. As a result of this study, the best classification
performance was obtained by using the SVM classifier and VGG19 85.71% Acc 81.81% Sen, 88.23% Spe deep learning architecture.
It was concluded that this study will help the physician in the detection of ataxia in PwMS with the help of artificial intelligence..
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1. Giris

Multipl skleroz (MS), merkezi sinir sisteminin kronik,
enflamatuar ve otoimmiin bir hastaligidir, coklu demiyelinizan
plaklarin zaman ve mekanda yayildigi cesitli belirtilere ve
semptomlara neden olur [1]. Ataksi bu semptomlarin en
zorlayicilarindan biridir. Serebellar, vestibiiler ve / veya duyusal
sistem problemlerine bagli olarak ortaya cikar. Kas kuvvet
kayiplari, spastisite, duyusal sorunlar, yorgunluk MS’de goriilen
ylrtiylis bozukluklarimin  Ataksik semptomlarn siddeti ve
ozellikleri bu sorunlarmm varligina gore degisir ve genellikle
birlikte ortaya ¢ikar [2].

Yiiriiylisiin yasam kalitesine ve fonksiyonel bagimsizliga
olan 6nemine dair artan farkindalik, pek ¢ok arastirma grubunun
bu motor fonksiyonlarin pato-fizyolojisi, epidemiyolojisi, klinik
ve terapotik yonlerini incelemesine neden olmustur [5].

Minimal engelli MS’libireylerde (PwMS), yiiriiyiis
degisikliklerinin tespiti ve anlagilmasi zordur. Bazi ¢aligmalar hiz,
kadans ve adim uzunlugunu ve cift destegin artmis siiresini
bildirirken digerleri saglikli bireyler ile ilgili herhangi bir fark
tespit edememekte veya bunlar1 birkag parametrede
bulamamaktadir [7-10].

Insan gozii saniyede 18-25 adet goriintii algilayabilmektedir.
Bu sebeple yiiriiyiis esnasinda milisaniyeler i¢inde gerceklesen
hareketlerin objektif olarak degerlendirilmesi miimkiin degildir.

Basarili bir tedavi uygulanabilmesi igin taninin dogru
konulmasi 6nemli iken normal ve patolojik yiirilyiis 6zellikleri
bilinmeli ve yiiriiyiisii etkileyen asil neden anlagilmalidir [11].

PwMS’de ataksi tespiti i¢in yiriylisiin basing dagilimini
iceren  goriintiiyll  kullanan makine Ogrenmesi temelli
yaklagimlara literatiir de rastlanmamustir. Fakat MS digindaki
farkli hastaliklarda ataksi tespiti igin derin 6grenme ya da makine
ogrenme yontemi kullanilmistir. Bu amagla genellikle yiiksek
maliyetli  giyilebilir ~ sensérler ya da  accelerometric
kullanmiglardir [12,15].

Mevcut yontemlerle hastalardan veri elde etmek igin
giyilebilir teknoloji veya Win-Track platformlari
kullanilmaktadir. Ancak tani i¢in elde edilen veriler dogrudan
uzman hekim tarafindan degerlendirilir. Hastaligin erken
evrelerinde, heniiz semptomatik olmayan veya EDSS skoru ikinin
altinda olan bireylerdeki minimum etkilesimli ylirtiyis
farkliliklarinin hekimler tarafindan teshisi klinik olarak oldukga
zordur. Yiiksek performansli karar destek sistemleri, hastaligin
erken teshisi ve bu alanda hekim degerlendirmesine yardimei
olmasi agisindan ¢ok dnemli olacaktir.

Bu calismada, plantar basing dagilimi sinyalleri iceren
bir gérinti veri seti kullanilarak, derin 6grenme tabanli bir
yaklasimla  PwMS icin  ataksi tespit edilmesi
amagclanmaktadir. Calismada PwMS'yi erken evrelerde
teshis etmek amaciyla hekimlere yardimci olacak alternatif
ve objektif bir yontem énerilmektedir.

2. Materyal ve Metot

Bu calismada Firat Universitesi Hastanesi Néroloji Béliimiine
basvuran ve Mc Donald kriterlerine goére kesin MS tanisi
konulmus goniillii 43 ataksik MS’li birey ve 62 saglikli olmak
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iizere toplam 105 bireyin verileri kullanildi. Tiim islemler, Firat
Universitesi Girisimsel Olmayan Arastirmalar Etik Kurulu
tarafindan onaylanan ilkelere uygun olarak gergeklestirildi ve tiim
katilimeilar yazili bilgilendirilmis onam verdi. Tiim katilimeilarin
ataksi durumu, Ataksiyi Degerlendirme ve Degerlendirme Olgegi
(SARA) ile degerlendirildi [16].

Win-Track platformu (MEDICAPTEURS Technology,
Fransa), yalinayak yiiriime sirasinda plantar basinci ve yliriiylis
parametrelerini 6l¢en bir aragtir. Boyutlar: 1610 mm x 652 mm X
30 mm (uzunluk / genislik / yiikseklik)’dir. Platform direngli tipte
12288 sensor igerir. Sensorlerin boyutlart 7.8 x 7.8 mm?2'dir ve
aparatin yakalama frekanst 200 goriintii / saniyedir. Her bir
hastanin yiiriiylis esnasinda taban alt1 basing dagilimini igeren
goriintiiyli almak i¢in Win-Track basing platformu kullanildi.
Sekil 1 PwMS ait plantar basing dagilimi goriintiilerini
gosterirken, Sekil 2 ise c¢aligmada kullanilan  veriyi
gostermektedir. Sekil 2 de 3 farkli renkte sinyal bulunmaktadir.
Goriintiideki sinyallerden kirmizi sinyal sol ayak, yesil sinyal sag
ayak mor sinyal ise doniisiimlii olarak double support, single
support ve swing faz parametrelerini gostermektedir.
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Sekil 1: MS’li Bireye Ait Plantar Basing Dagilimi Goriintiisii
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Sekil 2: MS’li Bireye Ait Plantar Basing Dagilimi Sinyalleri

Evrisimli sinir agi (CNN), giiniimiizde en g¢ok kullanilan
derin 6grenme modellerinden biridir. CNN modelleri, nesne
tanima, sinyal ve goOriintii isleme gibi birgok alanda
kullanilmaktadir [17]. Bu calismada yiiriiyiis basing dagilimi
sinyalleri ile Onceden egitilmis CNN modelleri kullanilarak
PwMS’de ataksi tespitinin yapilmas1 amaglanmugtir.

Biiyiik hacimli bir egitim verisi veya isleyecek donanim
giiciiniin olmamas1 durumunda Transfer Learning ydntemi
yaklagimi kullanilir. Transfer learning, bityiik miktarlarda ve uzun
siireler egitim sonucunda optimum parametrelere ulagmis
agirliklar tlizerinden mevcut diisiik miktarli veriler {izerinde
Oznitelik ¢ikarmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir [17].

Yiiriiyiis basing sinyalleri iceren goriintiller VGG16, VGG19,
ResNet, MobileNet ve NasNetMobile modellerinin giris verisi
olarak kullanilmig, bdylece transfer oOgrenme yoOntemi
kullanilarak her modelden c¢ikti olarak 6zellik vektorleri elde

edilmistir.

VGG16 13 konviilosyan katmani ve 3 tam bagl katmanli bir
yapiya sahiptir. 2x2 boyutlu 5 max pooling ve son katmanda
softmax katmani bulunmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLu kullanilmigtir ve 138 milyon parametreye sahiptir [18].
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VGG19 16 konviilosyan katmani, 3 tam bagl katmanli bir yapiya
ve 144 milyon parametreye sahiptir [18].

ResNet modeli ise 50 katmanli bir yapiya sahiptir ve CNN’lerde
ag yapisinin derinligi artikga egitim zorlagmasi sorununu ¢dzmek
icin normal CNN’lerdeki nonlinear F(x) fonksiyonu kullanarak
haritalamak yerine giristen (x) ¢ikisa bir kisayol baglantisi
yaparak ve belirli katmanlar1 atlayarak, giris (x) degerini F(x)
fonksiyonuna aritmetik (F(x)+x) olarak eklemektedir. Boylece
daha kolay bir egitim siireci gerceklestirmektedir [19].

MobileNet, hesaplama giicliniin zayif oldugu mobil ve gdmiilii
gorsel uygulamalar icin gelistirilmis bir derin CNN mimarisidir.
Bu mimari ayn1 zamanda ¢ogu ger¢ek diinya problemlerine
¢oziim olabilecek gergek zamanli nesne tanima gibi
uygulamalarda kullanilmaktadir [20].

NasNet Derin 6grenme mimarilerin egitiminde neural network
olusturma ve olusturulan agin yonetilmesi konusunda mimari
miihendislik bilgisi gerektirmektedir. Bu zorlugu minimize etmek
amactyla Google vyapay zekd aragtirmacilari tarafindan
olusturulacak agin mimarisini kendi organize edebilen otomatik
bir makine 6grenme sistemi tasarlamstir [21].

\\
% CNN MODELS (VGG16, VGG18, ResNet, MobileNet, NasNet)

e HHT, WD}%%% %

Sekil 3 : Onerilen karar destek sistemi

VGG16, VGGI19, ResNet, MobileNet ve NasNetMobile
modelleri kullanilarak g¢ikarilan 6zellikler SVM KNN ve ANN
smiflandiricilart yardimiyla smiflandirilmigtir.

Destek vektor makineleri (SVM), bir uzay: bilinen pozitif ve
negatif orneklerle ikiye ayiran en iyi hiper diizlemi bulmayi
amaglayan siniflandirma  yontemlerinden biridir. Zaman
serilerinin siniflandirmasinda, yiliz tanima uygulamalarinda ve
medikal teshislerin biyolojik veri islemlerinde siklikla
kullanilmaktadir.

K-En Yakin komsu (k-NN) algoritmasi, uygulamasi kolay
denetimli 0grenme algoritmalarindan biridir. Algoritma, belirli
siiflar ile bir 0©6rnek kiimesindeki verileri kullanarak
siiflandirma yapar. Veri setine dahil edilecek yeni verinin
mesafesi mevcut verilere gore hesaplanir ve k yakin komsu
kontrol edilir [22].

Yapay Sinir Aglar1 (ANN) insan beyninin g¢aligma yetenegini
taklit ederek ortaya c¢ikmistir. Yapay sinir aglarinda
parametrelerin giincellenmesi igin geri yayilim algoritmalari
kullanilmaktadir. Delta kurali, geri yayilmali ag egitilirken hedef
degerler ile ¢ikis degerleri arasindaki farkin bir kismi, her bir
egitim hiicresine geri yansitilarak agirliklarin degistirilmesini ve
bu islemin belli sayida tekrarlanarak hatanin en kiigiik degere
ulagmasini saglayan bir yontemdir [23].
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Siniflandirmanin homojen bir yapida olmasi amaciyla en sonda
capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. K degeri 5 olarak
belirlenmistir. Capraz dogrulama yontemi modelin gérmedigi
veriler {izerinde objektif ve daha dogru sonuglar elde edilmesi igin
kullanilan istatistiksel bir yontemdir.

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma
3.1. Bulgular

Bu c¢alismada modellerin simiflandirma performanslari
dogruluk, hassasiyet 6zgiilliik ve F dl¢iisii metrikleri kullanilarak
degerlendirilmigtir. Kullanilan metriklerin yontem ve formiilleri
asagida verilmistir.

Hassasiyet (Sen) = Nrp
Nrn + Ntp
Ozgiilliik(Spe) = Nrn
Nt~ + Nep
F1 Skor = 2 x Nrtp
Nen + Nrp
Dogruluk (Acc) = Nty + Nrp

Nty + Nenv + Ntp+ Nrp
Dogru Pozitif(TP) :Dogru sekilde tanimlanan ataksi gecirmis MS
hastasi sayisi

Yanlis Negatif (FN) :Saglikli olarak tanimlanan ataksi gecirmis
MS hastasi sayisi

Dogru Olumsuz (TN) : Saglikli olan ve saglikli olarak tanimlanan
saglikl birey sayisi

Yanlis Pozitif (FP) : Saglikli olan ancak ataksi ge¢irmis MS
hastasi olarak tanimlanan birey sayisi

Tablo 1 de, kullanilan performans degerlendirme metrikleri ve
modeller ile elde edilen sonuglar verilmistir.

Tablo 1 Elde Edilen Siniflandirma Sonuglar:

Model '(A(‘)/(ig (S(;)e) F1 Measure(%o)
VGG16 85.71 84.31 82.85
VGG19 85.71 88.23 81.81

SVM  ResNet 79.76  87.03 77.65
MobileNet 80.95 89.36 77.66
NasNetMobile 80.95 85.10 77.67
VGG16 73.80 66.66 77.68
VGG19 80.95 78.72 77.69

KNN  ResNet 75.00 76.59 77.70
MobileNet 78.57 76.59 77.71
NasNetMobile 77.38 80.85 77.72
VGG16 77.38 76.47 77.73
VGG19 77.38 86.66 77.74

ANN  ResNet 80.95 87.80 77.75
MobileNet 80.95 95.74 77.76
NasNetMobile 80.95 85.10 77.77
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Tabloda da goriildiigi gibi VGG19 ile ¢ikarilan 6zelliklerin SVM
smiflandiricilart ile daha yiiksek dogrulukla smiflandirdig:
goriilmektedir. Ayn1 zamanda SVM siniflandiricilarinin diger tim
smiflandiricilardan daha yiiksek sonuglar verdigi gézlenmistir.

Kullanilan 5 CNN model ve siniflandiricilar analiz edildiginde en
yiiksek dogruluk, hassasiyet ve 6zgiilliik degerine VGG19 modeli
ile ( %85.71 Acc %81.81 Sen, %88.23 )Spe ulasilmustir.

Sekil 4 de, kullanilan CNN modeller ve siniflandiricilar ile elde
edilen dogruluk sonug grafigi verilmistir.

(I

models

VGG16-SVM
VGG19-5VM
ResNet-SVM
MobileNet-SVM
NasNetMobile-SVM
VGG16-KNN
VGG19-KNN
ResNet-KNN
MaobileNet-KNN
NasNetMobile-KNN
VGG16-ANN
VGG19-ANN
ResNet-ANN
MobileNet-ANN
NasNetMobile-ANN

Sekil 4:Simiflandirma Sonu¢ Grafigi
Karigiklik matrisi, genellikle bir simiflandirma modelinin test
verileri iizerindeki performansini tanimlamak igin kullanilan
etkili bir aragtir. Asagidaki sekilde, en iyi basarimi saglayan SVM

siniflandiricist ile siniflandirilmis VGG19 modelinin karigiklik
matrisi bulunmaktadir.

-0.3
-0.2

-0.1

Sekil 5: SVM Siniflandiricist ile Siniflandirilmis VGG19 modeli

karisiklik matrisi

3.2. Tartisma

Kesinlik, dogru tahmin ettigimiz alanlarin toplam veri kiimesine
orant ile hesaplandigindan, tek basina yeterli degildir. Hassasiyet,
bir testin test edilen kosula sahip kisiler i¢in ne siklikla dogru bir
sonug verdigini dlgerken, Ozgiilliik, bir testin test edilmekte olan
kosula sahip olmayan kisiler i¢in dogru bir negatif sonug iiretme
yetenegini Olger. Bu nedenle hepsi birlikte degerlendirilmelidir.
Smuflandiricilar i¢in ise dogrudan siniflandirict basarisindan
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bahsetmek yerine kullanilan modelin problem ¢6zmeye
yatkinligindan bahsedilebilir. B6lim 3 de elde edilen bulgular
analiz edildiginde VGG19 SVM modelinin ¢6ziilmesi amaglanan
problem i¢in daha uygun oldugu sdylenebilir.

4. Sonuc¢

Bu c¢alismada, PWMS ait, Plantar basing dagilimimi igeren
sinyaller kullanilarak 6nceden egitilmis CNN aglar1 yardimiyla
Ataksi tespiti yapilmistir. Caligma PwMS’de ataksi tespiti igin
otonom bir karar destek sistemi saglayabilmistir. Bu sayede
probleme insan yanilgisindan uzak standardize bir ¢oziim
getirilmistir. Caligsmanin performansindan yola ¢ikarak, pratikte
uygulanabilecegini, heniiz semptom vermeyen ve klinik olarak
fark edilmeyen ataksinin erken donemde tespit edilebilecegini ve
hekime yardimci bir sistem olarak Onerilebilecegi kanaatine
varilmistir.

5. TesekKkiir

Degerli katilimcilara igbirlikleri i¢in tesekkiir ederiz.
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