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TinyML-based edge information system for recognizing the activities of
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Parkinson hastaligi, insan sagligini tehdit eden titremenin
ana semptom oldugu norodejeneratif bir hastaliktir.
Gilintimiizdeki  aragtirmalar, Parkinson  Hastaliginin
onceden tahmin edilebilmesine, tespit edilebilmesine veya
siniflandirilabilmesine  odaklanmaktadir. Son yillarda
cesitli sensorler kullanilarak giyilebilir hareket algilama
sistemleri  olusturulmaya  baglanmistir.  Raporlanan
sonuglar; sorunlarin hemen hemen ¢oziildiigii izlenimini
verirken, dikkate alinan verilerin temsil kapasitesi ve buna
bagli olarak performans degerlendirilmesinin glivenilirligi
hakkinda ciddi sorular ortaya ¢ikmaktadir. Bu arastirma
makalesinde, Edge Impulse yazilimi, Arduino Nano 33
BLE mikrodenetleyicisi ve LSM9DS1 ivme sensorii ile
titreme tespiti i¢in sistem yapilmistir. Arka planda titreme
ile istenmeyen genel bir sinyali ayirt edebilmektedir. Bu
calismada, Edge Impulse makine &6grenme araglarini
kullanarak gelismis bir tahmine dayali sistem tasarimiyla
Nesnelerin Interneti (IoT) ve makine 6greniminin
birlikteliginde ivme sensorii ile hareket tespiti yapilarak
hastaligin erken tespitinin yapilmasi amaglanmistir. Edge
Impulse, bu caligmada titreme ve istenmeyen titreme igin
cesitli orneklerden olusan genis bir veri kiimesini egitmek
icin kullamlmistir. Onerilen sistemin %85 tanima
dogrulugu sagladigi bulunmustur.

Anahtar kelimeler: Edge impulse, Ivme 6lger, Anormallik
tespiti, Parkinson hastalig1

1 Giris

Parkinson hastalig1, néronlarin yikimi, 6liimiiniin neden
oldugu ilerleyici ndérolojik ve her gegen giin artan bir
hastaliktir [1,2]. Diinya ¢apinda, yaklagik 10 milyon insani
etkileyen en yaygin nérodejeneratif hastaliklardan biri olarak
da bilinmektedir. Merkezi sinir sisteminin kalict bir
dejeneratif islev bozuklugu olarak bilinir ve bunu hareket
bozukluklar1 takip etmektedir. Bu bozukluklar, konusma
giicliigl, titreme, kas sertligi, hareket yavasligi dengede
bozulmalar gibi giinliik hayati zorlastiran ¢esitli ssemptomlara
neden olmaktadir [3,4,5]. Bu semptomlar parkinson
hastalarinin yasam standartlariim ciddi sekilde
etkileyebilmekte ve klinik taninin temelini olusturmaktadir
[4]. Parkinson hastaliginin en yaygin klinik belirtilerinden biri

Abstract

Parkinson's disease is a neurodegenerative disease in which
tremor is the main symptom that threatens human health.
Current research focuses on predicting, detecting or
classifying Parkinson's Disease. In recent years, wearable
motion detection systems have started to be created using
various sensors. Reported results; While giving the
impression that the problems are almost solved, serious
questions arise about the representative capacity of the
considered data and, accordingly, the reliability of the
performance evaluation. In this research paper, the system
for flicker detection is made with Edge Impulse and
Arduino Nano 33 BLE LSM9DS1. It can distinguish
between background flicker and an unwanted general
signal. In this study, it is aimed to detect the disease early
by using the Edge Impulse machine learning tools to detect
motion with an acceleration sensor in combination with an
advanced predictive system design, Internet of Things (10T)
and machine learning. Edge Impulse was used in this study
to train a large dataset of various multiple samples for jitter
and unwanted jitter. It was found that the proposed system
provides 85% recognition accuracy.
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titremedir ve hastalarin  yasamlarinda 6zellikle st
ekstremitede ciddi sikintilara neden olmaktadir [5]. Titreme,
insan viicudunun farkli bolgelerini etkileyen istemsiz bir kas
aktivitesidir. En yaygin olarak, ellerde titreme goriilmektedir.
Titreme yasami tehdit edici degildir fakat gogu insani rahatsiz
edici olabilmekte ve gilinlik siradan gorevleri yerine
getirmeyi zorlastirmaktadir [6]. Bu nedenle el titremesi
tespiti; erken teshis, erken tedavi ve erken remisyonun
terapotik programi i¢in 6nem arz etmektedir. Saglik sektorii,
insan hayatin1 etkilemede, bir kiginin yasam tarzini
degistirmekte ve uzun omiirliiliigii saglayan onemli derecede
sorumlu yiiksek Oncelikli bir sektdrdiir. IoT cihazlarmin
giinimiizde en Onemli oOzelligi “hastalari, saglhk
profesyonellerini takip etmede ve hasta durumu izleme i¢in
uzaktan bakicilara hayati hasta verileri tutmada 6nemli bir rol
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oynamaktadir”. Makine Ogrenimi (ML), hastalara ve saglik
uzmanlaria verimli ve uygun maliyetli hizmetler sunmak
icin IoT teknikleriyle cihazlarin faydalarinda devrim yaratan
bagka bir teknolojik alandir. Son yillarda, saglik hizmetleri
icin IoT ve ML ile ilgili bircok calisma, cesitli uluslararasi
aragtirmacilar tarafindan ilgi ¢ekmektedir. Yontemler
hakkinda, bu arastirmada, tele-tibbi ve uzaktan saglik
hizmetlerine 6zel bir yogunlagma ile makine 6grenimi tabanl
IoT hizmetine yonelik bir girisimde bulunulmaktadir.

Son zamanlarda bilgisayarla gérme, dili dogal isleme gibi
veri analizide dahil olmak {izere ¢esitli uygulama alanlarinda
makine Ogreniminde olduk¢a basarili olmustur. Makine
6greniminin yiiksek dogrulugu hem egitim hem de ¢ikarim
agamalari igin yliksek hesaplama ve bellek gerektirmektedir.

Bir makine 6grenme modelinin egitimi, birden ¢ok zaman
diliminde tekrarlama olarak iyilestirilmesi gereken
milyonlarca parametre sebebiyle alan ve hesaplama agisindan
olduk¢a maliyetli olmaktadir. Giris verilerinin potansiyel
olarak yiiksek boyutlulugu ve girig verileri {izerinden
yapilmasi gereken milyonlarca hesaplama nedeniyle ¢ikarim,
hesaplama agisindan pahalidir.

Makine 6grenimi, hesaplama ihtiyaglarinm karsilamak igin
bulut bilgi islemden yararlanmaktadir. Bulut kaynaklarini
kullanmak i¢in; ag kenarindaki verileri, veri kaynagi
konumundan bulutta merkezi bir konuma tagimasi gerekir.
Verileri kaynaktan buluta tasinmanin bu potansiyel ¢oziimii
bir¢ok zorlugu beraberinde getirmektedir.

1) Gecikme: Gergek zamanli ¢ikarimlar ¢ogu uygulama
icin kritik bir 6neme sahiptir. Ornegin, otonom bir aractan
gelen kamera gergevelerinin engelleri algilamak ve dnlemek
i¢in hizl1 bir sekilde islemesi ve yanit vermesi gerekmektedir.
Ancak, cikarim veya egitim igin buluta veri gdndermek
yayillma gecikmelerine neden olabilir. Gergek zamanli
etkilesimli uygulamalar igin gereken ugtan uca gecikmeli
gereksinimleri karsilamamaktadir.

2)  Olgeklenebilirlik: Bagl cihazlarin sayisi arttikca
buluta ag erisiminde tikaniklik olabileceginden dolay,
kaynaklardan buluta veri gondermek Ol¢eklenebilirlik
sorunlarinin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir.

3) Gizlilik: Verilerin buluta gonderilmesi, verilere sahip
olan veya davraniglar1 verilerde yakalanan kullanicilardan
gelen gizliligi riske atmaktadir. Kullanicilar, kisisel bilgilerini
(6r. yiizler, konusmalar) buluta yiiklemekten ve uygulamanin
bu verileri nasil kullanacagi konusunda tedirgin olabilirler.

Edge bilisim, gecikme, Olceklenebilirlik ve gizlilik
zorluklarin1 gidermek i¢in uygun bir ¢6ziim saglamaktadir.
Gecikme zorluklarini ug bilgisayarlarin u¢ cihazlardaki veri
kaynaklarina yakinlig1 ugtan uca gecikmeyi azaltir ve boylece
gergek  zamanli  hizmetlere  imkan  saglamaktadir.
Olgeklenebilirlik sorununu ele almak icin merkezi bir
konumda ag sikigsmalarindan kaginarak bilgi islem kaynaklar1
saglayabilen ve iglemci sayisi ile dlgiilebilen ug cihazlar, ug
bilgi islem diigiimleri ve bulut veri merkezlerinden olusan
hiyerarsik bir sistem olusturmaktadir. Verilerin kaynaga
yakin bir yerde ya da yerel giivenilir bir u¢ sunucu tarafindan
analiz edilmesini saglar, boylece genel internetin gegisini
onler ve gizlilik, giivenlik saldirilarina kargt maruz kalmay1
azaltmaktadir.

TinyML, mikrodenetleyiciler gibi minyatiir ve diisiik
enerjili makinelerde ¢alisan modelleri aragtiran ve dngoren
gomiilii sistemler ve makine 6grenimi ile ilgili bir bilim alt
dalidir. Ug cihazlar s6z konusu oldugunda cok kiiciik enerji
ve kiiciik bant genigligine dayali diisiik hareketsizlik siiresi
modelinde yardimeci olmaktadir. TinyML tabanli cihazlarin
ucta makine d6grenimi uygulamalarini ¢alistirirken; giinlerce,
haftalarca, aylarca ve birka¢ durumda, hatta uzun yillar sarjsiz
pillerle ¢aligmasina imkan saglamaktadir [7].

Saglik, akilli sehir ve akilli sistem i¢in giyilebilir cihazlar
gibi gesitli versiyonlarda Nesnelerin Interneti (IoT) sensor
verilerinin  otomatik  olarak  anlagilmast  istenmistir.
Giyilebilen sensorler lizerinde; insan hareketleri tanima, akillt
bir sehirde yaya trafigi ve akilli sebekede elektrik yiikii
tahmini sayilabilmektedir. IoT baglamindaki bir fark, birlikte
kargilagtirilmasi ve islenmesi gereken birden ¢ok veri akist
olabilmektedir. Ve bu veri akiglart makine &grenimi
tarafindan  desteklenmesi gereken alan ve zaman
korelasyonuna sahiptir. IoT derin 6grenme baglamindaki bir
baska caligma alani, derin 6grenme modellerini, yalnizca
kilobayt bellege ve diisik giiclii islemcilere sahip olan
Arduino Nano 33 BLE gibi hesaplama agisindan zayif ug
cihazlara uyacak sekilde sikistirmaya olanak saglamaktadir
[8]. Gomiilii makine 6grenimi ile Edge Impulse yazilim
platformunu kullanarak calisabilen ve algilama veya erken
teshis gerceklestirebilen algoritmalar gelistirmek miimkiin
hale gelmistir.

Bu calismada, Edge Impulse araciligiyla parkinson
hastaliginin énceden tahmin edilmesi, hastalarin hareketinin
algilanmasi ve erken taninin saglanmasina yardimci olmast
amaglanmistir.

2 Materyal ve metot

Makine oOgrenimi (ML), mevcut teknolojik alanin
vazgecilmez bir unsuru haline gelmistir. Ug bilgi islem ve
Nesnelerin Interneti (10T) ile birlikte, agin ucundaki kaynak
kisithh gdomiilii cihazlarda makine Ogrenimi tekniklerini
uygulamak i¢in yeni bir firsat sunmaktadir. Geleneksel
makine 6greniminde, bir senaryoyu tahmin etmek igin biiyiik
miktarda bilgi islem performans: gerekmektedir. Onde gelen
bir gelisme platformu olan Edge Impulse; TinyML hedefli ug
cihazlarda makine 6grenimi modelleri gelistiren bir bulut
hizmetidir. Edge Impulse arayaziinii kullanarak gelistirilen
yerlesik makine 6grenimi-TinyML paradigmasi, geleneksel
yiiksek kapasiteli bilgi islem sistemlerden gomiili sistem
cihazlarina yapmayr hedeflemektedir. Bu tiir gegisler
yapilirken, 6grenme modellerinin dogrulugunu korumak,
verimli kaynaktan dagitima kolaylik saglamak gibi gesitli
zorluklarin istesinden gelinmektedir. Bu, ug platformlar igin
AutoML islemeyi destekler. Ayrica bu tiir cihazlarda
o0grenme modellerini dagitmak i¢in akilli telefonlar da dahil
olmak tizere bir dizi karti desteklemektedir. Egitim bulut
platformunda yapilir ve egitilen model, veri iletici
etkinlestirilmis  bir yol izlenerek bir u¢ cihaza
aktarilabilmektedir [9]. Bu ¢aligmada hastalardan gercek veri
toplammm uzun ve karmasiklifini g6z  Oniinde
bulundurularak Edge Impulse ile parkinson hastaligini erken
teshis icin gergek veri ile ¢ok sayida el titremesi verisi
olusturmak hedeflenmistir.
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Ivme sensérii ve Arduino Nano 33 BLE devre kurularak;
oncelikle farkli pozisyonlarla (“sabit durus” ve “titreme”)
cihazdan veriler alinmaktadir. Parkinson hastalarinda el
titremesini tespit etmek amaciyla sabit durus ve titreme farkli
pozisyonlarla 2 ayr1 egitim yapilmistir.

2.1 Sistem igerigi

Bu ¢aligmanin ana bilesenleri Arduino Nano 33 BLE ve
dahili LSM9DS1 modiiliidir. Seri iletisim ile birbirine
baglidir ve devre semast Sekil.1’de gosterilmektedir.

HTS221 Sicaklk ve
Nem Sensoru

LSMODS1 - Dokuz eksenli
PDS9960 RGB v i o i
areﬁet (Yak|nEk) genséru Ivmediger Jiroskop -
Many etometre Sensoru

LPS22HB Mikrofon
Basing Sensort

Sekil 1. Devre semasi

Arduino Nano 33 BLE, 64 MHz’de ¢alisan FPU’lu 32 bit
Cortex M4 islemcidir. Arduino tarafindan olusturulmus
gelistirme  panosuna  sahiptir. Bu sayede Arduino
kiitiiphanesini kod yazarken kullanmay1 kolaylagtirmaktadir.
Arduino, bu iiriinde temel olarak Mbed kullanmaktadir,
boylece hem Arduino kiitiiphanesini hem de Mbed
kiitiiphanesini RTOS ile ayn1 anda kullanim1 yapilmaktadir.
Arduino, mikrodenetleyiciler iizerindeki genel gelisimin yan
sira Al ile baslamay1 en kolay hale getirenlerdir. Arduino,
Edge Impulse Al modellerini gelistirme panolarina tagimayi
kolaylastirmigtir [10].

2.2 Calisma basamaklart
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Sekil 2. Arduino seri ekran 6l¢timleri

LSM9DS1, 3 eksenli bir jiroskop ve 3 eksenli bir
ivmedlgerden olusmaktadir. {1k olarak, LSM9DS1 jiroskop
acist ve ivme bilgisini alir ve daha sonra orjinal verilere gore
DMP isleme yoluyla diirtlii elde etmesi ve ardindan ti¢ eksenli
Euler agisini, yani adim agisini, yuvarlanma agisini ve
yalpalamayr elde etmek icin tutum algoritmasim
hesaplamaktadir. Daha sonra veriler seri port {izerinden ana
bilgisayara iletmektedir [11]. Devrede kullanilan ivme
sensoOriinin  Arduino Nano 33 BLE Arduino Seri Ekran
Olgiimleri Sekil.2’de gosterilmektedir. Makine 6grenimi
modelini egitmek ve test etmek igin sensdr verileri
toplanmaktadir. Bu veriler, daha sonraki islemler i¢in Edge
Impulse platformuna aktarilmistir. Verileri Edge Impulse
sunucusunda saklayabilmek i¢in birka¢ yol saglanmstir.
Verileri iletmenin yollarindan biri olan ve iyi bir destege sahip
oldugu Edge Impulse veri ileticisidir. Bu kenar darbe iletici,
Edge Impulse sunucularina dogrudan baglanti yoluyla veri
aktarimi saglayan bir Edge Impulse yazilim paketi olan Edge
Impulse Komut Satir1 Arayiizii (CLI) araglarinda bulunan bir
programdir. Bu program, verileri drneklemek igin bir seri
arabirim araciligiyla bir mikro denetleyiciye baglanmaktadir.
Uygulama gelistirilmesinde izlenen metodoloji Sekil.3'de
gosterildigi gibidir.

Verilerin Algilanmas erilerin Modelin Egitimi

ENT e g e = e y >
k, T g - Modelin Degerlendirilip

Modelin Yakienmesi Optimize Edilmesi

!

Modelin Derlenmesi [Modelin

Cihazda Uygulanmas

Sekil 3. TinyML'nin uygulama akiginin blok semas1

Sekil.4 'de gosterilen makine 6grenimi gergevesi, Edge
Impulse modelini temsil eder. Arduino Nano 33 BLE ile Sinir
Bilisim i¢in Sinir Ag modeli kullanarak, olusturulan
modelleri mikrodenetleyici iizerinde c¢aligtirilabilir. Bu
calisma i¢cin Edge Impulse iizerinde bulunan siniflandirma
algoritmalarindan ~ Sinir  aglari  smiflandirmast (NN
classification) kullanilmustir.

Mzkine Ogrenme Algoritmas: Egitimi Test Verileri
- > Impulse Test

Veri Seti

Verilerin Belirlenmesi

Sinir Biligim Cihazy

Sekil 4. Edge impulse blok diyagrami
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2.2.1 Yapay Sinir Ag1 modeli (YSA) ;

Yapay sinir agt (YSA), insan beynindeki néronlarin
yapisinin ¢aligmasindan esinlenerek modellenen bir donanim
ve/veya yazilim sistemidir. YSA'lar agirliklartyla birbirine
baglanmis elamanlardan olusur. Kisaca sinir aglari olarak da
adlandirilirlar. ' YSA i¢in en sik kullanilan metotlardan,
hatalarin geriye yayilma ilkesine gore c¢alisan geriye
beslemeli (feedforward-back-propagation) modeli
kullanilmistir.  Yapay sinir ag1 hiicresi; girdi tabakasi,
degisken agirlik carpanlari, toplam fonksiyonu, tanimlama
(aktivasyon) fonksiyonu ve ¢ikti tabakasi olmak iizere bes ana
boliimden olusmaktadir. Sekil.5’te ii¢ tabakal1 yapay sinir ag1
semas1 gosterilmektedir.

Gizli Tabakast

Girdi Tabakast Cikt: Tabakast

Girdi Ciktt

Verileri Verileri

Sekil 5. 3 Tabakali yapay sinir agi mimarisi

3 Tabakali Yapay Sinir Ag1 Mimarisinde, Wij ve Wjk
sirast ile girdi ve gizli tabakasi, yine gizli tabaka ile ¢ikti
tabaka arasindaki baglanti agirliklarini ifade etmektedir. Bu
degerler, bir 6nceki girdi verilerinin iglem yapilan eleman
iizerindeki etkisini ifade eden katsay1 degerleridir. Ilk basta
rastgele agirlik degerleri alan bu katsayilar, egitim
asamasinda  tahmin ¢iktilann  ile  gergek  ¢iktilart
karsilagtirilarak siirekli degismektedir. Ve hatalar1 en aza
indiren baglant1 agirlik degerleri ayarlanincaya kadar hata
miktarlar1 geriye dogru ilerlemektedir.

3 Bulgular ve tartisma

Toplanan veriler, ©6nerilen bu makine Ogrenimi
tekniginde; veri toplama, veri ayristirma, makine 6grenimi
modelleme ve kesinlik testi olarak bu adimlar izlenmelidir.

» Veri Toplama: Cesitli kaynaklardan veri toplama ve
analiz etme mekanizmasidir. Siirecteki en zor ve en kritik
adimlardan biri veri toplamadir. Cok fazla arastirma ve izleme
gerektirmektedir.

* Veri Ayristirma: Bir veri dizisini bagka bir veri bi¢cimine
doniistiirme islemidir. Ayristirict dosyayr alarak insanlar
tarafindan  kolayca anlagilabilen bir dosya haline
doniistiirmektedir.

+ Makine Ogrenimi Modellemesi: Belirli bir iste en uygun
olanm1 bulmak i¢in makine &grenimi modellerini egitip
degerlendirilen 6zyinelemeli bir siiregtir.

* Dogruluk Testi: Siniflandirma modelini dogru bir
sekilde derecelendirmek i¢in kullanilmaktadir. Model
tarafindan yapilan dogru tahminlerin yiizde olarak dogrulugu
gosterilir.

Sekil 6. Sabit durus grafigi

Sekil 7. Titreme grafigi

Verileri elde ettikten sonra, Edge impulse da ‘Spektral
Analiz’ sinyal isleme blogunu kullanarak bir filtre
uygulanmaktadir. Spektral analiz gergeklestirilir ve frekans
ve spektral gili¢ verilerini ¢ikarmaktadir. Veri grafikleri
Sekil.6 ve Sekil.7’de gosterildigi gibi iki ayr1 kategoriye
ayrilmaktadir.

Feature explorer (20.616 samples) @
X Axis Y Axis Z Axis
Rl v MS v = v
| -
® sabitdurus 06
®  titreme
|
® o
B
0.4 L ]
| e®
Py |
| R ® |
i
J 8
- [ ¥
| ]
o ’ ;M oE
Gk ) v
ok 3
V Ry a

Sekil 8. Sinir ag1 tarafindan siniflandirilan tim egitim veri
kiimesi

Sekil 9. Veri gezgini
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20.616 verinin toplu bir grafikte yer aldigi parkinson
tespitini  yapabilmek admna tim veri grafiklerinin
karsilastirilmasi ‘Ozellik Gezgini’ komutu ile
yapilabilmektedir. Sinir Ag1 Tarafindan Siniflandirilan  Tiim
Egitim Veri Kiimesi Sekil.8’de gosterilmektedir. Verileri
toplarken veri seti, egitim ve test setlerine ayrilmaktadir.
Model sadece egitim seti ile egitildi ve test seti, modelin
goriinmeyen veriler iizerinde ne kadar iyi performans
gosterecegini dogrulamak i¢in kullanilmigtir. Bu, modelin
yaygin bir olay olan egitim verilerine uyum oranini
gosterecektir. Edge Impulse ‘Model Test’ sayesinde tiim test
veri drneklerini simiflandiracak ve modelin nasil performans
gosterdigine dair genel bir dogruluk ¢ikartacaktir.

Veri kiimeyi kesfetmek, aykiri degerleri veya yanlig
etiketlenmis verileri bulmak icin “Veri Gezgini’ o6zelligi
kullanilmustir. Veri gezgini modeli Sekil.9’da
gosterilmektedir. Veri gezgini 6nce verilerden anlamlt
ozellikler ¢ikarir ve ardindan bu oOzellikleri 2B alana
eslettirmektedir. Tim veri kiimesine genel bir bakis
yapmamiza imkan saglamaktadir.

Anomaly explorer (20.616 samples)

X Axis Y Axis Test data

acoy Spectral Power 1.0 « 2.0

acox RMS

Sekil 10. Anormallik tespit grafigi

Edge Impulse da kaydedilen verilerden anormallik tespit
grafigi cikartilarak parkinson hastaliginin erken teshisine
yardimct olmaktadir. Sekil.10’da gosterildigi gibi renk
tonunun koyudan ag¢iga dogru giden renk akisi titremenin
yaygmlastigim1  ve diiz konumdan uzaklastigimi ifade
etmektedir. Ayn1 zamanda anormallik degeri, bir anomalinin
tespit edilip edilmedigini gésteren bir degerdir. Yani sinir agi,
egitilmis smiflardan birinden c¢ok uzakta olan bir deger
algilamaktadir. Anormallik degeri, modelin zaten bildigi bir
kiimeye kadar olan ortalama degeri temsil edecektir. Bu deger
sifira ne kadar yakin olursa o kadar iyi oldugunu
gostermektedir.

Bu asamalardan sonra ‘Karigiklik Matrisi’ olusturularak
Sekil.11°de gosterildigi gibi %85 dogruluk ve 0.38 kayip
tespit edilmistir.

Egitim Setindeki Veriler: 20.616

Egitim Setindeki Siniflar: 2 (Sabit Durus, Titreme)

Isleme Siiresi : 1 ms.

En Yiiksek RAM Kullanimi : 1.7 K

85.0% 0,38

Confusion matrix (vziidation z=1)

Sekil 11. Tahmin dogrulugu ve kaybi ile smiflandirilan
veriler i¢in karigiklik matrisi

Yukarda ifade edildigi gibi bu ¢alisma, el titremelerinin
gomiili  bir mikrodenetleyici ile hassas bi¢imde
Olgtilmektedir. Yine aym mikrodenetleyici ile makine
O6grenme yontemleri ile siiflandirma yapilarak ¢6ziim
uretmektedir. Bu yazida elde edilen sonuglarla, bir
mikrodenetleyicinin sinir aglariyla birlikte kullaniminin
karmagik laboratuvar degerlendirmelerine bir alternatif
olabilecegi ifade etmektedir. Parametrelendirme yerine
sensOr kullanimi ham verilerin dogrudan iglenmesinin daha
etkili oldugunu ve klinik olarak ilgili bilgilerinin dogruluk
oranini yiikseltecegini gostermistir. Pedrosa ve digerleri
tarafindan ~ yapilan  aragtrmada  insan  bedenine
yerlestirilebilen bir mobil telefon kullanimi 6nerilmisti [12].
Fakat kullanabilirligi ve uygulanabilirligi sorunlarindan
dolayi etkili olamamaktadir. Bu nedenle, bu ¢alismada elde
edilen sonuglar, YSA tabanli bir parametrik yaklagimin
yiiksek dogrulukta bir siniflandirma yetenegi saglamasina
ragmen, ham sinyal yonetimi ile kullaniminin daha yiiksek
dogrulugu saglamasiyla tercih edilen teknik olarak kabul
edilebilecegini gostermistir.

Ancak, kiiciik o6rneklem boyutu nedeniyle sonuglar
titizlikle yorumlanmalidir. Ayrica, ¢alismamizin sinirlt veri
seti igerdigi g6z Oniinde bulundurulmalidir, Onerilen
yontemlerin dogrulugu gergek orneklerle test edilmemistir.
Gelecekte diger makine Ogrenme modelleri ve farkl
sensdrlerin kombinasyonu ile bunlar da daha iyi sonuglar
verilecegi diistiniilmektedir.

Levenberg-Marquardt algoritmali Yapay Sinir Aglarinin
ses veri seti i¢in %95.89 ile en yiiksek siniflandirma
dogrulugunu verdigi gézlemlenmistir. Burada tartigildig: gibi
makine 6grenme tekniklerinin kullanilmasinin erken teshis ve
tan1 igin bilyiik bir destek olacagma inanilmigtir. Parkinson
hastaligi teshisi i¢in c¢ok sayida teknik mevcut olmasina
ragmen, performanslart hala kusurludur. Bu nedenle, CAD
algoritmalarinin  dogrulugunu artirmak i¢in daha fazla
iyilestirmeye ihtiya¢ vardir. Gelecekte, Parkinson tespiti ve
smiflandirmasi i¢in genetik algoritma ve Extreme Learning
Machine gibi diger evrimsel algoritmalart kullanmaya
baglanacaktir [13].

Konvoliisyonel sinir ag1 modeli, EEG ve konusma analizi
gibi tek boyutlu sinyallerde de iyi performans gostermektedir.
Bununla birlikte, derin 6grenme modelleri, hastalik tahmini
ile ilgili kamt eksikliginden dolay1r ndrologlar ve diger
klinisyenler gibi son kullanicilar tarafindan heniiz
desteklenmemistir. Bu yiizden derin 6grenme tabanli CAD
araglarinda daha sonra son kullanicilar tarafindan
benimsenebilecek daha aciklanabilir ve yorumlanabilir
yontemleri benimsemeye ve parkinson hastaligindan
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etkilenen artan sayida birey i¢in saglik bakim sonuglarmi
iyilestirmeye tegvik edilecegi diigiiniilmektedir [14].

Teknolojinin gelismeye devam etmesi, parkinson hastalig1
gibi pek cok hastalifinda erken teshisinin yapilabilmesinin
Oniiniin agilmasina yardime1 olmaktadir. Chatterjee, beyin BT
goriintiilerini  saglikli  bireyler ve parkinson hastalari
arasindaki farkliliklar1 arastirmagtir [15]. Anese Picco, 18F-
DOPA pozitron emisyon tomografisini  parkinson
hastalarinda sagda ve sol putamenin son kisminda 18F-DOPA
alimmin azaldigini gostermektedir. Iki kaudat gekirdegin
basinda 18F-DOPA alimi asimetrikti ve parkinson hastalig1
olanlarda striatum kortekse oraninin azaldigi goriilmiistiir
[16]. Parkinson hastaligin1 analiz etmek igin Thanawattano,
tremor sinyallerdeki zamansal dalgalanmalar1 toplamistir
[17]. Parkinson hastalarinda kas tonusunu 6l¢mek i¢in Wright
D., taginabilir bir cihaz gelistirmistir [18].

Fraiwan ve ark. [19], giinliik aktivitelere dayali olarak
parkinson hastalig1 titreme olaylarini tespit etmek icin bir
akilli telefondaki ivmedlgeri kullanmustir. Titremeleri %81
dogrulukla ayirt etmek i¢in siniflandirict olarak Yapay Sinir
Aglarini (YSA) kullanmiglardir.

Zhang ve ark. [20], parkinson hastalarinin giinliik
aktivitelerindeki titremeleri tespit etmek igin ivmedlgerler ve
makine Ogrenimi algoritmalari kullanmistir. Altt hastaligi
derecelendirme 6lgegi aktivitesine ve dokuz giinliik aktiviteye
dayali veri toplamiglardir. Siiflandirma modellerinin
dogrulugu %75 civarindadir. Ayrica, verilerini boliimlere
ayirmak i¢in 30 saniyeden biiyiik boyutlara sahip birden ¢ok
pencere Kkullanmigtirlar. Buna kiyasla ¢alismamizda agik
kaynakli bir veri seti kullanarak, cesitli parkinson hastaligin
tespit etmek icin nispeten iyi igleyen bir makine grenimi
modelini egitebilmesini sagladik. Nihai hedef, bunun gibi
modelleri dogrudan yerlesik mikrodenetleyiciye veya Linux
cihazina dagitmak ve daha fazla tibbi cihazin ugta ¢ikarim
yapmasina imKkan saglamaktadir.

4  Sonuglar

Edge Impulse ML ardisik diizeninin egitimini, testini ve
dogrulamasinin  sonuglarmi  gdstermektedir. Ik olarak,
modelin bir dogrulama seti iizerindeki egitim sonuglari
incelenmektedir. Bu sonuglar yalnizca modelin egitim
verileriyle nasil calistigimi gosterdigi i¢in, modelin test
verileri araciligiyla yeni verilere nasil yanit verdigine de
bakilmaktadir. Ayrica, fiziksel bir cihazin modelinin
calismasint gercek zamanli olarak dogrulamaktadir. Bu
calismada gosterilen tim resimler Edge Impulse kullanict
araylizii tarafindan  olusturulmustur. Edge Impulse
araciligiyla egitimi ve testi, her ikisinin de uygulanabilir
yontemler olabilecegini gdstermistir. Her iki yontemde de
egitim seti ve test setinde %85’lik yiiksek dogruluk elde
edilmektedir. Bu, Edge Impulse ¢er¢evesi araciligiyla cihazin
kendisinde ML aracilifiyla insan etkinli§i tanimlama
gergeklestirmek i¢in herhangi bir rahatsiz edici durumun s6z
konusu olmadigt ivmedlger sensorlerinin de
uygulanabilirligini gosterilmektedir.

Birgok calisma ile birlikte, normal kosullar altinda
parkinson hastalig1 6n tanis1 giiniimiizde esas olarak saglik
calisanlarinin tibbi deneyimine dayanmaktadir. Ve klinik
semptomlar i¢in nesnel degerlendirme gostergelerinin

eksikligi makul bir tam1 almay1 zorlagtirmaktadir [21]. Edge
Impulse, akademinin arastirma faaliyetlerini genel olarak
uygulamali dagitilmis bilgi isleme yeniden odaklamasi i¢in
benzersiz bir firsat sunmaktadir. Edge Impulse makine
o0grenme araglarini kullanarak gelismis bir tahmine dayali
sistem tasarimiyla Nesnelerin Inteneti (IoT) entegrasyonu
sayesinde ivme sensorii ile hareket tespiti yapilarak hastaligin
erken tespiti yapilmasina imkan saglamaktadir. Hareket
sinyallerini yakalamak i¢in kullanilan sensorler, sensorlerin
konumlar1, drnekleme frekansi ve 6lgiim araligi belirtilerek
grafikler olusturulmustur. Edge Impulse kullanarak bir ug
cihazda ger¢ek zamanli olarak bir makine 6grenimi modeli
calistirilmistir. Verileri yakalamak ve modeli dagitmak i¢in
bir LSM9DS1 ivmedlgeri kullanilmistir. Hareket sinyalleri,
potansiyel uygulamaya uygun verimli konfigiirasyonlara
sahip ivmeolger kullanilarak yakalanmistir. Hareket
sinyalleri, anormallik tespiti yapmak i¢in ayr1 ayr1 gruplarda
smiflandirilarak egitimi tamamlanmistir. Elde edilen hareket
sinyalleri Edge Impulse iizerinden elde edilen grafiklerle
yorumlanmaktadir.
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