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Parkinson hastaliginin en 6nemli belirtilerinden birisi konusma bozukluklaridir. Dolayisiyla, ses sinyallerinden
problemi temsil edebilecek Ozniteliklerin g¢ikarilmasi ile hastalik siniflandirilabilmektedir. Makine dgrenmesi
teknikleri ile siniflandirma problemlerinde oldukga basarili sonuglar iiretmektedir. Bu caligmada, Parkinson
hastaliginin ses sinyalleri iizerinden siniflandirilmasinda, KYK, ROS, DVM, NB ve KA makine dgrenmesi
tekniklerinin basariminin arastirtlmasi amaglanmistir. Bu amag igin literatiire yeni sunulan yiiksek boyutlu
Oznitelik ve Ornekleme sahip PDC veri seti kullamilmistir. Gergeklestirilen deneysel calismalarda, oldukca
yiiksek dogruluk degerleri elde edilmistir. Ayrica, kullanilan yontemler istatiksel olarak karsilastirilmigtir. Bu
sonuglara ek olarak, TBA ve DDA boyut indirme tekniklerinin basarima etkileri analiz edilmistir.

Anahtar kelimeler: Parkinson hastaligi, makine 6grenmesi, siniflandirma, karar destek sistemi, boyut
indirgeme

IDENTIFICATION OF PARKINSON DISEASE THROUGH THE
SPEECH SIGNALS BY USING THE MACHINE LEARNING
TECHNIQUES

ABSTRACT

One of the most important symptoms of Parkinson's disease is speech disturbances. Thus, the disease can be
classified by extracting the features from the speech signals that may remark the problem. Machine learning
techniques produce very successful results in classification problems. In this study, it is aimed to investigate the
performance of machine learning techniques including KYK, ROS, DVM, NB and KA in the classification of
Parkinson's disease through speech signals. For this purpose, PDC data set with high dimensional features and
instances has been used. In the performed experimental studies, high accuracy values have been obtained.
Moreover, the competitor methods have been also compared statistically. In addition to these results, the effects
of TBA and DDA size reduction techniques have been analyzed.

Keywords: Parkinson's disease, machine learning, classification, decision support system, dimensional
reduction

1. GIRIS

Son zamanlarda, makine 6grenmesi yontemleri ham verilerden anlamli bilgilerin tespit edilmesinde basarili
sonuglar vermektedir [1]. Bu veri, makine 6grenmesi temelli hastalik tamimlama sistemlerinin de basaril
sonuclar verecegini gostermektedir. Nitekim, glinlimiiz tibbi arastirmalarinda makine O6grenmesi temelli
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siniflandirma yontemlerini hem karar destek sistemlerinde hem de hastalik teshisinde belirleyici bir rol oynadigi
belirtilmektedir [2] [3].

Parkinson daha ¢ok 60 yas istii insanlar arasinda, Alzheimer hastaligindan sonra en yaygin goriilen sinirsel
hastaliktir [4]. Parkinson hastaliginin giiniimiizdeki imkanlarla tamamen ortadan kaldirilmasi miimkiin degildir.
Ancak, hastaligin erken teshis edilmesi ve iyi bir bigimde izlenmesiyle hastaligin etkileri en aza
indirilebilmektedir.

Parkinson hastaliginin; hareket yavasligi, kas hareketlerini kontrol edememe, ellerde ve ayaklarda titreme ve
konusma bozukluklar1 gibi karakteristik belirtileri bulunmaktadir [5] [6]. Fakat, bu belirtiler agik¢a ortaya
¢tkmadan erken tami doneminde teshis edilebilmesi, hastaligin etkilerinin azaltilmasi adina olduk¢a Onem
tagimaktadir. Hastaligin erkenden teshis edilebilmesi ve hastaligin gidisatinin izlenmesi i¢in konusma
bozukluklarindan faydalanilmaktadir. Bu ama¢ dogrultusunda, hastalarin ses kayitlarinin analiz edilmesi akla
gelen ilk yaklagim olacaktir [7] [8]. BOylece hasta hastaneye gelmeden uzaktan izlenebilecektir.

Konusma bozuklugundan Parkinson hastaliginin teshis edilebilmesi bir takim zorlu siirecleri de beraberinde
getirmektedir. Oncelikle ses sinyallerinden elde edilen dzniteliklerden hangilerinin problemin dogasimi temsil
ettiginin anlasilmast siireci, ileri Oznitelik ¢ikarma ydntemlerinin kullanilmasimi gerektirmektedir. Ayrica,
problemi temsil eden Oznitelikler ¢ikartildiktan sonra, veriyi siniflandirma siirecinde kullanilacak ydntemlerin
dogru segilmesi de olduk¢a 6nem arz etmektedir [4].

Ses sinyalleriyle Parkinson hastaliginin teshis edilmesi iizerine literatiirde yaygin olarak kullanilan “Oxford
Parkinson's Disease Detection (OPD)” [9] ve “Parkinson Speech Dataset with Multiple Types of Sound
Recordings (PSD)” [10] isimli iki veri seti bulunmaktadir. OPD veri seti, 23 Parkinson hastas1 ve 8 saglikli
denekten alinan sinyallerden 23 6znitelik ¢ikartilarak olusturulmustur [9]. PSD veri seti ise, 20 hastaliga sahip ve
20 saglikli bireyden 26 adet Oznitelik ¢ikartilarak paylagilmistir [10]. Her iki veri setinin Ozellikleri
incelendiginde, denek sayist ve 6znitelik sayilarinin oldukga smirli kaldigi goriilmektedir. Bu durum hastaligin
teshis edilebilmesinde arzu edilen basarilarin ger¢eklesmesinde yetersiz kalabilecedi on goriilebilir. Fakat, 2018
yilinda 252 denekten 756 adet orneklem ve 753 adet 6znitelige sahip dolayisiyla probleme ait genis veri igeren
“Parkinson’s Disease Classification (PDC)” [4] veri seti olusturulmus ve UCI makine 6grenmesi [11] deposunda
paylasilmistir. Bu veri seti iizerinden Parkinson hastaliginin teshisinde ve izlenmesinde makine 6grenmesi
tekniklerinin hangisinin daha basarili oldugunun ortaya koyulmasi biiyiik bir 6nem arz etmektedir.

Bu ¢alismada siiflandirma problemlerinin ¢éziimiinde son derece hizli ¢alisan ve yiliksek dogruluk oranlarina
sahip oldugu bilenen Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, DVM), K en Yakin Komsu (K-nearest
neighbor-KYK) algoritmasi, Karar Agaclar1 (Decision Three, KA), Naive Bayes (NB) ve Rastgele Ormanlar
siniflandiricist (Random Forest Classifier-ROS) gibi smiflandiricilarin PDC veri setindeki performansinin
degerlendirilmesi amaglanmaktadir. Ayrica, Temel Bilesen Analizi (Principal component analysis-TBA) ve
Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis-DDA) boyut indirgeme yontemlerinin
siniflandirma bagarimina etkisinin ortaya koyulmasi hedeflenmektedir. Bu amacimiza ek olarak da daha hizl ve
yiiksek dogruluk oraniyla c¢alisan en ideal siniflandiriciy1 tespit ederek Parkinson hastaliginin izlenmesi igin
ileride olas1 Teletip uygulamalarina hazirlik yapmaktir. Yapilan simiilasyonlarla elde edilen sonuglara gore basit
bir caligma mantigina sahip olan ve son derece hizli olan KYK siniflandirma algoritmasinin diger
algoritmalardan daha bagarili oldugu tespit edilmistir. KYK algoritmasi mobil uygulamalara bile kolayca entegre
edilecek bir siniflandiricidir. Bu agidan bu tarz bir problemin ¢oziimiinde kullanilmasi ciddi 6nem arz
etmektedir.

Caligmanin  ikinci boliimiinde, kullanilan makine Ogrenmesi yontemleri ve Karsilastirma odlgiitleri
sunulmaktadir. Daha sonra, deneysel sonuglar verilmektedir. Caligma sonug boliimii ile sonlandirilmaktadir.

2. YONTEM

Giinlimiizde birgok disiplinde oldugu gibi tibbi uygulamalarda da simiflandirma tekniklerinden
faydalanmilmaktadir. Her gegen giin insandan alinan tibbi verilerin artmasi, bu alanda etkili siniflandiricilara
ihtiyact da arttirmaktadir. Siniflandirma en genel anlamda bir veriyi belirli 6zelliklerine gore gruplandirma
olarak tanimlanabilir. Tibbi acidan siniflandirma islemi 6rnegin hastandan alinan goriintii, sinyal v.b. ¢esitli
verilerden olusturulan veri seti ile yapilabilmektedir. Veri seti, giris verisi ve bu girisi verisiyle ilgili olan sinif
etiketlerinden olusmaktadir. Bu ¢alismada deneklerden elde edilen konusma sinyallerinden ¢esitli dznitelikler
cikarilarak girig verisi elde edilmistir. Bu giris verilerine karsilik olarak hastanin Parkinson olup olmadiginin
belirlendigi bir ¢ikis verisi (etiket) olusturulmustur. Bu girisle ¢ikis arasindaki iligki matematiksel bir modelle
ogretilmektedir. Bu model girisle ¢ikig arasindaki iliskiyi bir kere 6grendiginde artik modelin daha 6nce
karsilasmadigi bir durumda bile ¢alisir hale gelmektedir. Modelin performansi veri setinin dogasina dogrudan
baglidir. Literatiirde degisik amagclar i¢in birgok siniflandirict ya da model onerilmistir. Ancak bir veri setinde iyi
calisan bir smiflandirict bir bagka veri setinden iyi performans sergileyememektedir. Ciinkii bir veri setinin
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dogasina uygun simiflandirict se¢imi igin teorik bir yaklasim s6z konusu degildir. Hangi veri setinin hangi
siniflandiriciyla daha iyi simiflandirildigina karar verilmesi, deneme yanilma yontemiyle gergeklestirilmektedir.
Bu amagcla Parkinson hastaliginin ses sinyallerinden siniflandirmasi islemi i¢in 6 farkli siniflandirici dnerilmistir.
Bu smuiflandiricilar karsilagtirilarak en iyi siniflandirict belirlenmistir. Ayrica, siniflandirma problemlerinde, 6n
islem olarak veri boyutu indirgenebilmektedir. Bu islem i¢in 2 farkli ydontemin etkisi ile degerlendirilmistir.

Bu problemin ¢6ziimii i¢in verilerin bir kismu egitim verisi olarak bir kismi ise test verisi olmak iizere
gruplandiriimaktadir. Egitim verisiyle modelin parametreleri optimize edilir. Sonrasinda ise eldeki test verisiyle
modelin performansi 6lgiilmektedir. Veri seti genellikle %70’i egitim % 30’u test verisi olmak iizere iki
ayrilmaktadir. Ancak bu durumda veri setinde meydana gelecek dengesiz dagilim, modelin bagarisini
oldugundan yiiksek ya da disiik gosterebilmektedir. Literatiirde, bu problemin iistesinden gelmek i¢in modelin
performansi, n-kat ¢apraz dogrulama teknigiyle olgiilmektedir. Bu yontemde, veri N esit par¢aya boliiniir. Bu
parcalardan n—1 tanesi modelin egitiminde geriye Kalan tek parga ise test islemi igin kullamilmaktadir. Bu islem
N parga i¢in tekrar edilir. Son olarak her bir testten elde edilen sonuglarin ortalamasi alimmaktadir.

Problemin ¢oziimiinde, kullanilan makine O6grenmesi siniflandiricilari, boyut indirgeme yontemleri ve
karsilagtirma 6l¢iitleri sirast ile asagidaki alt boliimlerde sunulmaktadir.

2.1. Makine 6@renmesi teknikleri

Bu ¢alismada Parkinson hastaliginin siniflandirilmasi igin literatiirde siklikla kullanilan DVM, ROS, KA, NA
ve ROS makine 6grenmesi teknikleri kullanilmistir. Asagida bu yontemler kisaca agiklanmaktadir.

DVM, farkli siniflara ait verilerin sinirlarini belirleyen hiperdiizlem kavramina dayanmaktadir. Bir
hiperdiizlem farkli sinif 6zelliklerine sahip kiime elemanlarini birbirinden ayirmaktadir. DVM algoritmasinda,
verinin dogasina gore kernel fonksiyonlarinca hiperdiizlem de yeniden diizenlenmektedir. Bu sayede DVM
smiflarin birbirinden ayristirilmasinda etkin bir bigimde kullanilmaktadir [12].

KYK algoritmasi, herhangi bir sinifa ait elemanlar ile bir veri arasindaki mesafelerin dl¢iilmesine gore bir
sinifa atama islemi gergeklestirilmektedir [13]. KYK yapist geregi basit ve hizli bir yontemdir. Bu nedenle, pek
¢ok smiflandirma probleminde yaygin olarak kullanilan bir makine 6grenmesi yontemidir.

KA egitim verisine gore karar ve yaprak diigiimlerinden olusan bir yapit modellemektedir. Bu model, veri
setindeki Oznitelikler ile sinif etiketleri arasindaki iliskinin &grenilmesi i¢in olusturulmaktadir. Dolayisiyla,
olusturulan aga¢ yapisina bir test verisi uygulandiginda hizli ve kolay bir sekilde smif atamasi
yapilabilmektedir [14].

NB smiflandiricisi, olasiliksal olarak verinin bir sinifa ait olduguna karar veren bir makine &grenmesi
yontemidir. NB’de bir veri 6zniteligine gore olasiliksal olarak bir sinifa atama yapilmaktadir [15].

ROS ise, her agac bagimsiz olarak 6rneklenen ve ormandaki tiim agaglar i¢in aym dagilima sahip rastgele bir
vektoriin degerlerine bagli olacak sekilde agac tahmin edicilerin bir birlesimidir. Ormanlar i¢in genelleme hatast,
ormandaki agacglarin sayist arttik¢a bir sinira yaklagmaktadir. Bir aga¢ smiflandirict ormaninin genelleme hatast,
ormandaki her bir agacin giiciine ve aralarindaki korelasyona baghdir [16]. Literatiirde, artirma agag
siniflandirict (boosting) [16] ve toparlama (bagging) aga¢ simiflandiricist [17] temelli iki versiyonu yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu nedenle deneysel sonuglarda sunulan ROS1 ve ROS2 sirasiyla bahsi gegen
yontemlere karsilik gelmektedir.

2.2. Boyut indirgeme yontemleri

Temel bilegsen analizi (Principal component analysis-TBA) ve Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear
Discriminant Analysis-DDA) yontemleri, veri boyutunu indirgemede siklikla kullanilan yontemlerdir [18].

TBA, temel bilesenler olarak adlandirilan muhtemel iligkili degiskenleri, iliskisiz dogrusal degiskenleri bir dizi
degerine doniistiirmek igin ortogonal doniisiim kullanan istatistiksel bir prosediirdiir. Ana bilesenlerin sayist,
orijinal degiskenlerin sayisina esit veya daha azdir. Baska bir ifadeyle, TBA verilerin yaklasik olarak bulundugu
alt alan1 belirlemeye ¢aligir [19].

DDA, smif i¢i frekanslarin esit olmadig1 ve performanslarinin rastgele olusturulmus test verileri iizerinde
incelendigi durumu ele alir. Bu yontem, herhangi bir belirli veri setinde siniflar aras1 varyansin sinif i¢i varyansa
oranini maksimuma ¢ikarir, boylece maksimum ayrilabilirligi saglamaktadir [20].

2.3. Karsilastirma olciitleri

Dogruluk orani (accuracy- acc ), duyarlilik orani (sensitivity- Sn ), 6zgiillikk oran1 (specificity- sp ), hassasiyet
orani (precision- p), F skoru ( f ) ve AUC (Area Under Curve-ROC) bir siniflandirma sistemi ya da modelinin

tahmin etme performansini degerlendirmede kullanilan en 6nemli dlgiitlerdir. SN ; pozitif degerlere sahip 6rnegin
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pozitif olarak tespit edilebilme oranini ifade ederken, sp; negatif degere sahip bir drnegin negatif olarak tespit
edilebilme oranimi ifade etmektedir. acc degeri ise toplamda pozitif ve negatif verilerin tespit edilebilme orani
olarak tanimlanmaktadir [21] [22]. pise, pozitif olarak tahmin edilen verilerde ne kadarinin gergekte pozitif
olduguna gostermektedir. f skoru ise, Sn ve p’nin harmonik ortalamasina kargilik gelmektedir. AUC, veri
smiflandirma yontemlerinin sif etiketlerini dogru olarak tahmin edebilme kabiliyetini 6lgmede kullanilan en

onemli araglardan biridir. AUC degeri, ROC egrisinin altinda kalan alana karsilik gelmektedir. Bu 6lgiitler,
agagidaki tanimlanan degerler iizerinden hesaplanmaktadir [22].

TP : pozitif etiketli veriyi, pozitif olarak tahmin etme sayisi
FP : pozitif etiketli veriyi, negatif olarak tahmin etme sayisi
TN: negatif etiketli veriyi, negatif olarak tahmin etme sayis1
FN: negatif etiketli veriyi, pozitif olarak tahmin etme sayisi

Bir simiflandirma modelinin ya da sisteminin acc,sn,sp, p, f ve AUC degerleri asagidaki ifadeler tizerinden
sirastyla Esitlik 1, 2, 3, 4, 5 ve 6 ile hesaplanmaktadir [22].

TP+TN
acc = 1)
TP+FP+TN +FN
SH=L (2)
TP+FN
TN
sp=—— 3
P TN + FP ®)
TP
=— 4
P TP+ FP @
*
fopxP7SN (5)
p+sn
S —n_(n.+1)/2
AUC = —* , (1, +1) (6)
n.n,

Esitlik 6°da S ; pozitif olarak tahmin edilen tiim 6rneklerim toplami, n, ;pozitif 6rneklemlerin sayisini n;
negatif 6rneklemlerin sayisini ifade etmektedir [22].

3. DENEYSEL SONUCLAR ve TARTISMA

Bu ¢aligmada, Parkinson hastaligini ses sinyalleri iizerinden teshis edilebilmesi i¢in literatiirde yaygin olarak
kullanilan makine 6grenmesi teknikleri karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Ayrica, en yiiksek dogruluk
degerini sunan yontem {zerinden TBA ve DDA boyut indirgeme yontemlerinin basarima etkisi
degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar1 elde edebilmek icin UCI makine 6grenmesi deposunda 2018 yilinda
paylasilmig olan “Parkinson Hastaligi Simiflandirma” veri seti [11] kullamlmigtir. Makine O6grenmesi
yontemlerini karsilastirabilmek i¢in 10 kat ¢capraz dogrulama teknigi ile 30 farkli kogsma gergeklestirilmistir. Elde
edilen sonuglar, 2.4 GHz Intel i7-4700 islemcili ve 16 GB RAM bellege sahip sistem iizerinden elde edilmistir.

Bu boliimde, oncelikle kullanilan veri setinden bahsedilmekte, daha sonra karsilagtirmali olarak elde edilen
simiilasyon sonuglar1 sunulmaktadir.

3.1. Parkinson Hastahg1 Siniflandirma veri seti

Parkinson Hastaligi Simiflandirma (Parkinson's Disease Classification -PDC) veri setinin gelistirilme amaci,
bireylerin konugma bozukluklari {izerinden hastaligin tespit edilebilmesidir [4]. Bu amag igin bireylerin ses
sinyalleri lizerinden ¢esitli 6znitelik ¢ikarma teknikleri ile kullanilarak veri seti olusturulmustur. PDC veri seti
2018 yilinda UCI Makine 6grenmesi [11] deposundan paylasilmigtir. Literatiirde ses sinyalleri iizerinden
Parkinson hastaliginin teshis edilebilmesi igin birkag veri seti daha bulunmaktadir. PDC diger veri setleri ile
karsilagtirildiginda, denek sayisinin gérece fazla olmast ve detayl sinyal isleme teknikleri ile problemi daha iyi
temsil edebilecek &zniteliklerine sahip olmasi avantaj sunmaktadir. PDC veri seti Istanbul Universitesi,
Cerrahpasa Tip fakiiltesi, Noroloji klinigine bagvuran hastalar lizerinden olusturulmustur [4].
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PDC veri seti olusturulurken 107°si erkek 81’i kadin olmak fizere toplamda 188 adet hasta denek
kullamlmustir. Bu hasta deneklere ek olarak 64 adet saglikli bireylerden veri de elde edilmistir. Dolayis ile
toplamda 252 adet denege ait veri PDC veri setinde kullanilmistir. Deneklerin veri toplama siirecini 3 defa tekrar
etmeleri saglanmistir. Elde edilen kayitlardan, Zaman-Frekans Oznitelikleri (Time-Frequency Features), Mel
Frekans Kepstrum Katsayilar1 (Mel Frequency Cepstral Coefficients), Dalgacik Dontigiimii (Wavelet Transform)
temelli 6znitelikler, Ses Kivrimlar1 (Vocal Fold) 6znitelikleri ve Ayarlanabilir Q-faktor Dalgacik Doniisiimii
(Tunable Q-factor wavelet transform) 6z nitelikleri sinyal igleme algoritmalari ile elde edilmistir. PDC veri seti,
kullanilan bu 6z nitelik ¢ikarma yontemleri ile toplamda 753 adet 6znitelik ve 756 6rneklemden olusturulmustur

[4].
3.2. Simiilasyon Sonuclar:

Parkinson hastaliginin teshis edilebilmesi i¢in, PDC veri seti lizerinden KYK, ROS1, ROS2, DVM, NB ve KA
smiflandiricilart 10 kat ¢apraz dogrulama teknigi ile 30 farkli kogma gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen bu
simiilasyonlardan, 30 farkli kosmanin acc,sn,sp, p, f ve AUC degerleri kaydedilmistir. Bu degerlerin ortalama

ve standart sapmalar1 Tablo 1 ve Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 1 incelendiginde; 91,83 ile en yiiksek ortalama dogruluk degerine KYK algoritmasi sahipken, daha sonra
ROS1 siniflandiricist ile ortalama 89,12 dogruluk degeri elde edilmistir. ROS2, DVM, NB ve KA yontemleri
sirasiyla 87,64; 86,99; 79,66 ve 79,21 ortalama dogruluk degerleri elde edilmistir. Dogruluk degerleri
incelendiginde, KYK ve ROS] algoritmalar1 arasinda KYK algoritmasinin lehine nispeten bir fark varken diger
yontemler ile KYK arasinda KYK algoritmasinin lehine dnemli bir fark oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda,
KYK algoritmasi, KA ve NB yontemlerine gore oldukca iistiin bir dogruluk degeri elde ettigi Tablo 1’de
goriilmektedir. Snagisindan Tablo 1 incelendiginde, Parkinson hastaligina sahip bireyleri dogru olarak tespit
edebilme basarimi, dogruluk degerine benzer sekilde KYK algoritmasinin lehine ¢iktigi goriilmektedir. Fakat,
Parkinson hastaligi bulunmayan bireylerin dogru olarak tespit edilebilmesini ROS1 siiflandiricisinin KYK,
ROS2 ve DVM’e gore nispeten KA ve NB yontemlerine gore gorece daha basarili oldugu sp degerlerinden

anlasilmaktadir.

Tablo 1. KYK, ROS1, ROS2, DVM, NB ve KA smiflandiricilarinin 30 kosmadaki acc, SN, SP 6lgiitlerinin
ortalama ve standart sapma degerleri

acc sn sp
Ortalama | Standart Sapma | Ortalama | Standart Sapma | Ortalama | Standart Sapma
KYK 91,83 0,55 90,59 4,29 92,12 1,27
ROS1 89,12 0,72 66,52 2,04 96,84 0,66
ROS? 87,64 0,57 61,26 1,79 96,63 0,50
DVM 86,99 0,64 63,96 1,89 94,95 0,57
NB 79,66 0,45 66,66 1,03 84,16 0,49
KA 79,21 1,58 60,63 3,59 85,76 1,33

Tablo 2. KYK, ROS1, ROS2, DVM, NB ve KA smiflandiricilarinin 30 kosmadaki p, f, AUC 6lgiitlerinin

ortalama ve standart sapma degerleri

p f AUC
Ortalama | Standart Sapma | Ortalama | Standart Sapma | Ortalama | Standart Sapma
KYK 80,58 2,75 84,24 1,54 0,9121 0,0200
ROS1 87,80 2,41 75,07 1,76 0,8147 0,0175
ROS2 86,17 1,84 70,97 1,47 0,7879 0,0161
DVM 81,13 2,12 70,78 1,73 0,7929 0,0148
NB 58,98 0,97 61,95 0,83 0,7515 0,0115
KA 59,31 2,92 59,12 3,16 0,7300 0,0270
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Tablo 3. KYK, ROS1, ROS2, DVM, NB ve KA siniflandiricilarimin karsilastirmali istatistiksel Mann Whitney U
Testi sonuglari

Karsilastirma Ortalama Fark z p Anlamihk
(p<0,05)
KYK-ROS1 2,7078 -6,653 0,000 KYK
KYK-ROS2 4,1906 -6,653 0,000 KYK
KYK-DVM 4,8406 -6,653 0,000 KYK
KYK-NB 12,1703 -6,654 0,000 KYK
KYK-KA 12,6187 -6,653 0,000 KYK
ROS1-R0OS2 1,4828 -5,892 0,000 ROS1
ROS1-DVM 2,1329 -6,461 0,000 ROS1
ROS1-NB 9,4625 -6,654 0,000 ROS1
ROS1-KA 9,9109 -6,653 0,000 ROS1
ROS2-DVM 0,6501 -3,800 0,000 ROS2
ROS2-NB 7,9797 -6,654 0,000 ROS2
ROS2-KA 8,4281 -6,653 0,000 ROS2
DVM-NB 7,3296 -6,654 0,000 DVM
DVM-KA 7,7780 -6,653 0,000 DVM
NB-KA 0,4484 -1,005 0,315 -

Parkinson hastaligina sahip oldugu tahmin edilen bireylerin gergekte ne kadarimin hastaliga sahip oldugunu
gosteren p Olgiitliidiir. Tablo 2 bu agidan incelendiginde; ROS1 simiflandiricisi, ROS2, KYK ve DVM

smiflandiricilarindan az bir farkla daha basariliyken, KA ve NB yontemlerine gore yontemleri iistiin bir basari
elde ettigi goriilmektedir. f agisindan Tablo 2 degerlendirildiginde ise, KYK smiflandiricisi, rakiplerine gore

iistlin bir basar1 elde etmistir. Bu veriye paralel olarak, siniflandirma algoritmalariin basarilarini kargilagtirmada
en onemli dlgiitlerden olan AUC degerlerinde de KYK algoritmasi, iistiin bir basar1 elde ettigi goriilmektedir.

Kargilagtirma olgiitleri genel olarak degerlendirildiginde, KYK algoritmasi rakip algoritmalara gore tstiinliik
sagladig1 anlagilmaktadir. Fakat, bu verinin anlamli olabilmesi igin istatistiksel analiz ile desteklenmesi
gerekmektedir. Parkinson hastaliginin teshis edilebilmesinde kullamlan KYK, DVM, KA ve NB makine
Ogrenmesi tekniklerini istatiksel olarak karsilagtirabilmek ig¢in acc degerleri tizerinden Mann Whitney-U testi
kullanilmis ve karsilastirma sonuglar1 Tablo 3’te verilmistir.

Istatistiksel karsilastirma i¢in Tablo 3 incelendiginde, KYK algoritmasi ile ROS1, ROS2, DVM, KA ve NB
algoritmalar1 arasinda KYK’nin lehine istatistiksel anlamli farkin oldugu goriilmektedir ( p<0,05). Aym

zamanda, ROSI algoritmasi ile ROS2, DVM, KA ve NB algoritmalar1 arasinda, ROS1’in lehine anlaml bir fark
vardir ( p<0,05). Benzer veri ROS2 ve DVM i¢in de gegerlidir. Fakat, KA ve NB algoritmalar1 arasinda

herhangi bir anlamli farkin olmadigi da Tablo 3’ten anlagilmaktadir ( p>0,05). Dolayisiyla, Parkinson

hastaliginin ses sinyalleri tlizerinden teshis edilebilmesinde, makine oOgrenmesi algoritmalarindan KYK
simiflandiric, diger makine 6grenmesi yontemlerine gore daha basarili oldugu anlagilmaktadir.

PDC wveri seti 753 oOznitelik ile yiksek boyutlu bir veriye sahiptir. Yiksek boyutlu verilerin
smiflandirilmasinda, literatiirde genellikle TBA ve DDA vb. boyut indirgeme tekniklerinden yararlanildig:
goriilmektedir. Bu nedenle, Parkinson hastaligimin teshis edilebilmesindeki etkilerinin incelenmesi
gerekmektedir. Elde edilen deneysel sonuglarda ve istatistiksel analizde, KYK siniflandiricisinin  diger
yontemlerden daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu nedenle, bahsi gecen boyut indirgeme yontemlerinin
smiflandirma tizerindeki etkisini gézlemlemek iizere KYK yontemi kullanilmistir. TBA ve DDA yontemleriyle
veri boyutunu sirastyla %50, %25, %10, %5, %2 ve %1’e disiirdiikten sonra KYK siniflandirici ile elde edilen
dogruluk degerleri Tablo 4’de sunulmustur. Tablo 4 incelendiginde, veri boyutunun indirgenmesi siniflandirma
basarimini diisiirdigii goriilmektedir. Bu bulgu, veri setinin igerdigi 6znitelikler, problemin dogasini iyi temsil
ettigini gostermektedir. Bu acgidan Parkinson hastaligimmin teshisinde, c¢ikartilan &zniteliklerin kayipsiz
kullanilmas: gerektigi sonucuna ulasilabilir.
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PARKINSON HASTALIGININ SES SINYALLERI UZERINDEN MAKINE OGRENMESI TEKNIKLERI ILE
TANIMLANMASI

Tablo 4. TBA ve DDA ile farkli oranlarda boyutu azaltilan veri setinin siniflandirilmasinda en bagarili yontem
olan KYK yonteminin 30 farkli kogsmadaki acC olgiitlerinin ortalama ve standart sapma degerleri

Ounitelik TBA ile boyut indirgeme DDA ile boyut indirgeme
Oran sayisi acc acc
Ortalama Standart Sapma Ortalama Standart Sapma

%100 753 91,83 0,55 91,83 0,55
%50 377 74.92 1.08 67.24 2.12
%25 189 77.24 1.21 67.29 1.95
%10 76 85.89 1.23 67.36 1.90

%5 38 87.83 1.19 67.34 2.16

%2 16 85.09 1.50 67.20 2.23

%1 8 84.46 1.46 67.04 2.17

Tablo 5. KYK, DVM, KA ve NB simiflandiricilarinin literatiirle karsilastirilmasi

Yontem PDC PDC [4] OPD [23] PSD [23]
DVM 86,99 86 85,780 65,450
KYK 91,83 85 - -
KA 79,21 85 84,371 64,520
NB 79,66 83 69,644 59,890
Satirlarin Ortalamasi 84,42 84,75 79,931 63,286

3.3. Literatiirde kullanilan diger Parkinson hastahigi calismalar ile karsilastirma

Son birkag yilda ses sinyallerinden Parkinson hastaliginin teshis edilmesi iizerine literatiirde OPD ve PSD veri
setleri kullanilmaktadir. Ayrica, bu ¢aligmada kullanilan PDC veri seti ise bagiscilar tarafindan bir arastirma
makalesinde kullanilmistir. Bu nedenle, elde edilen sonuglar mevcut literatiirdeki diger caligmalarla
karsilagtirtlmasi 6nem arz etmektedir.

OPD ve PSD veri setleri lizerinden Parkinson hastaliginin siniflandirilmasinda, 10 kat ¢apraz dogrula teknigi
ile makine 6grenmesi tekniklerinin kullanildigi [23] ¢alismanin sonuglar1 ve bir denek digarida birakma cgapraz
dogrulama teknigi ile PCD veri setinin bagis¢ilarimin yaymladigi [4] ¢aligmanin sonuglari kargilastirmali olarak
Tablo 5’de sunulmustur.

Tablo 5 incelendiginde, Parkinson hastaliginin siniflandirilmasinda kullanilan veri setlerinden PDC veri setinin
ortalamada tiim simiflandiricilarda daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Bu veri, problemin PDC veri Setinde
daha iyi temsil ettigi anlasilmaktadir. Ayn1 zamanda, tiim veri setleri ve siniflandiricilar iizerinden Tablo 5
degerlendirildiginde; PDC veri seti iizerinden siniflandirma bagariminda %91,83 dogruluk degeri ile KYK
yontemi en yiiksek degere sahip oldugu goriilmektedir.

4. SONUC

Bu c¢aligmada, Parkinson hastaliginin ses sinyalleri iizerinden siniflandirilmasinda makine o6grenmesi
tekniklerinin basarimimin karsilastirmali olarak analiz edilmesi amaglanmistir. Bu amag igin literatiire 2018
yilinda sunulan yiiksek boyutlu 6znitelige ve 6rnekleme sahip PDC veri seti kullanilarak, KYK , ROS, DVM,
KA ve NB smiflandiricilar ile hastalik teshisi gerceklestirilmistir. Elde edinilen deneysel sonuglar, KYK
yonteminin istatistiksel olarak diger yontemlerden daha basarili oldugunu ortaya ¢ikarmistir. Ayrica, yiiksek
boyutlu verilerin siniflandirilmasinda, boyut indirgeme yontemleri de 6n islem olarak uygulanmaktadir. Bu
caligmada kullanilan veri setide TBA ve DDA ile farkli oranlarda indirgenmis ve KYK ile siniflandirilmistir.
Fakat, elde edilen sonuglar gore boyut indirgeme yontemlerinin Parkinson hastaliginin siniflandirilmasinda
faydali sonuglar iiretmedigini gostermektedir.

Parkinson hastaliginin 6nemli belirtilerinden biriside, el ayak hareketlerindeki bozukluklardir. Bu veri
dogrultusunda, hastalardan ses sinyalleri ile yazi veya sekil ¢izebilme yeteneklerinin beraber test edilebilmesi,
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dogru teshis yapabilmede basarinin artabilecegini 6n goriilebilir. Ayrica, Parkinson hastaliginin ses sinyalleri
iizerinden, siniflandirilmasinda giiniimiizde popiilerligi artan 6nemli yapay zeka yaklasimlari olan derin
ogrenme, u¢ 6grenme vb. tekniklerin performansinin arastirilmasi gelecek ¢aligmalar agisindan 6nemli oldugu
diigiiniilmektedir.
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