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OZET

DOKTORA

COKLU SES KAYITLARI ICEREN BiR PARKINSON KONUSMA VER i
KUMESI TOPLANMASI VE ANAL izi

Betiil ERDOGDU SAKAR

Istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstituisu

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dall

Danisman : Prof. Dr. Ahmet SERTBAS

II. Danisman : Dog. Dr. Olcay KURSUN

Teknoloji ilerledikge, tip alaninda kestirimci uzak tani ve takip sistemlerinin
kullanimi gittikce artmaktadir. Bu tip sistemlernsayon ve seker gibi yaygin
hastaliklarin tghis, tani ve takibinde siklikla kullaniimaktadiru Bsistemlere artan
ilgiyle birlikte, Parkinson hastginin tehis, tani ve takibinde kullanilabilecek
konwmadan orunti tanima uygulamalarina olan ilgi dengtir. Bu amacla, bu
calismada Parkinson hastalari icin bir dizi kema alstirmasindan derlenmistrekli
sesli harfleri, kelimeleri ve cuimleleri iceren farkes érnekleri toplanmstir. Her denek
icin birden fazla ses kayd1 iceren bu tur bir \@nmesi Gzerinde ¢ghlcak kestirimci bir
yapay @renme modeli ¢cikariminda iki temel sorun bulunmdktaBirincisi, bu farkl
ses oOrneklerinin Parkinson hasgatin teshisinde ne kadar kestirimci olabilggei
tahmin etmektir. Ojeri ise, bir dengin tum 6rnek ses kayitlar yerine bu kayitlarin
merkezi gilim ve dazilim dlgutlerini kullanmanin bu degm tim kayitlarini ne kadar
temsil edecgdir. Bu ¢alsmanin amaci toplanan Parkinson veri kiimesi Uzergegldi
yapay @renme algoritmalarini kullanarak hangi ses gmie daha bsgarili sonuclar
verecgini bulmak; ayrica merkezi gdim ve dasilim Olgutlerini kullanarak ses
orneklerinden cikarilan temsili gigkenlerin baarisini 6élgmektir. Yapilan bu catna
sonucunda toplanan Parkinson veri kiimesi Uzerindlarklan populer yapaygdenme
algoritmalari gosterngiir ki daha 6nce yapilan catnalarda da gosterildi gibi strekli
sesli harfler daha fazla ayirt edici bilgi icermsght. Ayrica bir denge ait farkl ses
orneklerinin merkezi @lim ve dasilim olcutleri ile gosterimini kullanmak kestirimci
modelin ayirt edici 6zelfini arttirmaktadir.

Xi



Ocak 2014, 127 sayfa.

Anahtar kelimeler: merkezi gilim ve dasihim olcutleri, capraz gecerleme, ¢oklu ses
turleri, kongma bozukluklari, Parkinson hasgahin uzaktan tanisi.

Xii



SUMMARY
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COLLECTION AND ANALYSIS OF A PARKINSON SPEECH DATAS ET
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Betiil ERDOGDU SAKAR

Istanbul University
Graduate School of Science and Engineering

Department of Computer Engineering

Supervisor : Prof. Dr. Ahmet SERTBAS

Co-Supervisor : Assoc. Prof. Dr. Olcay KUBUN

As the tecnological progress advances, usage oftligire telediagnosis and
telemonitoring systems in the medical area is alsoeasing. These kind of systems
have already been used for the diagnosis and mmgtof widespread diseases like
tension (hyper/hipo) and diabetes. With the indrepmterest to these systems, there
has been an increased interest in speech pattatyssnapplications of Parkinsonism
for building predictive telediagnosis and telemoriitg models. For this purpose, we
have collected a wide variety of voice sampleslugiag sustained vowels, words, and
sentences compiled from a set of speaking exertisd3eople with Parkison’s (PWP).
There are two main issues in learning from suchataskt that consists of multiple
speech recordings per subject: (i) how predictivesé various types, e.g. sustained
vowels vs. words, of voice samples are in ParkiissDisease (PD) diagnosis? (ii) how
well the central tendency and dispersion metricgesas representatives of all sample
recordings of a subject? One of the aims of thisith study is to investigate the
performance of popular machine learning tools dfeint voice samples. Additionally
the success of using the representations of thee\aamples with the central tendency
and dispersion metrics is also examined. This stsitigwed that investigating our
Parkinson dataset using well-known machine leartonts, as reported in the literature,
sustained vowels are found to carry more PD-disoaftive information. It is also
found that rather than using each voice recordirgpoh subject as an independent data
sample, representing the samples of a subject eetitral tendency and dispersion
metrics improves generalization of the predictivade.
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Keywords: central tendency and dispersion metrics, crossiatdin, multiple sound
types, speech impairments, telediagnosis of Paskieglisease.
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1. GIRiS

Dunya genelinde norolojik hastaliklar insanlariuida etkilemekte ve hastalarin ya da
hastaliktan 6lenleri sayisi giinden gune artmaktétirkinson hasta motor refleks,
konwma, davrary, zihinsel sire¢ ve ger hayati fonksiyonlarin kismen ya da tamamen
kaybolmasina sebep olan merkezi sinir sistemin@d@ibdejeneratif bir hastaliktir [1].
Hastalga ait c¢aitli belirtiler daha eski kaynaklara dayanmasingnman hastalik
1817'de Doktor James Parkinson tarafindan titrel¢c felarak tanimlanmgi ve
adlandinimgtir [2]. Genelde ygli insanlarda gorulir ve hastalarin %90’Iinda kona
ve motor yeteneklerde (yazma, denge gibi) kaybasetur [3].1leri yaslarda goriilen
hastaliklar arasinda Alzheimer hastalin ardindan Parkinson hasgalien yaygin
ikinci norolojik salik problemidir [4]. Hastafiin gorilme ve yayginlik oranlari farkli
calismalarda dgismektedir. Kabaca dinyada 10 milyon Turkiye'de is&lgik olarak
100000 - 130000 ki bu hastaliktansikayetcidir denebilir [5] [6]. Son zamanlarda
yapilan kapsamli bir ¢cgimada hastatin gortilme orani 20 / 100000 olarak vergtimi
[7]. Sadece Kuzey Amerika’da bir milyondan fazlarkason hastasi oldu
bilinmektedir [8]. Avrupa’da ise hastdln yayginlgi 108-257 / 100000 iken gortlme
orani 11-19 / 100000 oranindadir [9]. Ayrica hastal %20 gibi bir kisminin ise hali
hazirda tghis edilmedgi belirtiimektedir [10]. Yapilan ¢cadmalarin ¢gu gostermitir

ki erkek hastalarin sayisi kadin hastalardan olad&gladir [11] [12]. Bunun yani Sira,
erkeklerin hastagla yakalanma ihtimali %4,4, kadinlarin ise %3,7 akawerilmitir
[13].

Yashlik ile birlikte birgok kisinin sagliginda ve dolayisiyla vicut sistemlerinde
bozukluklar gorulmeye B&nir. Yalihgin en cok etkiledii sistem sinir sistemidir.
Aslinda bircok cablma sadece yan bile Parkinson hastginda énemli bir risk faktort
oldugunu gostermektedir. Ve bu risk 50syike birlikte hizli birsekilde artmaktadir [13].
Ozellikle 65 ya Uzeri her 100 kiden birinde Parkinson hastall genellikle

gorilmektedir.



Parkinson hastall ilerleyici bir hastaliktir. Zamanla belirtiler tar ve hastafin
ilerlemesi durdurulamaz. Fakat farmakolojik ve/vegarrahi muidahalelerle bazi

belirtiler azaltilabilir ve hastalarin yam suresi uzatilabilir.

Doktorlar Parkinson hastglnin belirtilerinin siddetini 6lcmek amach Birkgk
Parkinson Hastatl Degerlendirme Olggi (BPHDO), Hoehn — Yahr Olgg Schwab ve
England Gunlik Ygam Aktiviteleri Olgesi, Parkinson Hastgh Anketi 39 (PHA39),
Parkinson Hastgli Yasam Kalitesi Anketi (PHYK) gibi bircok farkl 6lgim
yontemlerini kullanmaktadirlar. Bunlarin en c¢ok lemilant BPHDO'dirr [14]. Bu
Olcekler genelde belirtilerin vagini vesiddetini tespit etmeye yarar, fakat altinda yatan
nedeni argtirmaz. Gunumuzde Parkinson hagaltakibi aagl yukari su sekilde

yapilmaktadir [15]:

1) Hastalarin muayene icin hastaneye gitmesi geskitedir. Bu hastahin
ilerleyen evrelerinde hasta ve yakinlarl icin maddi manevi acidan oldukca zor
olmaktadir.

2) Uzman doktorlar tarafindan hasta muayene ediir hastaliin belirtileri

incelenir.

3) Bu inceleme 6zneldir ve doktorlar ayni hastakinada ayni kanida olmayabilir
[16] [17] [14] [18].

4) Muayene sureci zaman alicidir. Ve hagtaltedaviye ve kullanilan ilaglara gore

aktif — pasif oldgu donemlerinde tekrar edilmesi gerekir.

Dolayisiyla taniya yardimci olacak bir sisteminigellmesi hem hasta hem de doktor
acisindan oldukca faydali olacaktir. Bu tarz bstesn ile hem zaman hem dezeh
kaynaklardan kazang ganabilir.

Belirtileri tespit etmek icin bu yol haritasi izlieken, maalesef, hastgin su ana kadar
bilinen bir tedavisi bulunmamaktadir [19] [20]. Hee kadar hast@in yol actgl
zorluklari en aza indirmek igin gdi ilac tedavileri uygulansa da, Parkinson hagtal
genellikle girsimsel (invasiv) yontemlerle gais edilir [21]. Bu da hastaliktan yakinan

hastalarin tghis ve tedavi sureclerini icinden cikilmaz bir hgéirir.



Konusma bozukluklari ile Parkinson hasghin iliskisi ¢sesitli  calismalarda
kanitlanmgtir [22] [23] [24]. Ayrica hastalik ilerledikge sdaillanma performasinda
disme old@gunu gosteren bircok caima yapilimgtir [25] [26]. Konwma o6rnekleri
girisimsel olmayan, kinin kendi kayit yapabile@ ve verinin kolayca toplanabilegie
bir karar destek sistemi icin idealdir. Dolayisijfkanusma ornekleri ve Parkinson
hastalgl bircok argtirmaya konu olmgtur [20] [25] [27] [28] [29] [30].

Bu calsma Parkinson hastginin tehisi ve izlenmesinde yardimci olacak bir sistem
gelistirmeyi hedeflemektedir. Kogma orneklerinden cikarilacak bilgiler kullanilarak
Parkinson hastalarini @&l kontrollerden ayiracak, doktorlara yardimdink bir

karar destek araci ggirilmeye calgiimistir.

Bu calsmada, deneklerden alinan ses o6rneklerininsigigel olmayan bir tani
yonteminin gektiriimesine yardimci olaga beklenmektedir. Bu tur Alzheimer ve
Parkinson hastah calsmalari dinyanin dort bir yaninda yapilmaktadir. ki?eson
hastalgi icin yapilan bu ¢cagmalar hareketlerde yaglama, denge kaybi, titreme ve bazi
vicut uzuvlarinin katikemasi/sertlgmesi gibi belirtilerin [31] [32] [33] [34] yan! saren
cok da ses problemleri Gzerinegymlasmistir. Parkinson hastg tanisinda korngma
bozuklygunun kullaniimasinin arkasindaki sebep koma 6rneklerinin uzaktan tani ve
izleme sistemlerinde tercih edilmesi ve maliyetidigiik olmasidir [20] [35] [36]. Bu
tur sistemler Parkinson hastalarinin bir tibbi igen gitmesinin maliyeti ve zorfunu
azaltmasinin yani sira ayrica hagial erken tghisine yardimci olmakta ve tibbi
personelin yukuni azaltmaktadir [20] [35] [37]. Bason hastasi bireyler disfoni (sesin
yanlis kullaniimasi), hipofoni (dgilkk ses), monoton kogma (diuk perdeli ses) ve
disarti (ses ve heceleri soylemede guclik) gibi ugora bozukluklarindan
yakinmaktadirlar. Her ne kadar Parkinson hagstah tani ve izlenmesinde bu
bozukluklari kullanmaylr amaclayan bircok gaia olsa da, aslinda tum bu gaialar

basit ses bozukluklari Gizerinde durur.

Ses bozukluklari sesteki periyodik olmayan titrderi tespit eden akustik araclarla
basitce olculebilir. Sesin karm& dogrusal olmayan aperiyodiklik ve tarbulans, aero-
akustik, Gauss ga@limina b&li olmayan rastgelelik gibi 6zellikleri ses bozuglutani
sistemlerinin klinik faydaligini arttirmak icin kullanilabilir [35]. Bozukluklafgin
Little ve arkadslar [20] Parkinson hast@na b&li olarak olgan disfoniyi dlcerek



hastalgin hangi gamada oldgunu analiz etmeyi amaclagtardir. Calsmalarinda 23’0
Parkinson hastasi olmak Uzere 31 denait surekli “a” sesli harfinin ses kaydi
bulunmaktadir. Daha sonra bu seslerden disfonitléigtcikarilms ve hastafiin
seviyesi uzaktan izleme ile belirlenmeye gahistir. Tsanas ve arkaglari [38] 42’si
Parkinson hastasindan 6000 6rnek alarak sipj@ne ile ses oOznitelikleri ¢ikargi
bunlardan hastalin ilerleme gilimini tahmin etmgler ve hangi 6zniteliklerin faydal
olduguna karar vernglerdir. Ozniteliklerin secilen alt kiumeleri regresy ve
siniflandirma kullanilarak Birlik Parkinson Hastgh Derecelendirme Olgg
(BPHDO) ile glenmistir. Disfoni 6lgitleri alt kiimeleri segen $a bir calsmada ise
Destek Vektor Makinesi (DVM) algoritmasi kullangdr 43 denge ait 263 oOrnek
siniflandiriimaya cagilmistir [36]. Geleneksel ¢aimalarin aksine BPHDO ve Hoehn-
Yahr Olcesi (HYO) gibi standart Parkinson hasmalidlgitleri ile dgrusal olmayan
konwma analizi algoritmalari da kullanilabilir. Bu thir calsmada [37] 42 Parkinson
hastasindan alinan yakik 6000 kayittan dgrusal olmayan komgma analizi
algoritmalari ile ¢ikarilan 6zniteliklerle BPHDOhi@in edilmeye cagilmis ve sonugclar
doktorlarin verdii puandan nispeten (yakl& 2 puan) farkh cikngtir. BPHDO ve
HYO ait puanlara bakilarak bu iki olcit arasindaiatistiksel ilskiye bakilms ve
HYO tahmininde gefim saglanmstir [39]. Sakar ve Kugun [27] Oznitelikler ve
BPHDO puani arasindaki gkinin gecerliligini ve istatistiksel anlamlgini belirlemek
icin permutasyon testli ortak bilgi tabanli bir @&k secimi uygulamy ve secilen
Oznitelikleri DVM siniflandiricisina vererek birmsilandirma modeli olgturmuslardir.
Bununla birlikte bir-bireyi-dyarida-birakma (BBDB) capraz gecerleme yontemini
kullanarak yanhig onlemeye ¢cagmislardir. Siniflandirma igin bircok ¢camada DVM
kullanilarak Parkinson hastasi veslsiel denekler birbirinden ayrilmaya callimis [20]
[27] [40] ve tani sistemlerinin karisi ROC egrisi (alici iletim egrisi), dogru arti ve

yanlig arti oranlari ile ol¢ulmgiar [41].

Tez suresince gereksinim duyulan makingledme yontemleri kendi toplggdmiz
O0zgun veri kimeleri Gzerine uygulargtm. Similasyon ortami olarak MATLAB
yazihimi kullaniimgtir. Ayrica veri toplama ve cikarilan sonuclaribbii agidan
deserlendiriimesi gamasindadstanbul Universitesi Cerrahgg Tip Fakiltesi Noroloji
Anabilim Dalr'ndan Prof. Dr. Hiulya Apaydin ve DSakir Delil ile esgudimli
calisiimistir.



Bu calsmanin amacistanbul Universitesi CerrahgaTip Fakiiltesi Noroloji Anabilim
Dali'nda Parkinson hastgli teshis ve tedavi sureclerini kolayaracak bilgisayar
destekli bir veri toplama, saklama ve analiz sistémtasarlanmasidir. Her hastanin ses
kayitlari, demografik bilgileri, hasta gegmve Parkinson hast@nin seyri hakkinda
bilgileri toplanmg ve kayit altina alinmuir. Ardindan toplanan ses kayitlari
ayristirilmis ve bir dizi 6znitelik ¢ikartilmgtir. Parkinson hasta teshisinde kullanilan
veri kiimeleri bu cajmada da oldgu gibi bir denge ait birden fazla ses kaydi
icermektedir [42]. Bu camada toplanan veri kiimesi her denek icin sirekdli se
harfler, sayilar, kelimeler ve kisa cumlelerden safu farkli/coklu ses 0rnekleri
icermektedir. Bu ¢cagma bu farkli/¢coklu ses drneklerinin en veriggkilde kullanimini
bulmayl hedeflemektedir. Ayrica, bu gahada, Parkinson hast&l teshisi icin
olusturulan bir siniflandirma algoritmasinda kullanilabek alternatif capraz gecerleme
yontemleri de denengtir. Siniflandirma algoritmasi olarakEn Yakin Komu (k-
EYK) ve DVM kullaniimi ve bu modellerin barisi dg@ruluk, duyarllk, 6zgullik ve
Matthews Korelasyon Katsayisi (MKK) ile dl¢ulgtir.Bu tezin ikinci boliumi tezle
ilgili genel kisimlari icerdiinden oncelikle yapay gienmenin tanimlanmasi ve
uygulama alanlarinda bahsedigtin. Ayni zamanda Parkinson hasgalile ilgili detayl
bilgiler iceren kisim, hastgin belirtileri, sebepleri, tanisi, tedavisi, yaylgén ve
tarihsel ge¢cnyi gibi bilinen konulara d@nmenin yani sira tezin ¢kinoktasi olan
konwsma ve Parkinson hastali iliskisini de incelemgtir. Malzeme ve Ydntem
boliminde (Gg¢lnch bolim) verinin tanimlanmasi,nsitegenel yapisi yani hastadan
veri alinmasi, hastanedeki surecler ve yapagrime tabanli model hakkinda detaylica
bilgi verilmistir. Ayrica bu bolumde, Oznitelik ¢ikarimi, Oznitdérin beslendii
siniflandirma algoritmalari, bu algoritmalarla lanllan capraz gecerleme yéntemleri,
Ozniteliklerin farkli gosterimi icin kullanilan mieezi esilim ve dasilim dlgutleri
aciklanmgtir.  Ucguincti bolimiin  sonunda ise siniflandiricilanerformanslarini
degerlendirmek lzere kullanilan gerlendirme odlgutleri ve siniflandirici gaailarinin
istatistiksel anlamlifii irdelenmgtir. DOrdinct  bolimde bahsedilen yéntemlerin
kullanimi ve sonuclari verilrglir. “Tartisma ve Sonuc¢” kisminda ise, elde edilen

sonugclar toplu halde gerlendirilmis ve ileri argtirma konularina dgnilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

Bu kisimda oncelikle yapay genmenin tanimlanmasi ve uygulama alanlarindan
bahsedilmgtir. Ayni zamanda Parkinson hasgalile ilgili detayli bilgiler iceren kisim,
hastalgin belirtileri, sebepleri, tanisi, tedavisi, yaylgénve tarihsel gecni gibi bilinen
konulara dginirken ayni zamanda tezin ggknoktasi olan korgma ve Parkinson

hastalgi ili skisini de incelemtir.

2.1.YAPAY O GRENME

Gunumuzde etkin veri temini bilgisayar yazilimlanrkullaniminin hizla artmasi, veri
toplama cihazlarinin maliyetlerinin azalmasi ve dttarinin kictlmesi, biayuk verilerin
bilgisayar veritabanlarinda saklanabilmesi gibi eeler nedeniyle oldukca
kolaylasmistir. Bilgisayarda birgi gerceklatirebilmek ya da bir veriyisieyebilmek igin
yapilacak ¢e uygun bir algoritma se¢cmek ya dagdo bir algoritma kurmak gerekir.
Fakat bilgisayarda yapilacaidarin her zaman bir algoritmaya ganmasi s6z konusu
olmayabilir. Tipki algoritmalarda olgu gibi yapay @renmede de bir modele girdi
verilir ve buna bgli ¢ikti Gretmesi beklenir. BOyle durumlarda geikéd modelle ilgili
bilgi az fakat modele verilebilecek veri bol olBuyik miktarda verininslenmesi ve
analizinin yapiimasi gerekinde yapay @renme daha etkindir. Yapayg@nmede
temel amag, geciya da Ornek verileri kullanarak gelecek icin tahi@ide bulunacak
sekilde bilgisayari programlamaktir. Bu programlasasmucunda bir modele glar ve
daha sonra bu modelin parametreleri modelgabaina gére ayarlanir. Bu modellerde
genellikle istatistik kullanilir ¢iinki model shurmanin c¢iky noktasi var olan

orneklerden faydalanmaktir. Teknolojinin geti ile birlikte yapay @renme

. Metin / dokiman siniflandirma (istenmeyen e-pasta ayrilmasi gibi)
. Ses tanima
. Optik karakter tanima

. Bilgisayara dayali biyoloji uygulamalari (proteethmini gibi)



. Bilgisayarli gortintileme teknikleri (ylz ya daima tanima gibi)
. Dolandiricilik 6nleme (sahte para, kredi karspié gibi)

. Oyunlar (satranc, tavla, okey gibi)

. Insansiz arag kullanimi (otomatik pilot, robotlayigasyon gibi)

. Tibbi tani, tghis

. Karar destek sistemleri
. Tavsiye sistemleri
. Arama motorlari

gibi bircok farkl alanda kullanilr hale gelgir. Bu alanlarin her birine ait veriler farkl
turlerde oldgundan bu alanlarda birbirinden farkli yapare&nme teknikleri kullantlir.
Ornesin haberleri politika, spor, hava gibi farkli altashklara bolumlemek igin
siniflandirma kullanilir. Siniflandirma icin germbarak her geye bir kategori atamasi
yapma denebilir. Ote yandan, borsada hisse semneglitii ya da azagini tahmin etmek
icin kullanilacak bir sistemde ise regresyon kuliarciinkti burada yapilmasi gereken
her hisse senedi icin gercekgdee yakin bir dger tahmin etmektir. Siniflandirma
problemlerinde hata yaslibir kategori verip vermemekle belirlenirken, regren
problemlerinde hata tahmin edilen géein gercek dgerden ne kadar saptyla
belirlenir. Baka bir yontem olan kiimeleme isegeberi benzer yapil gelerle belirli
alanlara ayirmaktir. Kimeleme, genelde kategowgidiilolmayan buyuk olcekli veri
kimelerinde kullanilir. Kimi zaman verileri etiketidirmek ya da verilere ger bicmek
yerine, elde olan verileri sadece siralamak yetelr. Mesela arama motorlarinda
internet sayfalarini siralarken ya da bir kitapssadla aliciya kitap onerirken;géleri
kisinin arama kriterlerine gore siralamageteri siniflandirma ya da kiimelemekten ¢ok

daha 6nemli olur.

Tam bu yontemler verisienmeye hazir oldtunda uygulanir. Fakat zaman zaman veri
direk bu slemlere alinmaya uygun olmayabilir. Ofie verinin boyutu cok fazlaysa bu

yontemlerin glem ve zaman karmngekligi artabilir, bu durumda bu yéntemlerden 6nce



uygulanacak bir adim boyut azaltmadir. Boyut azaltvar olan verinin 6zelliklerini
mimkuin oldgunca koruyarak daha glik boyutlu bir uzaya tanmasi ile yapilir ve

Ozellikle goruntigleme uygulamalarinda siklikla kullantlir.

Yapay @renmede kullanilan bu kleca yontemler gibi kendine has bir terminoloji de
vardir. Bunlarin bginda 6rnek gelir. Verinin her birggsine érnek denir. Ornekler
modelin gitimi ya da dgerlendirmesi icin kullanilabilir. Bir orrige ait bir dizi 6zellge
ise Oznitelik denir. Oznitelik dinda ayrica her orge ait bir etiket bulunur. Etiketle
kastedilen 6rnge ait kategori ya da der bilgisidir. Gsrenme algoritmasininggimi
icin kullanilan oOrneklere @tim kiumesi, parametrelerini ayarlamak igin kulllami
orneklere sinama (gecerleme) kumesi, performansigierlendirmek amaciyla

kullanilan 6rneklere ise test kiimesi denir.

2.2.PARKINSON HASTALI Gl

Hareket yeten@inde kayiplar, yawdama ve titremeyle belirti veren Parkinson
hastalgindan dinyada 10 milyon, Turkiye'de 100-130 bigi kiakinmaktadir. Ve
uzmanlar bu rakama her yil yaklia 10 bin ksinin eklenecgini belirtmektedir. Buna
gore, 2030'da Parkinson hastasi sayisinin iki &atikmasi 6ngortlmektedir. Bununla
birlikte, hastalarin belirtileri gérmezden gelmediastalgin kesin bir teghisinin
olmamasi nedeniyle ge¢ tani ve tedaviyle hastakadece yarisinin tedavi gopaini
bilinmektedir. Aslinda "yglilik hastalg" olarak bilinen Parkinson hastainin, artik

20 — 30'lu yslara kadar indii degorulmektedir.

Parkinson hasta@linin tehisinde toplanan hasta gegmbilgilerinin icerisinde aile
gecmi bilgileri de 6nemli bir yer kaplamaktadir. Bu bveler arasinda ailede gorilen
titreme, ayaklari suriyerek yirime, ywak ses tonu ile konma, kicuk el yazisi,
demans, kilik degisiklikleri, gercekgi riyalar gérme, postural insiéb (dengesizlik),
“maskelenmy” yuzler (yuz ifadesi kayiplar ya da donukluk), degyon ve kuruntu gibi

durumlar bulunmaktadir.

Ayrica Parkinson hastgl felcin, bazi zararli maddelerin ve kafa travmasisonucu

olarak da ortaya cikabilir.

Gunumuzde, Parkinson hasgatin kesin tghisi bulunmamaktadir. Birgok nérolojik

dejeneratif hastalik felgc ve beyin korteksinde defpasyon gibi belirtiler gdstererek



Parkinson hastalina benzer Kklinik tablolar c¢izebilmektedir. Pozitroemisyon
tomografi (PET) ve tek foton emisyonlu bilgisayarbmografi (SPECT) taramalari
Parkinson hastainin tanisinda yardimci olabilir fakat bu yontertderet olarak kesin
kisi hastadir ya da g@ddir diye bir tani konamaz. Hatta bu yontemler baidan

deneysel bile sayilabilir.

Parkinson hastall erken tehis, fizyoterapi, egzersiz, uygun ilaclarlagdo tedavi ile
onemli Odlcide kontrol altina alinarak hastaninsaya kalitesinin yukseltiimesi
mamkundir. Hareket etmek ve ylrimek, denge bozikiuida hatta korgma
problemlerinde ilaglardan daha etkili olabilir. Eggizlerin fizik tedavi programlarindan
sonra surekli ve duzenli yapilmasi, ev icerisindedsit diizenlemeler bile bazi sorunlari
onlemede etkili olur. Bu tedavilerle sonuc alinaaraypastalarin yakek yiizde 10'unda

cerrahi tedavi uygulanmasi denenir.

Parkinson hastainin en 6nemli belirtileri beyinde siyah maddedetdronlarin
pigment kaybi ve Lewy cisimlerinin aimasidir. Lewy cisimlerinin okimasi demans
gibi norolojik dejeneratif hastaliklara da sebeprolBununla birlikte, Parkinson
hastalginin bazi tirlerinde Lewy cisimgi olusmayabilir. Bunlara basitce Parkinson
hastalarinda, gegenden fazla cadan, "beyin hicresi toplufiu” ya da "cekirdek" adi
verilir. Bu yapilarin fazla c¢caimasinin engellenmesi hasgah bircok belirtisini
diizeltmektedir. Farmakolojik dopamin bazl ilaclsastalgin bu belirtilerini azaltir,
ancak bu faydalarinin yaninda diskinezi yani isierhareket etme gibi yan etkileri de
vardir. Ayrica bu tur ilaglarin etkileri hastadaashaya oldukca farkhlik gostermektedir

ve Parkinson hast&lnin caitli tirlerinde ise yaramaktadir.

Parkinson hastadlina bagka bir tir tedavi ise cerrahi mudahalelerdir. Clrra
midahalelerde beynin belli bolgelerini imha etmekegebilir fakat bu mudahalelerin
fel¢ gibi oldukca 6nemli yan etkileri bulunmaktaddeyne elektrot yerigirerek beynin

hasarli bolgesi uyarilabilir ya dasia uyarilmasi Onlenebilir ve titreme gibi motor
belirtilerde iyilesme s&lanabilir. Diger bir deysle, fazla cayma yakma ya da beyin
piliyle engellenebilir, fazla calan cekirdgin icine elektrot sokularak ucunun isitilp,
beynin ilgili bolgesi yakilir. Bu yontem cift tadauygulandginda bunama ve kogona

zorluguna yol acggindan hep tek tarafli uygulanir. g&r yontemlere gore ucuz, kolay ve
kisadir. "Beyin pili" adi verilen yontemde ise azalsan ¢ekirdeklerin igine devamh
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elektrik veren bir kablo yer#rilir ve kablonun bataryasi da genellikle kopricu
kemiginin Uzerine takilir. Belirtileri tek tarafli hadta icin yakma, cift tarafli hastalar
icin beyin pili tedavisi tercih edilir. Parkinsorastalginda cerrahi tedavi her hasta icin
uygun dgildir. Durumlari bazen iyi bazen kot olan, ilacagh istemsiz hareketler
nedeniyle zor duruma ¢én, titreme nedeniyle zorluk gayan, yan etki nedeniyle
ilaclarini uygursekilde kullanamayan hastalarda cerrahi tedaviyilesme denenebilir.
Bilimsel calsmalara gore beyin pili ameliyatindan sonra hastbgkrtileri %50, ilag
gereksinimi ise %80 azalmasinagmen ameliyatin mikrop kapma, beyin kanamasi,
bataryanin cilt altinda kaymasi, kablolarin ¢ikmdsopmasi, korgma ve yilrime
zorlugu, nadiren depresyon, ice kapanma, durtd, kontatuklusu, ardsik akil
yuritme zorluklari gibi davragsal yan etkiler ortaya cikabilir. Bu sebeple bepih

ameliyatl 65 — 70 yaarasinda daha az yapiimaktadir.

2.2.1. Belirtileri

Parkinson Hastat'nin en belirgin 0zellii asir kas kasiimasidir. Genellikle kaslarda
katilik, hareketlerde yaglama ve titreme ile ayirt edilir. Hastalik ilerl&ge kkinin
tum vicudunu, sgk durumunu ve hatta hayatini etkilemeyeslda Parkinson
Hastalgi'nin seyrinde gorilen klasik bazi belirtilegagida aciklanmgtir. Bu belirtiler

hastadan hastaya ve hagimiggirligina gore farklilik gosterebilir.

2.2.1.1. Kaslarla flgili Belirtiler

Titreme (Tremor): Titreme genellikle Parkinson laagt ile eslestirilse de kahtsal
tremor gibi farkli sebeplere de sahip olabilir. Eason hastafinda gorilen tremor
digerlerinden farkh olarak dinlenme durumunda goriérfiziksel aktivite ile azalirken
stresle artabilir. Ayrica genellikle tek yonludditreme parmaklarda, ellerde, kollarda,
bacaklarda, cenede, dilde, dudaklarda, g6z kapaekkrve kafada gorilir. Fakat
genellikle eller ve parmaklardaki titremeler baskrnUyku halinde titreme durur fakat
uyanmayla birlikte geri doner. Hasgah bir diger belirtisi olan katilik arttikgca motor
islevlerde kayip artgindan titreme azalabilir. Tremor hasgah en iyi bilinen belirtisi
olmasina ramen bazi hastalarda gortulmeyebilir, bu tlir hastadéinetik — kati hastalar

denir.

Katilk (Rijidite): Iskelet kaslari hastga basl olarak istemsiz olarak kasifgindan
kaslarda sertlgne olyur. Katilggan bolgelerde @i olabilir. Buyuk eklemlerin hareket
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ettirlmeye calgmasi ile tespit edilebilir. Katilik sebebiyle ol&rdasta uzuvlarini
hareket ettiremeyebilir.

Hareketsizlik (Hipokinezi): Bu durum adindan daaamfcas gibi kaslarin hareket
ettirilmesindeki zorluk demektir ve Ugamall olur.ilk asamada hipokinezi olur, bu
durum gug¢ ve koordinasyonda belirgin bir sorun olmaaina rgmen hareketlerin
bozulmasidir. Hareketler bgekilde bolinmeye bgar. Kicuk hareketlerde ise zorluklar
yasanir. Ikinci asama bradikinezidir, bu samada hareketler oldukca yavgekilde
yapilabilir. Hasta hareketleri katmakta zorluk ygar. Hastanin parmaklarini
saklatmasi, elleriyle daireler ¢cizmesi gibi hizl kermaik hareketler yapmasiyla tespit
edilmeye cakilir. Bu gozlem hastayr muayene eden doktorun 6goelimuna bgl
oldugundan doktordan doktora farklilik gosterebilir. Wil dama ise hareket yitimi

yani akinezidir. Bu ataklari gayan hasta atak esnasinda tamamen hareketsizefiale g

Agiz: Hastalikla birlikte gz, girtlak (larinks) ve yutak (farinks) kaslarind#antrol
kaybi yganmaya bglanir. Kongma icin bu kaslarin etkin kontroli gerektiden ses
yumwar ve yiksekfiini kaybeder. Buna hipofoni denir. Ses tonunurgigteme
yetengini kaybetmek hastalarin kogmasinin monotonimasina neden olur.
Artikilasyona bgh koétl telaffuz sorunu y@nabilir. Seste titreme alur. Sonucta
konuwma yava, monoton ve anklmaz hale gelir. &iz, dil, damak ve yutak kaslari
dogru calsmadgindan & tokurdk dretimi olur ve yutma hareketi ga
yapillamadiindan @izdan istemsiz olarak salya akmayasléa Yutma guclgu

solunum sorunlari ya da zaturre gibi hastaliklatzep olabilir.

Bas ve Boyun: Hastalarin bave boynunda bulunan kaslar ist@&dgibi kontrol
edememesi sebebiyle yluz hareketlerinde de ciddydnglama olur ve bu duygusal

ifadelerin azalmasiyla sonuclanir. Bu duruma “méskmis” ylz ya da hipomimi denir.

Gozler: Goz hareketlerindeki azalma, hastanin daibihoktaya bakmasi ya da g6z
kirpma kabiliyetini yitirmesine neden olur. GOz leasdaki daha guclu kasilimalar
gozun tamamen kapanmasina neden olabilir. Odaklasadinlar ve yakini ¢ift gérme
baslar. Gozlerdeki bu sorunlar nedeniyle gérme hageéisiliser, uzamsal akil yuritme

azalir ve renk ayrimi zoga.
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Govde: Govde de one ga esilme balar. Govdeyi duzeltmek ve vicudu hareket
ettirmek zorlair. Solunumu sglayan kaslar kusurlu ¢atigindan nefes almada sorun
yasanir. Mide ve yemek borusu kaslarinin galasi yavgladigindan kasiimalar géar.

Anal bolgedeki kaslarin kasiimasi kabgalineden olur.

Uriner Sistem: Uriner sistem kaslarindasaln kontrol kaybi nedeniyle idrar tutma ya
da kacirma gorulmeye danir.

Beslenme: Mide hareketlerinin yitimi ve kabizlikskzangic seviyesinde gunlik hayati

etkilereken ileri ki donemlerde ciddi@e& sorunlarina yol acabilir.

Ureme Sistemi: Genellikle hastain orta ya da ileri seviyelerinde cinsel istekte
degiskenlik gortnur. Bu durum daha ¢ok erkek hastalgdld@imektedir.

Eller ve Kollar: Hipokinezi kol hareketlerinde kaybsebep olur. Ydirtrken kollar
sallanmamaya Bkr ve bu durum ydrimeyi zosrir. ElI yazisi gibi gunldelik el

hareketlerinde sorunlar ganabilir.

Ayaklar ve Bacaklar: Bacaklardaki katilik ve harekaybi nedeniyle ylrime ve §oa
zorlasir. Hastalar 6zellikle ilk birka¢c adimi atmada aonk. Ylirime yawdar, adimlar
kUculur, hasta ayaklarini sirimeysslba Yardim almadan yirime zogla Diz, ayak
parmaklari ve bileklerde kasilmalar g@hn. Yurirken hastanin onine cikan kiguk
engeller hastayl oldukca etkiler. Ayak ve bacaldakhsiimalar nedeniyle duru
bozukluklari ve dgmeler yganir.

Burun: Koku duyusu kaybi yanir (anozmi).

Hucresel Bozukluluklar: Hucrelerde oksijeningdo formda bulunmamasi dopamin
salgilayan noéronlarin zarar goérmesine sebep olabBu da hasta@in seyrinin
agirlasmasina sebep olur.

2.2.1.2. Diger Belirtiler

Depresyon: Hastalarin birgonda depresyon belirtileri gérilmektedirsiA kaygilanma
ile balayan sire¢ daha sonra depresyon, kayitsizlik wguwbwzluk gibi farkl
psikolojik durumlarla devam etmektedir.
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Bilissel Belirtiler: Hem istemli hem de istemsiz motaflekslerin tepki zamani
yavalar. Dikkat toplama sorunlari, dudrttleri kontrol eedeme, Oncelikleri
belirleyememe, sosyal hayatta zorluk ve zaman kanrma kaybetme gibi bifsel

sorunlar b gosterir.

Demans: Hastalarin %20 ila %40’'ndasdficelerde yawdama, hafizada kayiplar,
davrangsal diizenlemelerde zorluklar ve hayal triuniudigeler gorilurislevsel bellek

bildirimsel bellekten daha fazla zarar gordir.

Uyku Bozukluklari: Hastanin giin icinde uyuklamawydulu halde gecirdi sure artar.
Yatakta pozisyon dgstirirken zorlanma yganir. Gergekgi riyalar gérme ve bu riyalara

bagli hareket etme gibi sorunlar gosterir.

Otonom Bozukluklar: Hastalarda gtacilt, seboroik dermatit, kadénmesi, bayilma ve

disUk tansiyon gibi bozukluklar gérulebilir.

Kas Gewgekligi (Distoni): Genelde el, kol, ayak ve bacaklariileeen anormal, surekli

ve aclli kas gerilmeleri sebebiyle viicutta duretkileyen kas geemeleri olgur.
Agri: Kas, eklem ve arda katilik, néropati ve hareketsizlik gibi selegfe gorulir.

2.2.2. Sebepleri

Hastalgin toksik, genetik, kafa sarsintisi, ilagtan yaddger hastaliklardan tetiklenme
gibi bircok farkh sebebi olabilir. Fakat bunlardtalarin oldukc¢a kicuk bir kismi igin
gecerlidir.

2.2.2.1. Etkeni Belli Olmayan Sebepler

Hastalarin ¢gunda hastagin balangic sebebi acgikga bilinmemektedir. Hagtali
sebepleri bglangicta gorulenler ve tanidan sonra ortaya cikagidi iki gruba

ayrilabilir.

Bunlar genellikle gsin kas kasilmasina Bl olarak ortaya cikar. Asetilkolin kas
kasilmasini arttirirken, dopamin azaltir. Hastaadbpaminin asetilkolinden daha az

gorulmesi hastalin sebeplerinden biridir. Fakat hasgal yatkin bir birey yeterli
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miktarda asetilkolin Gretiyor olabilir. Dolayisiylair bireyin dopamin ekgi olabilir
fakat bu Parkinson hastasi olgcanlamina gelmez.

Beyinde bazi néronlar dopamin dretir. Bu néronldaybi ile dopamin salgisi ile ilgili
sorunlar yaanabilir. Fakat yapilan agarmalarda bu néronlarin kaybindan c¢ok zarar

gormesi ve dgru dopamin salgilayamamasi ile ilgili gahalar vardir.

Dopamin salgisi icin ayni zaman da bazi enzimlaeldelir. Enzimler vicuttaki
kimyasal reaksiyonlarin ojmasini sglayan maddelerdir. Parkinson hastal
etkileyen iki enzim vardir ve genetik bir bozuklokmadgl sirece bu enzimlerde bir
sorun gorulmez. Dopamin salgisi icin gerekli koerierin yetersizigi ise folik asit, B6
ve B3 gibi vitaminlerin eksikfiinden kaynaklanir. Hastalarda bu vitaminlerin hagia
birinin eksikliginin gorilmesi siklikla katlasilan bir durumdur. Demir, ¢inko ve
manganez kofaktorlerinin eksiglide dopamin salgisinda soruna sebep olabilir.

Ozetle bu maddelerde gan bir yetersizlik dopamin salgisinin yetergjirie sebep
olabilir. Dolayisiyla bu maddelerin birinin ya darkaginin eksiklgi hastalgin

baslangic sebeplerinden olabilir.

Hastalgin ilerleyen seviyelerinde ise bu maddelerin veagidiyla dopaminin eksildi
artacaktir. Her ne kadar dopamin salgisi i¢in delsk maddeler gz yoluyla takviye
edilebilse de olgan zararlarin dizelmesi uzun bir sire olabilir. Mesirecte yetersiz
dopaminden kaynaklanan hiicre bozulmasi gorilebiliicre bozulmasi zamanla kendi

kendine ilerleyebilir ve kalici zararlar ghbilir.

Bir diger sebepte bu hast&im ya da bgka bir hastafiin tedavisinde kullanilan ilaclarin

yan etkisi olabilir.

2.2.2.2. Toksik Sebepler

Cesitli toksinler Parkinson hast@ina ya da Parkinson hasghin belirtilerine benzer
belirtilere sebep olabilir. Bu toksinlerin gpada parakuat (bitki 6ldurici), rotenon
(bbcek olduruct), manb (mantar oldurict), mangakB2TP (1-metil, 4-fenil, 1,2,3,6-
tetrahidropiridin) (sentetik olarak Uretilen wywrucu bir madde), toluen (gestici bir
madde), nhekzan (gsstici bir madde), karbon distlfid (genellikle bocédelarinda ve

gewetici maddelerde kullanilan bir bgi&), karbon monoksit, civa, siyantr, kun ve
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bakir gelmektedir. Mesleki ya dagér sebeplerden bu maddelere maruz kalgrekie
hastalgin ¢cikma ihtimali artar. Clnkt bu maddeler beyidd@amin tretimini slayan
noronlara zarar verir. Maalesef ginimuzde bu maddeh bircgu cesitli sektérlerde

kullaniimaktadir.

2.2.2.3. Genetik Sebepler

Parkinson hastali genetik sebeplerden de ortaya cikabilir. Hastélikrine yapilny
calismalarda bulunan genetik mutasyonlara PARK1, PARWKARK3, PARKS5,
PARKG6, PARK7, PARKS8 ve PARK12 isimleri verilgtir. Genetik mutasyonlar inin
kacinilmaz olarak Parkinson hastasi ofsea desil, olma yatkinlginin oldgunu

gOsterir.

2.2.2.4. Kafa Sarsintisi

Daha o6nce gecirilmgi hafiza ya da biling kaybina neden olan bir kafasiséisi

Parkinson hasta riskini arttirir. Burada bahsedilen kafa sarsingayet ileri derece,
kisinin hastaneye yatmasini gerektirecek dizeyde ddmadir. Yapilan agdirmalarda

Parkinson hastalarinin gonu daha 6nce kafa sarsintisi gegirdibelirtmektedir.

2.2.2.5. Ilaca Bagli Sebepler
Sizofren ve psikoz tedavisinde kullanilan bazi asikiptik ilaclar beyindeki dopamin

aktivitesini etkiledginden Parkinson hastginin gértlmesini tetikleyebilir.

2.2.2.6. Diger Sebepler
Bu bdlimde bahsedilen sebepler tim Parkinson laastgin gecerli dgildir. Hastalarin

genelde %10 gibi bir kisminda goralur ve farkh kalglarla ortaya cikabilir.

Sebeplerden biri kas zedelenmelerinden kaynakilolaNormal kas zedelenmelerinde
katihk ve fiziksel aktivitede azalma gibi beligi sadece incinen kasta gorilip zamanla

azalirken, Parkinson hasgahda vicudun belli bolgelerinde strekli bakilde gorular.

Diger bir belirti ise sguk bir yerde bulunma, gak su ya da sk sivi tiketme
durumunda da ortaya ¢ikacak olan titremedir. Butittemenin Parkinson hastginda
gorulen titreme ile kagtirllmamasi gerekir.

Stres bircok hastgla oldiugu gibi bu hastafia da sebep olabilir. Clnki stres ile birlikte

vicut adrenalin salgilar ve bu da asetilkolin saitgi tetikler. Aseltilkolin salgisi ile
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birlikte vlicutta kasilmalar artar. Vicut buna dopasalgilayip kasiimalari azaltma ile
midahale etmeye cali. Stres arttikca dopamin salgisi yetersiz kaaman kasiimalar
surekli hale gelebilir. Stres belki hasgah birincil etkeni denemez ama ilerleyen

evrelerde hastanin g@mini zorlatiran belirtilerden biridir.

2.2.3. Tani
Tani icin kullanilan yontemler ikiyi ayrilir: dlcédr ve fiziksel yontemler.

2.2.3.1. Olgekler

Parkinson Hastali’'nin tanisinda kullanilan kca 6lcekler gagidaki gibidir.
Birlesik Parkinson Hastah Degerlendirme Olggi (BPHDO)

Bu o6lgek hastagin dlcimiunin kapsamli bgekilde yapiimasi igin dretilmibir aractir.
Gunumuzde hast@in tanisinda en sik kullanilan 6lcektir ve sbdolimden
olusmaktadir. Birinci bélimde doktor hastanin zihinsétivitesini, davranglarini ve
ruh halini dgerlendirir. Kongma, yutkunma, el yazisi, giyinme, hijyen sdie, tukrik
salgisi, yatakta donebilme ve yeinelograyabilme gibi cgtli gunlik aktiviteler ise
ikinci kismin icergini olusturur. Motor refleksler tc¢inct kisimda doktor tamdén
degerlendirilir. DOrdincu ve bgnci kisimlarda ise hastanin sirasiyla “Hoehn —rYah
evresi ve “Schwab ve England Gunluks#en Aktiviteleri” skoru belirlenir. Hastanin
bu dlcek sonundaki puani 0 (hi¢ etkilenmgmia 176 (ileri seviyede etkileng)i
arasinda dasir. Baska bir deysle skor arttikgca hastanin durumunun koéttye @itti
soylenebilir. Bu dlcek Ek 1'de verilstir [43].

Hoehn — Yahr Olga (HYO)

Ek 2'de [44] verilen Hoehn — Yahr Olgeefarkl evrelerle ile hastanin durumunu
tanimlamaya calir. Olgek, adini 1967 yilinda bunu gtilien iki doktordan alngtir.
Hoehn — Yahr 6lgé hastalgl, yasanilan yetersizfiin goreceli diizeyini gosteren O ile 5
arasindaki evrelere ayirmaktadilk evre Parkinson Hast&linin hicbir belirtisi
olmadgini gosterirken, son evre hastanin bakima muhta@tsak durumda oldunu

gOsterir.
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Schwab ve England Gunliik ¥am Aktiviteleri Olcegi

Hastalarin gunlik hayat aktivitelerini giensiz bir sekilde sdrdurebilme oranini
goOsteren bir o6lcektir. Fonksiyonel @imsizlik olcgi de denir ve Ek 3'de verilrgiir
[45]. YUzde ile dgerlendirilir. %100 ile dgerlendirilen bir hasta gunluk aktivitelerinin

tamamini baimsiz birsekilde yapabilirken, %0 alan hasta yatalak durumdad
PHA39 — Parkinson HastgliAnketi 39

Hastanin ygam Kkalitesini gosteren, 39 sorudansalu bir ankettir ve Ek 4’tedir [45].
Sonuglar 0 ila 100 arasindagigr ve yuksek skorlar hastanin durumunun daga a

oldugunu gosterir.
PHYK — Parkinson Hastah Yasam Kalitesi Anketi

Kisinin kendi kendine uygulayabilegebu test Hollandali agarmaci Angela De Boer
tarafindan gedtirilmistir [46]. Testin amaci 37 soru ile gkiin hayat Kkalitesini

olcmektir. Olgcekten elde edilen puan hayat kalitlestigzru orantilidir.

2.2.3.2. Fiziksel Yontemler
Fiziksel yontemlerde eéli gorintileme yodntemleri ile beyindeki, farkledt ve

go6zlemlerle ise viucuttaki dsimi belirlenmeye cagulir.

Sekil 2.1: SPECT goruntuleme.

SPECT Goruntuleme: Tek foton emisyonlu bilgisayddmografi digik dopamin
aktivitesini goruntuleyebilen nukleer bir yontemdBagka bir deysle, radyoaktif bir

madde ve 0Ozel bir kamera sayesinde U¢ boyutlu fedanorganlarin nasil catig
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goruntulenir. Hastaya radyoaktif bir boya damaruytd verildikten sonra hasta bir
masaya yatirilir ve SPECT makinesi ile viicudugtdbeyin olmak tzere ilgili kisimlari

goruntilenir.islem 30 ila 90 dakika surer.

PET Goruntileme: Beyinde bulunan bazal gangliyadiikilk dopamin aktivitesini
goruntuleyebilen bu yontemin adi pozitron emisyomagrafisinden gelmektedir. Bu
yontem de niukleer ve G¢ boyutlu bir tibbi gorinmide yontemidir. Bu slemin
oncesinde vicuda bir radyo iz birakici enjekteiredD ila 60 dakika hastanin istirahat
durumunda bulunmasi ve bu maddenin dokular tarafiremilimi beklenir. Daha sonra

hasta PET cihazina alinarak 45 dakika civarindgdmtintileme yapilir.

Sekil 2.3: Kinetigraf.

Kinetigraf: Bilek etrafina giyilebilen sensorlerderusan bir sistemdir. Bu sistemin
amaci hastanin motor belirtilerini kaydetmek ve bilgisayar sistemine yollayarak

analiz edilmesini gdamaktir. Cihaz hastanin hareketlerini kaydeder de&torlara
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hareket bozukluklar ile ilgili nesnel bir gerlendirme sunmaya caili. Ayrica cihaz

hastaya ila¢c almasi gereken zamani da hatirlatir.

Koku Testleri: Hastalarin gonda duyu kaybi yandgindan, bu durum yardimci bir
tani yontemi olarak kullanilabilir. Koklama icin rkidi on uyaran iceren Koku
Tanimlama Testleri (Smell Identification Test) ieserlendirme yapilabilir. Bu
testlerde kaleme benzer koku yayici cihazlarladmstkoku gigi, koku ayirt edebilme

ve kokuyu tanimlayabilme yetenekleri dlctilmeye ghi

Sekil 2.4: Koku testi.

Transkranial Sonografi: Giimsel olamayan bu tani yontemi ses dalgalarinakalfak
dijital bir gorantl olgturur [47]. Ses dalgalari bir glic daiiriic ile Uretilir. Hastanin
ylzune takilan malzemeler sayesinde stoltulan ses vicuda gonderilir. Ve ses
dalgalarinin geri domii ile hastaya bir tir ultrason c¢ekignolur. Bu ydntemin
kullaniimasinin sebebi SPECT ve PET goriuntilemeteyilerinin maliyetli olmasi,

yaygin olmamasi ve bu yontemlerde hastanin radyasyaruz kalmasidir.

Sekil 2.5: Transkranial sonografi.
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Go6z — Beyin Takip Cihazi: Parkinson hastalarinigniogde olgan bazi sorunlardan
dolayl gozlerinde ve gorme duyularinda sorugayabilir. Bu girgimsel olmayan ve

maliyeti dizik yontem Parkinson hast@&inin erken tghisinde kullanilabilir.

Sekil 2.6: GOz — beyin takibi.

Giyilebilir Sensor: Mercury isimli giyilebilir seris ile Parkinson hastalarinin evde
takibinin yapilmasi planlantir. Hastalar kablosuzgailizerinden veri génderen sekiz
sensOrden okan bu cihazi Ustlerinde stgarak doktorlarina bilgi gonderimi
yapabilmektedir.

{7

=

Sekil 2.7: Giyilebilir sensor.

2.2.4. Tedavi
Hastalgin kesin tedavisi bulunmamaktir. Fakat belirtilezaltan ilag, beslenme,
cerrahi, teknoloji, fiziksel,sik terapisi ve elektromanyetik uyari tabanli olmatere

farkli tedaviler bulunmaktadir.
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2.2.4.1. Ilag Tabanli Tedaviler

Farkl yapilarda beyindeki néronlarda dopamine @déniL-DOPA iceren g¢gtli ilaclar,
dopamin gibi davranan dopamin agonistleri, salgiadopaminin bélinerek artmasini
sgilayan MAO-B inhibitorleri ve kas kasilmalarini atzad anti-muskarinikler gibi farkh

ilaglar Parkinson hastginin tadavisinde kullanilir.

2.2.4.2. Beslenme Tabanli Tedaviler
Dopamin olgumu icin kullanilan besin, hiicre hasarini azaltaanvin C ve vitamin E,
heniliz faydasi kanitlanmagnolsa da koenzim Q10 ve (¢ amino asitin kinenden

olusan ve dopamin salgilayan ndronlari uyaran glutatgamiyeleri kullanilir.

2.2.4.3. Cerrahi Tabanh Tedaviler

Bir operasyonlarda beyne elektrot ystiléir ve bu elektrotlarin kontroli sinyal Greten,
programlanabilir bir cihaza Bkanir. Bu elektrotlarla hastanin ilaclara ihtiyaaalir.
Elektrotlarin Uretgi sinyallerle titreme, yawama ve durgl bozuklygu gibi sorunlarin
onune gecilmeye callir. Diger bir cerrahi midahelede genlere zararsiz birsvirl
yoluyla miudahale ederek L-DOPA salgisi arttiriimagisilir. Ayrica hentiz ardirma
seviyesinde olan dopamin Uretimini arttirici hicve kok hicre tedavileri de
bulunmutur. Titreme, bradikinezi ve katgi dizeltmeye cajan cerahhi mudahaleler

de bulunmaktadir fakat bu tedaviler diskinezi ventimalizmi arttirabilir.

2.2.4.4. Teknoloji Tabanli Tedaviler

Odaklanmg ultrason tedavisi ile operasyon gerektirme sewngesgelms fakat
girisimsel yontemlerden kacinan hastalara ultrason isnesrilerek tedavi denenir.
Diger bir yontem ise fonksiyonel elektrik uyarilare izayif ya da felg olmukaslari
uyararak hastalarin ytriime gibi fiziksel bozuklukiadizeltmektir.

2.2.4.5. Fiziksel Tedaviler

Duzenli fiziksel egzersiz ya da terapi hastalarameketliligini, esneklgini ve hareket

cesitlili gini arttirir. Bu tedavilerin amaci motor yetenekbekaybolmasini mimkin
oldugunca ertelemektir. Fizik tedavi ile kisa vadede kasilmalari artsa bile uzun

vadede mutlaka kas kasiimalarinda azalma olacaktir.
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2.2.4.6. Isik Tedavileri

Isik tedavileri ile bata melatonin salgilanmasi azaltiimaya ghh Melatonin salgisi
dopamin salgisini engeller, dolayisiyla melatorazaltmak belirtileri hafifletmede
faydali olabilir. kik tedavilerinde farkli dalga boylarindan lazer,D Eksik, florasan ve

iki renkli gibi farkli ¢esitlerde lambalar kullantlir.

2.24.7. Elektromanyetik Uyari

Elektromanyetik uyari gigimsel olmayan bir uyar tardddr. Manyetik alan
degisiklikleri ile dokuda zayif elektrik akimlari ofturulur. Boylece beyin aktivitesi
tetiklenmg ya da ayarlanmiolur.

2.2.5. Yayginlik

Hastalgin yayginlgl yasa, cinsiyete, irka ve mege gore farklihk gosterir. Hastalik
genellikle 30 yain altinda az gorulir, 60 ya Uzerinde ise gorulme sigii artar.
Hastalilk genellikle erkeklerde kadinlardan dahagyagir. Yapilan ardirmalarda
sirastylaispanyollarin, beyazlarin, Asyalilarin ve en sonigatglerin hastafia yatkin
oldugu saptannstir. Dogusla gelen 6zellikler dinda yayginlik acisindan en 6énemli
faktorlerden biri de meslektir. Kaynakgcilar, dok#or disciler, avukatlar, bilim
adamlari, bilgisayar programcilari hagtalidaha yatkindir. Bunlar gnda caitli
sebeplerle tarim ya da zirai ilaglara maruz kalamteetal ginde calgsanlarda da hastalik
yaygin olarak gorulmektedir.

Dunya capinda kesin d@s konan 6 milyondan fazla Pakinson hastasi gldu

bilinmektedir fakat tghis edilmeyen hastalarla birlikte bu sayi artabilir

2.2.6. Tarihsel Ge¢gmi

Parkinson hastali dopaminin yetersiz olmasi ya dgdevini yerine getirememesinden
kaynaklanmaktadir. Her ne kadar hastallk son wdlaryayginlamis olsa da

insanglunun varlgindan itibaren bu hastalik gorilmektedir. Bu béléntarih boyunca

gorulmis Parkinson hastah belirtileri bulunmaktadir.

Parkinsonizmin belirtilerinin ilk defa tarif edilse M.O. 5000 yilinda Hindistan'da
olmustur ve belirtilerden bga tipla ilgili olan Ayurveda’da olmak Uzere Doreda’da
bahsedilmektedir [48] [49]. Bu kaynaklarda hastalk Kampavata olarak

bahsedilmekte ve tedavisi icin Atmagupta dedikteopik bir baklagil olan Mucuna
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Pruriens bitkisi kullaniimaktadir. Mucuna Pruridrntkisinin tohumlari dgal levodopa
kaynaidir. Bu bitkinin tohumlarini kullanmak Parkinsoradtalginin tedavisinde
uygulanmg tarihte bilinen ilk yéntemdir ve bu bitki ginimietala Parkinson hastali
tedavisinde kullaniimaktadir. Eski Misir'da ise Bimalin sglik durumunu aciklayan
belgelerde Parkinson hasgahin belirtilerine benzer Dbelirtiler tarif edilgtir [50].
Ayrica Homeros'unilyada Destanr’nda da Parkinson hagtalile ilgili tasvirler
mevcuttur. Gunumuzde var olan Cin’e ait en eskditdiokiman “Su Wen” olarak da
bilinen “Huang Di Nei Jing Su Wen” M.O. 500 yiliveirinda yazilngtir. Bu dokiiman
81 bdlimden olgmaktadir ve soru — cevageklinde yazilmgtir ve bir kisminda
Parkinson hastainin belirtilerinden de bahsedilmektedir [50]. Yuan&ir anatomi
uzmani ve hekim olan Ceos’lu Erasistratus (M.O. 31250) ¢ajmalarinda Parkinson
hastalginda duryg bozukluklarindan kaynaklanan yiriime z@dna benzer bir kinin
yirirken durmasina sebep olan gegici bir felctehsbamitir [50]. incil de ise
Parkinson hastalinda goérilen tremor ve Onegilke durusu anlatan bir ayet vardir
(Ecclesiastes 12:3). M.O. 25 yilinda Roma’l bilmi Aulus Cornelius Celsus “Tibbin
Sekiz Kitab1” adh eserinde dinlenme halindeki mg#z titremeden bahsetstir [51].
Farmakolog ve bitki bilimci Pedanius Dioscorideseli Parkinson hast@na benzer
bir tarif yapmamy olsa da argirmacinin norolojik uysukluk, titreme ve kasiimalar
icin 6nerdgi gul ve sirkeden okan kargim Parkinson tedavisi i¢in uygundur [52].
Hekimlerin babasi ve ilk spor hekimi olarak bilin@ergamali Galenos’un kas ve
kemikleri ayrintili olarak inceledi calismalarinda “g6zleri acik, kabizlik ceken,
psikolojik sorunlari olan ve istemsiz olarak titeegk yatakta bir tahta gibi kaskati
yatan” diye tanimlagy hasta turi de Parkinson hagtala uymaktadir [53]. Bizansli
Yunan doktor Aegina’li Paul eserlerinde alkolderyagili ga bal felcten kaynaklanan
titremeden bahsetstir [54]. Suriye’de bulunmg bazi tarihi tibbi dékimanlarda
eklemlerde gri, felg, titreme gibi belirtilerden bahsedilmekirede biberiye, karabiber,
recine, adamotu, kakule, selvi gibi bitkilerin lsamlari ile felcli bolgeye masaj
yapiimasindan bahsedilgtir. 980 — 1037 yillari arasinda ggank olan ibn-i Sina’nin
unlii eseri Kitabi-Sifa (lyilesme Kitabi)’nin bir bolimi norolojik bozukluklarla
ilgilidir ve bu bolimde motor sistemini etkileyerastaliklardan bahsetgtir [55].
Ayrica titremeye de dgnen ibn-i Sina, bunun icin bal ve ok yag ile yapilan bir
spazm giderici tarifi verngtir. Italyan bilim adami, sanat¢i ve miihendis olan Ledmar

da Vinci (1452 — 1519) titremesi olan hastalariiiggli su yorumu yazmtir: “kendi
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iradelerinden bamsiz olarak vicutlarinin kafa ya da eller gibi besimlari titreyen
hastalar géreceksiniz, busker ne kadar grassalar da bu vicut kisimlarinin titremesini
durduramazlar” [56]. Ayrica William Shakespearebazi eserlerinde de Parkinson’a
benzer bir hastalik gegmektedir. Uritigiliz bitki bilimci John Gerard da felce benzer
titreyen ve sallanan vicut parcalarina iyi geldkileiri calismalarinda listelengtir [57].
Yine bir Ingiliz bitki bilimci, aktar, doktor ve astrolog Niolas Culpeper bitkilerle ilgili
yazdgl eserinde inme ve titreme icin adacayi, kanathrica y& ve yer solucanini
onermitir [58]. Edebi bir cakma olan John Aubrey’nin (1626 — 1697) yazdilozof
Thomas Hobbes’'un (1588 — 1679) biyografisinde, A&ybHobbes’'un artan engellilik
halini “Hobbes 6lmeden yillar 6nce hasta ojtawe artik o kadar felgli hale gelstii

ki adini bile yazamaz olmngtu” diye tarif etmgtir [59]. Bu tarif aslinda gunimizde
Parkinson hastainin en belirgin belirtilerinden olan yazilarin giaksiz, kiictik olmasi
ve hareketlerde yayamaya denk gelmektedirisko¢c doktor George Cheyne
Ingilizlerin intihar vakalariyla ilgili Biringiliz Hastalg (The English Malady) adli
eserinin onikinci béliminde “vicudun bazi bélumlbareketlilgini yitirir, hastalik
kroniktir, yashlarda gorulur ve tedavisi yoktur; bu hasgaliyakalanan zavalli ler
hayatlari boyunca titrer ve sallanirlar” diyereketed Parkinson hastginin belirtilerini
tanimlamgtir [60]. Francois Boissier de Sauvages de la Cyagklar Gizerinde yap#i

bir calsmada Parkinson hastainda gorilen katign kas esnekfiinde azalma sebebiyle
yurimede zorluk olarak tanimlagtir. Leister Lisesi ve Londra Hastanesi’'nde gals
olaniskog¢ cerrah John Hunter Parkinson hagtadiaki el titremesine benzer olarak bir
hastasinin ellerinin uyku gnda sirekli olarak titredinden fakat hastanin bu
durumdan hi¢ yorulma@dindan bahsetrglir. Bazi kaynaklarda James Parkinson’un

John Hunter'in derslerine katifilna dair aciklamalar vardir.

Batin bu cakmalara rgmen Parkinson hastginin tanimlanmasinda asil donim
noktasi James Parkinson’'un 1817'de y&phastalgin tibbi icergi Uzerine genel bir
aciklama sglayan “Titrek Felg Uzerine Bir Rapor” isimli cainasi olmgtur [61]. Bu
calsmada James Parkinson titreme, zayiflakas hareketi, hareketlerde yshama,
viicudun 6ne dgru esik durmasi ve hislerin azalmasi gibi belirtileraalalti farkli hasta

tarif etmstir. Ayrica hastaiiin kronik oldiguna da dginmistir.
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Wilhelm von Humboldt ise tarihte bilinen ilk Parkion hastasidir. Alman bilim adami
kendi durumu hakkindgunlari yazmgtir: “Bu kadar okunaksiz yazglm icin ¢ok

Uzugunum. Yaziyorum fakat dikkatimi toplayamiyorudalayisiyla yazim okunaksiz
oluyor.” Bunlari yazan Wilhelm von Humboldt, dahaonsa titremesinden,

sakarliklarindan ve dimelerini ilikleyememesinden bahsegtm.

Parkinson hastaina ¢are buldgunu iddia eden ilk doktor John Elliotson’dir [6dbhn
Elliotson hastalari hakkinda vaka analizleri yagwa tedaviler 6nermgiir. Fakat yap#|

vaka analizleri incelenginde hastalarinin bazilarinin muhtemelen Parkinsastasi
tespit edilmgtir. Demir karbonati ile gen¢ hastalar igtiemek Onerdgi tedaviler
arasinda bulunmaktadir. Elliotson’in bu 6nerisinglényillar sonra L-dopa ofumunda

demirin en dnemli maddelerden biri offlubulunmuytur.

Her ne kadar hastgin tibbi anlamda ilk tanimini James Parkinson yapotsa da
hastalga Pakinson ismini veren kendisi gleir. Hastalga bu ismi Jean — Martin
Charcot 1876’'da James Parkinson’'un tanimina yelitilee (ifadesiz yliz, eller ve
ayaklarda kasilma, katilik gibi) ekleyerek vestini[63]. Ayrica Charcot boru cigende

yapilms bir ilac da 6énermsi ve bu ila¢ L-dopa bulunana kadar tedavide kuliasmtir.

Charcot'un hastata titrek fel¢ yerine Parkinson denmesini istemesirsebebi
hastalgin titreme ya da fel¢ olmadan katilik gibi durundada seyredebilmesidir.
Ayrica bilekteki titremeyi 6lgmek igin Charcot halkstrin bileklerine stimograf
baglamistir. Charcot’'un asistani anatomi uzmani, fizyolag heykeltira Paul Marie

Louis Pierre Richer ise Parkinson hagtale ilgili bilinen ilk cizimleri yapmstir.
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Sekil 2.9: Paul Marie Louis Pierre Richer tarafindan cizilemkhson hastasi duyu.

Hastalgin tedavisinde elektroterapiyi ilk kez 1855 yilinGaillaume Benjamin Amand
Duchenne de Boulogne kullargtir [64]. Parkinson hast&@inin farmakolojik modern
tedavisinin bgka bir deysle levodopa tabanli tedavisinin temellerinin atiémala
hastalgin tedavisinde bir donim noktasi olgtwr. Hastalgin beyindeki dopamin ile
ili skisini gosteren, ayrica beyindeki dopamin miktaigmek icin bir yontem 6neren
Isvecli bilim adami Arvid Carlsson bu gahayla 2000 yilinda Nodel Oduli algtr
[65]. George Cotzias ise levadopanin hastalarinririceki bagarili etkilerini

gostermgtir [66]. Bu 6nemli cakmalardan glinumuze gelene kadar hastalik tzerine

sayisiz farmakolojik ve cerrahi gaha yapilarak hast@ga care aranmtir fakat hali

hazirda Parkinson hasgahin caresi yoktur ve hastalik sonu¢ olarak olUmatil

2.2.7. Konusma ve Parkinson Hastalg!

Gundelik hayatta yagiimiz herhangi bir aktiviteyi (yurimek, oturmak, yeknyemek
gibi) noronlarin yonetii kas hareketlerimizle yapariz. Kogabilmemiz icinse
konwmayla ilgili organlari yoneten néronlar vardir. Kgmayla ilgili organlari
yoneten néronlarin kaybi gdi konusma bozukluklarina yol acar. Pakinson hagtale

ilgili konusma bozukluklarina hipokinetik (normal hareketi azg) disartri (sbzcukleri
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soylemede gucluk) denir [22] ve bu durum kgmanin gitgide anklmaz olmasi ile
sonugclanir. Hipokinetik disarti turleri kabacgagidaki gibidir:

1) Hipofoni (duk ses yuksekdi)
2) Disfoni (nefes nefese ve @ik ses)

3) Hipokinetik artikilasyon (seslendirme hareketlgetersizlgi nedeniyle agik
olmayan artiktlasyon)

4) Hipoprosodi / monoton kogma (digik konyma perde da&sikli gi)
5) Palilali (tutuk ya da teredditli kogmaa)

Konusma ve Parkinson hastaliile ilgili arastirmalarin balamasi 1970’lerin dncesine
kadar uzanir [22] [67] [68]. Bu camalarda Parkinson hastalarinda gorilen seste
gurlik, monotonluk; nefes nefese, go& ses ve acik olmayan artikilasyondan
bahsedilmektedir. Bu camalari Parkinson hastalarinin nefes nefesegulkove
artikilasyon problemleri ywarayarak kongtugunu dg@ruyalan cakmalar izlemgtir
[69]. Daha gtincel calmalar bu bulgulari dgrulams ve gelgtirmek igin Parkinson
hastalari ile s#ikli denekleri kagilastiran calsmalar yapmylardir [23]. Bu hastalarin
cogu normal ya da yuksek sesle ses ¢ikarmayatgddirinda girtlaklarinda bir titreme
olmaktadir [70]. Buna k@ olarak bu hastalarda %40 oraninda bir ses kaybi
gorulmektedir [71] [72].

flging bir calsma ise surekli sesli harflerin séylenmesi esnassegabasing seviyesinde
bir degisiklik olup olmadgini argtirmis ve Parkinson hastalari ile @gli denekler
arasinda yapilan camada deneklerin ses basin¢ seviyesinde bir fackalmadgi
ortaya cikmgtir [73]. Parkinson hastalarinda yuksek seviyettesimsel aperiyodiklik
ve nefese nefese olma (gurultd) belirtileri var@4]. Konusmada ses diiklugl ve
desiskenlik de Parkinson hastginda gorulen belirtilerdir [75] ve bu belirtiler
hastalgin agirhgini gostermektedir [76]. Genellikle gorilen bozwdar hipofoni ve
disfonidir [77] [78], hipokinetik disarti tlrinde okusma bozukluklarinin %98’i
Parkinson hastal ile ilgilidir [79].
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Parkinson hastali kadin ve erkek hastalarin ses ve kwna performanslarini farkh
sekilde etkilemektedir. Mesela Cnockaert ve arkiadenin [80] yaptgl calsmada erkek
deneklerin ses ve komma performanslarindaki @sim saglikli deneklere gore
artarken, kadinlarinki azalmaktadir. Son zamanlardpilan cakmalarda bu erkek

kadin ayrimi goz 6ntine alinmagtm [20] [38].

flging bir bicimde, 2004 yilinda yapilan bir piladlgmanin sonuglarina gére Parkinson
hastalginin teshisinden beg yil 6nce kongma bozukluklarinin tespit edilebifgi
gorulmistar [25]. Benzer demografik bilgilere (yacinsiyet, meslek) sahip iki ¢tnin
konuwma kayitlari 11 yiIl boyunca incelergrwe bu iki ksiden birine 11 yil sonunda
Parkinson tghisi konmytur. Bu 11 yillik incelemenin 7 yili ghisten Oncesine
dayanmaktadir. Her ne kadar galada sadece iki §inin kayitlari incelenmy olsa da
bu calgma sonucunda bir e teshis konmadan ©6nce hasgdl ait bazi erken
belirtilerin izine raslanabile@e gosterilmitir. Benzer olarak hareket bozukluklari béyle
bir tespit icin kullanilabilir fakat insanlari b@yluzun bir caimaya ikna etmek oldukca
zor olacaktir. Dopamin salgilayan hicreler 6lmeggdn bglamaz yeterince hassas alet
ve testlerle fiziksel muayenede farkedilmeyecekakaa kas kontrol aksakliklari tespit
edilebilir. Parkinson hastasi olarakshes edilmg kisilerin konwma sinyallerini

incelemek ise hastgin tanisi, tghisi, ilerlemesi ve tedauvisi ile ilgili bilgiler vebilir.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1.SISTEMIN GENEL YAPISI

Bu calsma esnasinda veri, doktorun muayenesi ile birltkgglanmstir. ilk olarak,
genellikle tim hastanelerde hgne ya da hasta kabul gorevlisi tarafindan bir form
doldurularak olgturulan ve hastanin gecigliasamalarin izlenmesini giayan hasta
gecmii bilgilerinin bir veri tabanina kaydedilebilmesjim bir sistem olgturulmustur.
Bu sistem hastaya ait bilgilerin saklanmasinin dai giincellenmesi, guvegilive
bilgilere kolay eimin salanmasi gibi faydalar da getirghir. Sistemin genel yapisi
Sekil 3.1’'de gozukmektedir. Hasta, hastaneyestiada cinsiyet, ya [81] [82],
meslek, @itim durumu gibi demografik bilgileri ve kronik hiadiklar, sigara icme
orani, surekli kullanilan ilaglar, ailesel hastirkve Parkinson hastginin belirtileri
gibi kisa bir sglik gecmii bilgisi alinmaktadir. Bu ¢calmada toplanan demografik ve
kKlinik gecmis bilgileri 6znitelik olarak kullanilmarng) hastanede bilgisayar destekli veri

saklama sisteminde kullaniimak amaciyla algtmi

Bu slrecten sonra hasta doktor muayenesine ghinnBu muayene esnasinda, doktor
hastadan daha o©nceden belirlenen metni okumasindayaekrar etmesini, adini
yazmasini ve bazi spiraller ¢izmesini istemae & zamanli olarak doktor hastanin
BPHDO ve HYO seviyesine karar vegtii. Her hastanin kogma kaydi bu siirecte
alinmstir. Ardindan kongma kaydi ses drneklerine agtrmimis ve bunlardan Praat
Akustik Analiz Yazilimi [83] ile zaman — frekansbtnli 6znitelikler cikartilngtir. Bu
O0znteliklerle seste gurlik, net olmama, purtzlildisis ve titreme gibi disfoniye ait

Ozellikler belirlenmg ve hastafiin teshisinde kullaniimgtir.

Bu calsmada toplanan veriler Gizerine U¢ fark§paa uygulanmtir: 1) dzniteliklerin
ctkarimi; 2) ses orneklerinden cikarilan 6zniteliklile siniflandirma ve 3) ses

orneklerinden cikarilan 6zniteliklerin merkezilen o6lculeri ile siniflandirma.

Ayrica cikarilan bu 06znitelikler farkli capraz gdeene yodntemleri kullanilarak
siniflandiricilara verilmi ve bgariyr 6lgmek dgruluk, 6zgallik, duyarhilik ve MKK
Olciutleri kaydedilmgtir.
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Sekil 3.1: Sistemin genel yapisi.
3.2.VERI

Bir kisinin Parkinson hastasi olgunu gdsterebilecek blaca belirti biri Kisinin sesinde
olusabilecek disfoni adi verilen sorunlardir. Disfohgstalgin ilk gostergelerinden biri
olmakla birlikte hastagin belirtilerinin gelgimini takip etmek agisindan da énemli bir
yere sahiptir. Bu caima kapsaminda toplanan véstanbul Universitesi CerrahgmTip
Fakultesi Noroloji Anabilim Dalr’'na bauran 20 Parkinson hastasi (6 kadin, 14 erkek)
ve 20 sglikli denekten (10 kadin, 10 erkek) aligtm. Test kimesi 0 — 6 yildir
hastaliktan yakinan 43 — 77 (ortalama: 64,86 starslpma: 8,97) w#arl arasinda
Parkinson hastalarindan, kontrol grubu 45 — 83lama: 62,55 standart sapma: 10,79)
yaslari arasinda gkl deneklerden olgmaktadir. Her derd® sirekli sesli harfler,
sayllar, kelimeler ve kisa cumleler iceren 26 farldes orngi soyletilerek
kaydedilmitir. Bu ses ornekleri Parkinson hastalarinin lgomken daha gucli ses
citkarabilmeleri icin noérologlar tarafindan hazidanbir dizi ses ajtirmasi icinden
secilmitir [84] ve Ek 5'te verilmgtir. Kayitlar Trust MC—-1500 mikrofon ile 50 Hz ve
13 kHz frekans argiinda yapilmgtir. Mikrofon 96 kHz, 30 dB’ye ayarlanarak denekten
10 cm uzga yerlsatirildi ve daha sonra denekten belirlenen metniro&al ya da tekrar

etmesi istenmgtir.



31

Bahsedilen ilkveri kiimesnin toplanmasi ve deneyleregenmasi ile @ zamanli olaral
bu veri kimesinden gamsiz bir veri kimesi sadece Parkinson hastalanifidayit
alarak yine uzman gozetiminde toplanmaysgldradi. Bu veri kiimesinin toplanmasin
28 Parkinson hastasindan sadecrekli “a” ve “0” harflerini Gcer kre sdylemesi
istendi ve bdylece 168 kayit elde edildi. Test kéim@— 13 yil arasinda Parkinsc
hastalgindansikayetci olan, yglarn 39— 79 (ortalama: 62,67 standart sapma: 10
arasinda désen hastalardan ojmaktedir. Bu veri kimesi ¢oklu ses kayitliceren ilk
veri kimesinden elde edilen sonuclarigdgamak amaciyla kullanilgtir. Bu veri
kimesi icin yeni bir modelgtilmemis, veriler ilk veri kiimesi ile elde edilmimodele

verilmistir.
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Sekil 3.2: Yukarida salikli denek ve gagida ise Parkinson hastasi denek ses dalga forr
ekseni genlik, X ekseni ise zaman).

3.3.0ZNITELIK CIKARIMI

Disfoni bir Parkinson hastasinda hagal teshisi ve takibi acisindan kullaan ve
oldukca bilinen bir kongma problemidir. Disfoni gurlik, nefes nefese kgna,
paruzltuluk, dguk ve abartili ses titremesi gibi durumlara sebkp. Bu balamda
klinik muayene esnasinda her denekte— 10 arasindaksayilari, 4 kafiyeli cimle,

kelime ve surekli “a”, “0”, “u” sesli harflerini icesn daha 6nceden belirlergT26 ses
ornesini okumalari ya da sodylemeleri isterytim. Bu ses 6rneklerinden Oznitel

ctkarmak icin Praat Akustik Analiz Yazili kullaniimistir. 26 adet dgrusal ve zama—
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frekans tabanl Oznitelik (Tablo 3.1) daha 6nceéllisghalari da g6z 6nlne alarak
cikartilmstir [20] [27].

Tablo 3.1: Ses 6rneklerinden cikarilan frekans-zaman tabanitélikler ve tirleri.

Oznitelik Tlr
Jitter (local)

Jitter (local, absolute) Frekans Pertiirbasyonu

ile ilgili Parametreler

Jitter (rap)
Jitter (ppg5)
Jitter (ddp)
Number of pulses
Number of periods
Mean period
Standard dev. géeriod
Shimmer (local)
Shimmer (local, dB)
Shimmer (apg3) Genlik Pertirbasyonu
Shimmer (apgb) ile ilgili Parametreler
Shimmer (apqll)
Shimmer (dda)
Fraction of locally unvoiced frames

Sinyal Parametreleri

Number of voice breaks Seslendirme Parametreleri
Degree of voice breaks
Median pitch
Mean pitch
Standard deviation Perde Parametreleri

Minimum pitch
Maximum pitch
Autocorrelation
Noise-to-Harmonic Harmonisite Parametreleri
Harmonic -to-Noise

3.3.1. Praat Akustik Analiz Yazilimi

Praat dil ve sesbilimcilerin ses yazimini incelelaekleri bilimsel ve Ucretsiz bir
programdir. Adi Flemenk dilinde “kogmnak” anlamina gelen Praat, Paul Boersma
tarafindan ortaya cikarilmve halen Paul Boersma ve David Weenik [83] tadsm
gelistiriimektedir. Praat programi ile ses dosyalari ikadilebilir, kayit edilen ya da

yuklenen dosyalardaki sesin perdesigyalugu, gurligti vb gibi bircok ozelkini
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gosteren ses dalgalari ve zaman ya da frekansikbellgikarilabilir. Kisacasi Praat

Akustik Analiz Yazilimi ile sesbiliminde kogma analizi yapilabilir.

Program acildiindan kullanicinin karsinaSekil 3.3'deki gibi bir ekran ¢ikmaktadir.
Bu ekran yardimiyla kullanici 6znitelik ¢cikarmakedigi ses 6rngi kaydini dalga
formu ses dosyasi formatinda (wav - waveform auflie format) programa
yuklemelidir. Bu yuklemeslieminden 6nce gerekliyse ses diimen parcalanmasi ve

gurultiden aystirilmasi slemleri yapiimaldir.

1 | T lal]

Prast Mew Read Write Help | File Edit Margins world Select Pen Fonk Help.
Obiects Sound help = ' 1 ' 2 ' 3 ' 4 ' 5 ' -
Edit

0368

Play
Draw -

Query - |

todify - 0

Annotate -

Periadicity -
Spectrum - 205522
Formants & LPC -

05683

Paints -

To Intersity

Maripulate:
To Manipulatior.. | 3
To KlattGrid (simple]... |

Synthesize

Fiename. Copy.. : 05523
Convett ; 1
Inspest | e | Fiter Timb (9
Combine - 4
Flemove - B
4 | » 1| | +

Sekil 3.3: Praat acik ekrani.

Praat programi bir ses sinyalini belli sayida pgacayirmak icin ortien 40 — 80
saniyelik zaman pencereleri kullanir. Ses @mia yikleme glemi baariyla
tamamlandiktan sonra gerekliyse ses gimie belli bir zaman araiindaki kismi

secilir. Bundan sonr&ekil 3.4’deki gibi dalga formu analizi yapilir.
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—lnix|

File Edit Query View Select Spectrum |Pitch Intensity Formant Pulses Help
o2 Skt 9834 0081008 (12344 7 51 |1210843
Pitch settings.., : -
CA585 Advanced pitch settings. ., |
' Query: J\ ¥ d{ \ VY {
4706 Fitch Isting H
T

Get minimum pich Crl-F5

Gt maximum pitch <hift-F5 1

Selert; IR
-C4127 oe H

. Move cursor e minimu plkch Cerl-Shift-_ -
5C00 H Move cursor te mazimum pitch Cerl-shift- [ 500 Hz

DraEw b6 pictire wWindow,
Draw wisible pitch contour, .,

s
Extract visible aitch corzour

ek b ohjects windam;

0 Hzl 75 Hz
0.148387 0.08100¢
0.8980947 |O.98094? Wigiblz part .232044 seconds
_otal duration 1.856349 szconds

JRCTI T Y N =3 | | G

1 212991‘ 0.643359

Sekil 3.4: Praat dalga formu analizi.

Bu analiz esnasinda yazilimin perde (pitchgwduk (intensity) ile atim (pulse) gibi
menduleri kullanilarak ses kaydindan o6zniteliklekagtilabilir ve raporlanabilir. Bu

islemler sonucunda cikarilan raporfakil 3.5’de verilmstir.

_Io x|
Ale EdE Searc convert Help
— Voize report for 1. Sound 003 —— <]

Datz: F2d May 25 16:43:53 2011

ARNTNG:
For wors prezision, go to "Pitch settings" and choose "Cptirice for voice amalysis'.

omz of Ghe following wessurewente way ke iwprecise.

Time rany= of SELESTION
Feom J.106136 bo 1.856340 seconds (churstion: 1.850253 seconds)
Pit=h:
M=dizn pit>h: 154.841 Hz
M=an pit>h: 154723 Hz
Standard d=viation: 1485 Hz
Minimun pit=h: 150852 Hz
Mawimun pit=h: 158132 Hz
IMEEEH
Muriaze of pulsss: 283
of parisds: 232
risd: 6. 463046F-3 seconds
ation of period: 0.067081F-3 secomds

ion of larally unvoiced frames: 0 (0 / 182)
Muriaze of waizs breeds: O
of woizs Dresles: 0 (0 seconds / 1.850253 seconds)

(lazal): J_soex

(1a2al, =bsolute): 32.704FE-6 secomds
(eap): J.273%

(ppyS): 1.204%

(3dp): J.334%

(lazaly: = 403%

(19+31, 4Rj: 0797 AR

(apT3): 3.25EA%

(a5 5.181%

(a1 7o2E0E

(4431 12 7A9%

Farnanitity F th= wniced parts only:
M=3n sura~are=larion: 0975265
M=3n nais=-ba-harmonics ratin: N.M2EAR17
M=3n harmanisa-fa-mnise ratin: 16.A59 AR

Sekil 3.5: Praat ses analizi raporu.

Praat ile ¢ikarilan 6znitelikler ilerleyen bolindergenel olarak acgiklanstir.
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3.3.1.1. Jitter Sinifi Oznitelikler

Jitter, ses telleri titegmlerindeki mikro d@isikliklerin temel o6lgim birimlerinden
biridir [85]. Sesin temel frekansindaki periyotiasindaki kisa sureli pertlrbasyonlari
gosterir [86]. Aagida da verildii Uzere sese ya da ses kaydina ait faekl Jitter
Ozelligi bulunmaktadir. Tum 6zellikler igin verilen forméitde P harfi periyodu, G harfi
genligi, T harfi zamani, t harfi ani, F harfi ise periiotya da genlikler arasi farki ifade

etmektedir.

Jitter (local): Adindan da anldacazl Uzere yerel d&siklikleri gosteren bu veri, elde
edilen ses oOrneklemesinde perdeye ait kisa suregisilliklerin goéreceli bir
degerlendirmesidir [87].

1 T
L ¥T_|P(O)-P(t+1)|
local) = =2
J(local) YN0

(3.1)

Jitter (local, absolute): Argik periyodlar arasinda, mikro saniyeler ile dl¢cilantlak
farkin ortalamasidir [88].

J(local, absolute):ﬁZf;lllP(t) —P(t+1)] (3.2)

Jitter (rap): Secilen bir periyodun ghxi ile bu periyoda kogu iki periyodun
birlesiminden elde edilen ortalama @ arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir. Bu
deger ortalama periyoda bolinerek elde edilirken adgilbortalama dgisimden

(relative average perturbation) gelmektedir.

1 T-1 P(t-1)+P(®)+P(t+1)|
J(rap) = T2 o :

23T, P(t)

T4~t=1

(3.3)

Jitter (ppg5): Be noktali periyod dgisimi katsayisi (Five-point Period Perturbation
Quotient) olan bu 6znitelik bir periyod ile o pesgun kendisinden 6nce ve sonra gelen
ikiser periyodun, bgka bir deysle konmsu dort periyodun birlgminden elde edilen
ortalama dger arasindaki mutlak farklarin ortalamasi bulunBu fark ortalama

periyoda bolundr.

ﬁz?;ﬂl’(t) P(t—z)+P(t—1)+Pgt)+P(t+1)+P(t+2)I

#3T_, P(O)

J(ppq5) = (3.4)
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Jitter (ddp): Ardgik periyotlarin arduk farklari arasindaki mutlak farkin ortalamasi
bulunur [89]. Bu dger ortalama periyoda bolundr.

L ST=2|p(p(¢),P(t+1))—F(P(t+1),P(t+2
J(ddp) = 75 2i=1|F( ()1(T ))—F(P(t+1),P(t+2))|
72e=1P(®)

(3.5)

3.3.1.2. Shimmer Sinifi Oznitelikler
Alti farkl 6znitelik gikarilabilen Shimmer 0zedii sesin genfiinin degisimini temsil

etmektedir.

Shimmer (local): Arduk periyotlarin genlikleri arasindaki mutlak farkia

ortalamasinin ortalama gegdi bolinmesiyle elde edilir.

1 ¢T-1
——Xi=11G(t)-G(t+1)]
— T-1
S(local) = T oo
T4&t=1

(3.6)

Shimmer (local, dB): Ardik periyotlarin genlikleri arasindaki mutlak farkia on

tabanindaki logaritmik dgerlerinin ortalamasi bulunur. Bu sayi 20 ile carpil
S(local, dB) = —%1-1l0g1,|G(t) — G(t + 1) (3.7)

Shimmer (apg3): Uc noktali genlik glgimi katsayisi (Three-point Amplitude
Perturbation Quotient) olan bu 6znitelik bir petiyde o periyodun genginin ve
kendisinden Once ve sonra gelen birer periyodunigam, baka bir deysle ¢
periyodun birlgiminden elde edilen ortalama genlik géeleri arasindaki mutlak
farklarin ortalamasi bulunur. Bu fark ortalama ggnbdoltndar.

G(t-1)+G(O)+G(t+1)|

3 ' (3.8)

2o e®
7211 6(0)

S(apg3) =

Shimmer (apg5): Bge noktali genlik dgisimi katsayisi (Five-point Amplitude
Perturbation Quotient) olan bu 6znitelik bir pexdym genlgi ile o periyodun kendisinin
ve kendisinden 6nce ve sonra gelersdakiperiyodun genliklerinin, &a bir deysle

komsu dort periyodun genliklerinin birfgminden elde edilen ortalama g arasindaki

mutlak farklarin ortalamasi bulunur. Bu fark ortakgenlge bolundr.
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ﬁzfgﬂc(t) G(t—z)+G(t—1)+Gét)+G(t+1)+G(t+2)I

731,600

S(apg5) = (3.9)

Shimmer (apgll): Onbir noktali genlik glgmi katsayisi (Eleven-point Amplitude
Perturbation Quotient) olan bu 6znitelik bir pexdym genlgi ile o periyodun kendisinin
ve kendisinden once ve sonra gelegebeperiyodun genliklerinin, k&a bir deysle
komsu on periyodun genliklerinin birdgminden elde edilen ortalama gk arasindaki
mutlak farklarin ortalamasi bulunur. Bu fark ortalgenlge boltndar.

1

S(apqll) ===

G(t—5)+G(t—4)+ +G(t+4)+G(t+5)|

1 ' (3.10)

i[O

72160

Shimmer (ddp): Arduk periyodlarin genlikleri arasindaki agdda farklar arasindaki

mutlak farkin ortalamasi bulunur.
S(ddp) = %Zf;ﬂF(G(t), G(t+1)) = F(G(t+1),6(t +2))| (3.11)

3.3.1.3. Diger Oznitelikler

Harmonik — Gurultt Orani (HGO) ve Gurultt — Harmofirani (GHO): Bu 6lcutler bir
ses sinyalinde bulunan gurtlti oranini gostermelacayta siklikla kullanilir. Dier
cikarilan 6zniteliklerden farkh olarak bunlara géplarak sinyal — guriltt orani (SGO)
Oznitelikleri denebilir. Bunlari belirlemedeki amases sinyalindeki gurultiyu
belirlemektir. Bu gurdltt genellikle ses tellerinohogru kullaniimasini 6nleyen bir
sorundan olgur. Jitter ve Shimmer Oznitelikleri gibi bu HGO @&HO 6zniteliklerinin
de turleri vardir [90] [87]. Praat ile cikarilantalama HGO ya da GHO katsayisidir.
Fakat bu 6zniteliklerin standart sapmasini kullakma faydali olabilir. HGO Formdl
3.12'de verilmgtir, burada gorilen f&) bir sonraki adimda anlatilan otokorelasyon
katsayisidir.

HGO(dB) = 10.log;0[R; (1) /(1 — Ry (1))] (3.12)
Benzer olarak GHO da Formul 3.13 ile hesaplanir:

NHR = 10.[(1 — Rs(1))/R;(7)] (3.13)
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Otokorelasyon (Auto — Correlation): Sirekli bir ssmyalinin §(t)) sahip oldgu

gecikmeye 1) gore hesaplanir.
Re(m) = [fOf(t + D)dt (3.14)

Yerel Sessiz Pencere Orani (Fraction of Locally ddoed Frames): Belli bir saniye
uzunlygundaki bir ses dalgasi belli saniyelik belli sayidancereye bélungiinde
secilen bir gk degerin altinda ses sinyaline sahip olan pencere shyisPraat
yaziliminda buslem her saniyenin 0,01 saniyelik pencerelere awsinmie elde edilen

100 pencere Ustinde yapilir.

Ses Kesintisi Sayisi (Number of Voice Breaks): Uagn 1,25'den buylk olan ardk

atimlarin sayisinin perde tabanina baolimuadur.

Ses Kesintisi Derecesi (Degree of Voice Breaks): &sli kisimlar arasindaki
kesintilerin analiz edilen toplam sinyal siresifiiontyle bulunur. Bga ve sonda olan

ses kesintileri dikkate alinmamaktadir.

3.4.SINIFLANDIRMA YONTEMLER 1

Siniflandirmaya yonelik 6rintd tanima yontemleringle olarak o6zniteliklerle sinif
bilgisi arasinda ikki kuracak bir fonksiyon bulmaya cah. Bu iki sekilde yapilabilir:
a) veriye uygun bir fonksiyona karar verilir ve fanksiyonun parametreleri belirlenir
(parametrik grenme) [91], b) veri kendine uygun bir yapi ve lapwin parametrelerini
secer (parametrik olmayargr@nme) [92]. Parametrikgdenme, parametrik olmayan
ogrenmeye gore cok daha kolay ve ahhdir. Eger fonksiyon bgka bir deysle
modelin yapisi dnceden belliyse parametreler yapanigiimasini kolaylatirir. Fakat
fonksiyonu yani modeli yandibelirlemek verinin yan$ anlgiimasina sebep olabilir.
Tdm bunlara rgmen bir veri seti Gzerinde net ekilde parametrik ya da parametrik
olmayan bir siniflandirict kullaniimasi hentiz ¢éaiy bir sorun dgildir ve literatiirde
hala tartgiimaktadir [93] [94].

Siniflandirma ise temel olarak, sinifi bilinmeyeir Brintinin, o Oorlntiye ait
Oznitelikler kullanilarak bir model yardimiyla hangsinifa ait oldgunun
belirlenmesidir. Oriintli tanima problemlerinde germgarak hangi siniflandirma

yonteminin en iyi ya da en uygun ofglu kesin olarak soylenemez [95]. Oriintiinin
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¢esidi, Orintuden elde edilen Ozniteliklerin yapisisagyisi, glem siresi ve karmg&li g
gibi faktorlere gore tercih edilmesi gereken samflirma yontemi probleme gore

farklilik gosterebilir.

Bu boélimin devaminda bu tez kapsaminda kullanikinpopuler siniflandirma

algoritmasi olark-En Yakin Komgu ve Destek Vektor Makineleri agiklanacaktir.

3.4.1. k-En Yakin Komsu Algoritmasi

Denetimli @Grenmede siniflandiriciyiggim kimesindeki veriye (6znitelikler ve sinif
bilgisi) gore gitmek gerekir, béylece siniflandirict henltiz gérngedirneklere dgru
sinif bilgisini verebilir. Hentiz hangi sinifa aitdagu bilinmeyen 6rnge sinif etiketi
vermenin en kolay yolu, g@enme kimesinde bu orgee en yakin 6rnekleri segmektir.
Yakinlikla kasit Oklid mesafesi gibi bir uzakhkeoti ile uzaklg belirlemektir. Yeni
orngsin 6grenme kimesi Uzerinde bulunangeli orneklere uzakh Oklid mesafesi
cinsinden bulunarak, yeni 6rge kendisine en yakin orgi@ sinif bilgisi verilebilir. Bu
islemde birden fazla orge (3, 5, 7) ait uzakliklar da kullanilabilir. Buiadek sayida
ornek secilmesinin sebebi yeni 6gnesinif bilgisinin var olan érneklere goéregumluk
secimiyle belirlenmesidir. Yeni 6rge yakin olan orneklere kam, bu siniflandirma
yontemine isek-En Yakin Komgu algoritmasi denir. Siniflandiricinin ismindeki
komsu sayisini belirtmektedir ve g#i capraz gecerleme yontemleri ile optimize
edilebilir. k-EYK siniflandiricisina beslenmeden 6nce her olikiwtalamalari sifir,
standart sapmalari bir olacakkilde normalize edilir. Boylece 6znitelikler anadaki
Olcek sorunlari giderilngi olur. Kolayliginin yani sirak-EYK cesitli arastirmalarda
siklikla kullaniimg ve bu siniflandirici ile gayet il sonuclar elde edilrgtir [96]
[97].

k-En Yakin Komgu algoritmasi grenmede kullanilan en eski ve basit yontemlerden
biridir [98]. k-EYK algoritmasi etiketlenmemibir 6rnesi egitim kiimesindekik adet
komsusuna bakip gaunlugun etiketine gére siniflandirir. Bu algoritma dalo& verinin
dagihmi hakkindaki bilgilerin az ya da hi¢ olm@disiniflandirma problemlerinde

kullanilir.

k-EYK algoritmasinda amag, bir test 6giv@ var olan gitim ornekleri ve dzniteliklerin

degerlerini kullanarak siniflandirmaktir. n elemanlerv kimemizde X, p adet
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ozniteligimiz (X, X, ..., %p) oldugunu varsayalim. Ornekler arasi mesafe hesabinda
genelde Oklid mesafesi kullanilir. Dolayisiylave % ornekleri arasindaki mesafeyi

Formdil 3.15’e gore bulabiliriz.

d(x;, x) = /(X1 — Xp1)? + (i — Xp2)? + -+ (Xip — Xpep)? (3.15)

Bu algoritmanin grafiksel tasviri icin algoritmarkr= 1, 1-EYK 6zel durumu Voronoi
[99] diyagrami ile gdsterilir [L00]. Bu diyagramdiéicre sinirlari kullanilarak en yakin

komsular bulunabilir.

Sekil 3.6: Rasgele bir veri Gizerinde ¢izilj/oronoi diyagrami.

Bu parametrik olmayan siniflandiriclyr daha iyikdayabilmek bir 6rnek Utzerinden
sekillerle daha mumkun olur. sagidaSekil 3.7°de verilmg iki sinifa ait drnekler (yildiz
ve Ucgen) ve sinifi bilinmeyen yeni 6rnek (dairgerindenk = 3 parametresi icin

algoritmanin Gzerinden gecilgtir.
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Sekil 3.7: k-EYK ile sinifi bilinmeyen 6rngn sinif tespiti.

k parametresi 3 olarak belirleggghden oncelikle sinifi bilinmeye 6rge en yakin ¢
ornek bulunur. Uzaklik élgiti olarak genellikle @kinesafesi kullanilir. Bu ti¢ 6rpim

cogu (bu durumda iki ya da tcl) hangi sinifa dahiksei yirnek o sinifa dahil edilir.

Sekil 3.8: En yakin ¢ korguya olan uzakfiin hesaplanmasi.
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Bu ornekte en yakin t¢ kanndan ikisi yildiz ile gosterilen sinifa ait 6rnek@duguna

gore sinifi bilinmeyen 6rnek de bu sinifa ait olur.

Sekil 3.9: Sinifi bilinmeyen 6rngin sinifinin belirlenmesi.

Grafiksel olarakk-EYK algoritmasi yukarida aciklargigibiyken, matematiksel olarak
algoritmada her bilinmeyen 6rnek icin dnce uzakhkhesaplanir. Verinin kac¢ sinifa
ayrilacgl ya da yeni gelen bir 6rga hangi sinifa ait olaga alinan korgu sayisini
gOstererk parametresine gadir. k degeri 6rneklem buyuklgi olan N dgerinden ¢ok
kugiiktir ve tek sayl olarak segcilitki veri noktasi, a ve b arasinda bir uzaklik

Olcitimuz, érngin |a — b|, tanimli olsun ve her x icin
di(X) < d(X) < ... < dn(X)

biciminde @renme orneklerini x noktasina olan uzakliklaringegértan sirada dizelim,
oyle ki di(x) en yakin ornge olan uzaklik, g(x) ikinci en yakin 6rnge uzaklik, vs
olsun. x drnek verileri gosterdinde, d(x) = minjx — X| olur ve i, en yakin 6rrgn

dizin deseri ise, i = arg migfx — X|, ck(x) = min|x — ¥ olur, vs.
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En yakink komsu olasilik kestiricisini tanimlayalim [101]:

B(x) = k (3.16)

k-EYK algoritmasindak deserinin kicik olmasi durumunda yanlihk azalirgganti
artar, bu da siniflandiricinin az digteesine neden olur (model kargridigl artar
cunkld her ornge gore @renme yapilir);k degerinin buyiuk olmasi durumunda ise
yanhlik artar fakat d&@sinti azalir, bu da siniflandiricinigia dizlemesine neden olur
(model karmakligl azalr ¢cliinkl 6rneklerin ortalamasina ya da bir¢okeze gore

ogrenme yapllir) .

Gunumuzde k-EYK algoritmasi veri kimelerinin dizenlenmesindee wzaklik
hesaplamalarinda bir org® en yakin k komsunun belirlemesinde yayginca
kullanilmaktadir k-EYK algoritmasinda kogular arasindaki uzaklik Oklid uzaglile
bulunmaktadir. Oklid uzakh yerine literatiirde de var olan farkli uzaklik ideri
kullanthip veri kiimesindeki siniflar icerisinde d@alyi konmsuluklar tanimlanabilir.
Uzakhk olcutleri genel olarak uzaklik gkilerinin tanimlanmasi ve korunmasini
sglayan bir ya da birden fazla fonksiyogrénir. Uzaklik 6lgttleri batln girdi kiimesi

icin ayni metrgini kullanir.

Oklid mesafesi ginda kullanilan dier uzaklik o6lcutlerinden biri Mahalanobis
mesafesidir [102]. Mahalanobis uzakhin avantaji Oklid mesafesi gibi sadece iki
nokta (x ve y) arasindaki uzaglidesil, veriden hesaplanan kovaryans (Gzideti)
matrisini C) hesaba katar. Dolayisiylagér noktalarin davragini da hesaba katmi

olur. Mahalanobis uzaldinin formult gagida verilmitir.

d=J(x—=y)Cx—y) (3.17)

Diger bir uzaklik olgutt ise sadece ikili veriye uygalan Hamming mesafesidir. Bu
uzakhkta sadece iki veride farkli olan bitlerinzgiési bulunur [103]. Literatire farkli
uzaklhk olcutleri katan agairmacilardan biri Hermann Minkowski'dir. Kendi audl

verdigi uzaklik élgutiiniin birgok farkli versiyonugth arastirmalarda kullaniimaktadir.
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Bunlardan biri olan Manhattan uzakliiki veri arasindaki uzakli kdseli bir yapi
kullanarak hesaplar [104].

d= Yi—1|x — yil (3.18)

Manhattan uzaki ile Oklid uzaklgl arasindaki fark geometrik olarak kabagekil
3.10’daki gibi gosterilebilir.

Xe—1
Manhattal Oklid

Sekil 3.10: Manhattan ve Oklid uzaki gosterimi.

Ayricak-EYK algoritmasi ile birlikte siklikla kullanilan esafelerden biri de yapi adasi
(city block) uzaklgidir. Bu uzaklik bir tir Minkowski uzakgidir [105]. Minkowski
uzaklg hem Oklid hem de Manhattan uzakliklarini hesaddarak cakir.

d(xsx:) = p\/Z?ﬂlxé —xi|” (3.19)

Yapi adasi uzakdi icin p = 1 alinirkend(x,%) svet n boyutlu 6znitelik uzayindaki iki

ornesi gostermektedir.

Kosinus uzakli ise iki 6rnek arasindaki aginin kosinisunin hbirdekariimasi ile

bulunur [106]. Bu uzaklik dl¢utiinde orneklere velgdi davranilir.
d=1-cos (x,y) (3.20)

Korelasyon uzak# ise kosinls uzalklina benzer olarak iki 6rnek arasindaki
korelasyonun birden c¢ikariimasi ile bulunur [10Bl uzaklik 6lcutiinde de drneklere

vektdr gibi davranilir.



45

d =1 - &) (3.21)
Ox0y )
Formil 3.21'deo, X Orneginin, o, y Orneginin standart sapmasinepv(x,y) x vey

orneklerinin kovaryansini gostermektedir yagdaki formullerle hesaplanirlar:

Oy = Iit, (= 0? (3.22)

n-1

S (=D 0i-5) (3.23)

cov(x,y) = HatD

Formil 3.22 ve 3.23'd& ve y desiskenleri, n toplam 0Ornek sayisink desiskeninin

ortalamasini vg ise dgiskeninin ortalamasini gostermektedir.

Genel olarak en yakin kam algoritmalari bu farkli uzakhk oélcutleri ile tikte yapay
dgrenme ve oruntd tanimanin farkli konularinda kulkdsilir. Bunun icin bir cakmada
k-EYK algoritmasinin  performansi arttinimaya gdbnistir  [108]. k-EYK
siniflandincisinin kullanilgy ilging alanlardan biri entropi tahminidir [109Bu
algoritmanin bgka bir ilgi cekici 6zellgi ise k = 1 parametresi ile birlikte bulunan
asimptotik hata oraninin hicbir zaman Bayes hataniamn iki katindan fazla
olmamasidir [98] [110]. Bu bilgi bir siniflandirren belli bir veri kiimesi Uzerindeki
performansini kabacgtenmeye yarayabilir. Fakat bu bilgi belirtigliizere kabaca bir
fikir verebilir, verinin 6znitelik uzayina yeteriecyayilmadg kiumelerde bu bilgide
yanlilik olusabilir [97]. Bu sebeple pratikte genellikle tek kwmsudan fazlasi secilerek
yanllik ve gurultanidn etkilerinin Gstesinden gelraegalsilir.  Ayrica bu siniflandirici
icin uzaklik olcutunt [111] [112] ve olasilik ayari[113] gelstirmek i¢in de oldukca

fazla sayida agaarma yapilmstir.

3.4.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) Vapnik tarafindan gader hale getirilmy [114] ve
yapay @renme calan aratirmacilar tarafindan oldukca ilgi gorgtir. Kavramsal
olarak DVM siniflandiricisi iki sinifi ayiran birrsri (hiper dizlem) farkh siniflara ait
ornekler arasindaki mesafe (kenar payi) en fazdaaddsekilde cizmeye cajir [115].
Boylece hentz sinifi bilinmeyen 6rnekler igin iyr genelleme yapmiolur. Bu sinira
yakin oOrneklere destek vektorler denir ve bunlagoatmaya adini verir. Destek
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vektorlerinin sayisi ayrica modelin kargridigini da gosterir. DVM siniflandiricisinin
icinde c¢Ozulen optimizasyon probleminin tek bir som old@gundan bu problemi
cbzerken yakinsama icin yinelemeli bir ¢6ziime getkkyulmaz [101]. Bu tez
kapsaminda siniflandirici LIBSVM [116] [117] paka& gerceklstirilmistir. LIBSVM
paketinin kullanimi oldukca kolaydir. Bu paketinlleaimi igin algoritmanin temelini
olusturan optimizasyon probleminin ¢ézumind bilmeye egeryoktur. Kullanici

geometrik bir gosterimle paketin nasil gafiini anlayabilir.

<4

<Ogestek vektor

<$> P nar pay! .

" hiper d{
destek yektbr P

v e
’
s

’
s
’
’
.
@,
s
’
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’

tek vektd
deste VZ or A

Sekil 3.11: Destek vektdr makinesi algoritmasiekilsel gosterimi.

+  Sinif1
Sinif 2

15¢

0.5r

0.5+

-1.51

-2.5

Sekil 3.12: Destek vektor makinesi algoritmasinin MATLAB svmifi@ fonksiyonu ile
gosterimi.
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DVM algoritmasi birkagc 6nemli noktaya dikkat edéd&rkolayca uygulanabilir [118].
Ilk dikkat edilmesi gereken konu tabi ki bahsedit@per diizlemlerin en iysekilde
yerlestiriimesidir. Bu yerlgtirme veri kiimesindeki tim oOrneklere goregifiesadece

destek vektor olarak secilen érneklere gore yapitima

Diger bir 6nemli nokta ise siniflandirmanin girdi urea degil, 6znitelik uzayinda
yapiimasidir. Bu durum 0Ozellikle g@im veri Ornekleri bir hiper duzlem ile
ayrilamadginda 6énem kazanir. Bu durumda siniflandirma prolmedogrusal olmayan
bir cb6zimle sonlandirmak gerekebilir. Fakatgdsal olmayan ¢ozimler daha cok
zaman alir. Bu sorunun ustesinden girdi uzayirklifdoir 6znitelik uzayina tayarak
gelinebilir. Bu yeni uzayda problemegtasal bir ¢c6zim bulunarak siniflar ayrilabilir.

Uclincti 6nemli nokta ise girdi uzayindaki orneklegeni elde edilen 6znitelik
uzayindaki orneklere seenmesidir. Bu bir cekirdek fonksiyonu yardimi ij@pilir.

DVM algoritmasinda 6nemli faktorlerden biri cekikdesecimi iken bir dieri ise

cekirdek geniligi (g) parametresinin dgu sekilde secilmesidir.

Son olarak dikkat edilmesi gereken konu algoritmasgitim veri kimesini ari
ogrenmesidir. Siniflandiricinin - genedteilebilmesi icin bu durum engellenmeye
calisiimahdir. Caitli cekirdekler kullanarak orneklerin neredeyse ®layrilmasi bile
saglanabilir fakat bu modelinsar1 karmaik olmasina neden olur. siki karmgik bir
modeldense Orneklerisa yukari ayiran daha genel bir model daha makbuldur
Dolayisiyla DVM siniflandiricisinin - karmghigini - belli  bir seviyede tutmak
siniflandiricinin performasini arttirir. Bu kagndigl kontrol etmek amacli bir ceza
parametresi vardir. Buna maaliyet parametresi @edgnir. C parametresinin algh
deger arttikca girt 6grenme ortaya c¢ikarC parametresinin geri azaldikga sinirlar

daha da basit hale gelir.

Sonug olarak DVM algoritmasini bir veri kiimesi Gimde kullanmak icin dncelikle ¢
temel parametre belirlenmelidir: (1) maaliy&) (parametresi, (2) cekirdek turd, (3)
cekirdek genligi (g). Bu parametrelerin gerleri probleme gore gesir ve genellikle

deneysel olarak deneme yanilma yontemi ile tesliir.e
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3.4.2.1. Cekirdek ve Cekirdek Fonksiyonlari

Cekirdek fonksiyonlarinin genel amaci veriyi datigkksek boyutlu bir uzayaskeyerek
verinin daha kolay ayrilmasini @ayabilmektir. Cekirdek hilesi adi verilen bglamin
ardinda aslinda sadece i¢ carpima dayanan mateelabk arac vardiric carpim
yerine bir ¢ekirdek fonksiyonu yeslirilerek veri farkli bir uzaya tanir. Cekirdek
fonksiyonlarinin sdrekli, simetrik ve pozitif tanlimolmasi tercih edilir. Boylece
optimizasyon problemi yakinsak ve problemin tek $onucu olur. Dgru cekirdegi
secmek genelde probleme gore [119] deneysel olgmpKir fakat otomatik cekirdek
secimi ile ilgili calsmalarda yapilngtir [120]. Bu bolumin devaminda bazi cekirdek
fonksiyonlari ve bunlarin 6zellikleri anlatilacakti

Dogrusal Cekirdek

Bu en basit cekirdektir. <x, y> i¢c carpimi g@arametresi ile ¢ali.

k(x,y) =xTy+c¢ (3.24)
Cokterimli Cekirdek

Duragan olmayan bir ¢ekirdektir. Bu cekirdek kullaniinaadénce tim veri normalize

edilmelidir. Bu ¢ekirdekte (egim), c ve d (derece) parametreleri ayarlanir.
k(x,y) = (axTy + c)® (3.25)
Dairesel Tabanlislev Cekirdegi

Bu cekirdek iki 6znitelik arasindaki Oklid mesafégerinden cagir.

k(x,y) = exp (- 200 (3.26)
ya da
k(x,y) = exp (=y||x = y|I?) (3.27)

formuli ile uygulanabilir. Burada 6nemli olan forfaigdrec ya day parametresini
ayarlamaktir. Eer bu dger cok yiksek olursa ¢6zim gtasalliktan cikabilir. Dtk

olursa ise ayirtac gurdltiysia duyarli olur.
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Ussel Cekirdek

Bu da bir dairesel tabanklev ¢ekirdegidir. Farki karenin kullaniimamasidir.
k(x,y) =exp (— %) (3.28)

Laplas Cekirdgi

Bu cekirdek Ussel cekirgde benzer fakat parametresindeki @ssikliklere daha az

duyarlidir.
k(x,y) =exp (— @) (3.29)

3.5.CAPRAZ GECERLEME YONTEMLER i

Bir problemin ¢6zimi icin tasarlangnibir model, &itim kidmesindeki 6rnekler
kullanilarak itilir. Egitim kimesi buyldikce genelleme hatasi azalir. Gere

kimesi ise var olan modelin varsayimlarinin gmi dlgmek tzere kullanilir. ger veri

kimesi yeterince blyukse geleneksel yontemle wverioni kismi gitim kimesi igin

ayrilir ve b&msiz bir kismi — genelde gecerleme kimesi olamdrairilir — ise
karsilastirma amach kullanihr. Ber ayni gitim kimesi kullanilarak bircok kez
yineleme yapmak suretiyle model secilmeye kaliksa, genellikle g@irn 6grenme

olusur.

3.5.1. n— Kath Capraz Gecerleme Ydntemi

Teoride veriyi belli parcalara ayirarak bir kismegitim icin kullanmak 6nerilse de
uygulamada, etiketlenmieriler az oldgundan belli bir miktar veriyi sinama kimesi
icin ayirmak gitim kimesinde yetersiz veri olmasina sebep olw. d& @renilen
modelin yeterince genelmemesine sebep olur. Modeli yeterince gestittbilmek
icin egitim kiimesinde ne kadar fazla vesitle 6rnek olursa o kadar iyi olur. Bunun igin,
n — katli capraz gecerleme yontemleri kullanilasakifi bilinen veri 6érnekleri hem
egitim hem de model secimi icin kullanilir. Caprazcgdemedem elemanli S veri
kimesi her katmandam alt eleman olacaksekilde parcalara ayriliri. katman
(i1, Yi1)s o (Ximy» Yim,)) seklinde m; adet 6rnge sahip olur. Daha sonrgekil
3.13'de goruldgu gibi heri € [1, n] katmani icin grenme algoritmasi gilir. Ve

katmanin her @timinde model parametreleri giincellenir.
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/| test | egitim | egitim | egitim | egitim |

| esitim | test | esitim | egitim | egitim |

\_ [ egitim [ egitim | egiﬁm | egitim | test |

Sekil 3.13: n — Katl ¢capraz gecerleme.

Genellikle her katmansé sayida 6rnek icerir yani hek [1, n] katmani icirm; = m/n

olur. n buyukse, her n — katli capraz gecerlemede kudangitim 6rnesi buyukligi

m—"/ =m( - 1/n) olur. Bu da neredeys&'ye esit bir sayidir. Boylece @tim
kiimesi Orneklerinin sayisi neredeyse veri kimesintbplam ornek sayisingie olur.
Bu durumda modelin yanlg disik, varyansi yuksek olur. Tersi durumda yardaha
kicuk deerler aldginda daha farkli @tim ornekleri ile model gitilir fakat egitim
ornesi sayisimden oldukca az olur. Bu da modelin varyansinigut{ yanhlginin

yuksek olmasina sebep olur.

Yapay @&renme uygulamalarinda, n genellikle 5 ya da 10liseci — katli capraz
gecerleme ise model seciming@yle kullanilir: etiketlenny tim veri gitim ve test
kimelerine ayrilir. Daha sonma boyutlu gitim kimesi ile model gtilerek hata
hesaplanir ve bylem n kere tekrar edilerek model parametrelerine kaeatiz Capraz
gecerlemenin en 6nemli dezavantaitien icin yapilan yineleme sayisidir. Cunku
yineleme sayisn carpani kadar artar. Bu da zaten kendisinin hasaphsi maliyetli

olan modellerin iyice maliyetli olmasina sebep olur

3.5.2. Birini-Di sarida-Birakma Capraz Gegerleme Yontemi
n — katli capraz gecerlemenin 6zel bir durumeg m olmasinda halinde olur. Buna
birini-disarida-birakma capraz gecerleme yontemi denir. Bueynde her yinelemede

sadece bir drnek gdgim kimesinin dginda birakilir. Yani her seferinde bir drnek
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disarida birakilarak grenme kimesi okgurulur Sekil 3.14). Dsarida kalan 6rnek ise

gecerleme icin kullanilir. Modelin @oulugu ise her gegerleme adiminda bulunan

tahmini siniflarin gercek siniflarla kaestiriimasiyla bulunur. Genelde, birinisdrida-

birakma capraz gecerleme yonteminin hatasini hesai Ozellikle veri kimesi

blylkse ¢ok maliyetli olur. Clnkd bu yontemin hatatiesaplamak icim kerem — 1

.....

oznitelik | . . .| 6znitelik,
ornelg test
ornek egitim
ornelg egitim
ornek, egitim
oznitelik | . . .| 6znitelik,
ornelk egitim
ornele test
ornelg egitim
ornek, egitim
oznitelik | . . .| 6znitelik;
ornel egitim
ornek egitim
ornelg egitim
ornek, test

_>.

ortalama
siniflandirici
basaris

Sekil 3.14: Birini-disarida-birakma ¢capraz gecerleme yéntemi.
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3.5.3. Bir-Bireyi-D1 sarida-Birakma Capraz Gecgerleme Yontemi

Ozellikle biyomedikal alaninda kullanilan veri kilednde ayni denge ait birden fazla
ornek bulunabilir. Bu veri kimelerindeger dengin buttin érnekleri siniflandirma icin
kullanilacaksa, birini-garida-birakma yerine bir-bireyi<dirida-birakma gecerleme
metodu kullaniimalidir. Bu metotta her adimda fakir bireye ait tim ornekler
gecerleme icin ayrilir, boylec&@nme kiimesinde bu bireye ait hi¢ 6rnek bulunmaz ve
secili bireyin hicbir kaydinin olmagh 6grenme kimesiyle okturulacak modelde

yanllik ortadan kaldiriingiolur.

Bu calsmada da oldgu gibi girisimsel (invasiv) olmayan bir Parkinson hastateshis
sistemi icin toplanan veriler genelde bir bireye hirden fazla ses kaydi icerir.
Geleneksel rastgele ornekleme (bootstrapping) wenidgiisarida-birakma capraz
gecerleme yontemlerinin kullanimi kestirimci modelh yanli olmasi ile sonuclanir.
Cunkl bu yontemler kullanilghnda verinin bir kismi @tim bir kismi ise test kiimesi
icin ayrilir. Her kiimede ayni gye ait Ornekler olabilir ve @tim — test kiimeleri
arasinda yapay bir oggine olur. Onerilen bir-bireyi-darida-birakma (BBDB) capraz
gecerleme yonteminde ise birsikiin tim kayitlari gecerleme icin ayrilir ve gér
kayitlar modelin gitimi icin kullanilir. BBDB c¢apraz gecerleme yontarmde gecerleme
icin kullanilacak kayitlar ggunluk secimi ya da dguluk oranlarina gore etiketlenir.
Cogunluk seciminde, bir bireye ait kayitlarin go Parkinson hastasi olarak
siniflandinimgsa kii hasta dgilse sglikh olarak siniflandinlir. D@ruluk oraninda ise
her kaydin siniflandirma karisinin dgruluk ortalamasi alinir. Bu yontemiekilsel

gosterimiSekil 3.15'te verilmstir.

3.5.4. Ozetlenmis Birini D1 sarida Birakma Capraz Gegerleme Yontemi

BBDB capraz gecerleme yontemininghasi yanl olmayan bir birini giarida birakma
capraz gecerleme yontemi ile kdastirimistir. Onerilen bu OzetlengBirini-
Disarida-Birakma (6-BDB) capraz gecerleme yonteminf@es@s orngnin Oznitelik
degerleri ortalama, medyan, kirpilgnortalama (%10 ve %25 ayrilarak), standart sapma,
kartil aralgl, ortalama mutlak sapma gibi merkegilien ve dasilim olcttleri kullanarak
O0zetlenmgtir (Sekil 3.16) . Ve denek sayisi (N) kadar 6rnek icgreni bir veri kiimesi

olusturulmustur.
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oznitelik | . .. | dznitelik,
ornek
birey; test
ornek,
ornek
birey, egitim
ornek,
ornelk
birey, egitim
ornek,
oznitelik | . .. | oznitelik,
ornelk
birey; egitim
ornek,
ornelg
birey, test
o K ortalama
ome — siniflandirici
basarisi
ornelk
birey, egitim
ornek,
oznitelik | ... | oznitelik,
Ornelg
birey; egitim
ornek,
ornelk
birey, egitim
ornek,
ornek
birey;, . g
ornek,

Sekil 3.15: Bir-bireyi-disarida-birakma ¢apraz gecerleme yontemi.
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Her dengin kayitlari tek bir ornge indirgendginden, bu veri kiimesinin 6rnekleri
Olcltlerin hepsi ya da ikerli gruplan tarafindan temsil edilerek ve BDB @p
gecerleme yontemi kullanilarak siniflandiricilaeslenmgtir. Ttm dl¢tler kullanilarak
hazirlanan 6’li gruplarda olcutlerde kiguk birkagktihk vardir, 2’'li gruplar ise bir
merkezi gilim bir de da&ilim olcutinden olgmaktadir. Bu yontemle verinin 6rnek

sayisi azalirken, dznitelik sayisi artmaktadir.

Ses drneklerini 6zetlemenin amaci bir demait ses érneklerindeki gigimin etkisini
azaltmaktir. Bu d@simlerin sebebi Parkinson hastasi bir demeait tim ses
drneklerinin disfoni belirtisi tamamasidir. Nitekim Parkinson hastasi bir dgenait
tum oOrnekleri pozitif olarak etiketlemek ve bu &klei siniflandiriciya vererek bir
model @renmek, kestirimci modeli yagliydonlendirmeye sebep olacaktir. Bu sebeple
bir-bireyi-disarida-birakma c¢apraz gecerleme yontemi yerine i Kapsaminda
O0zetlenmg-birini-disarida-birakma ¢apraz gecerleme yontemi 6negiimi

3.5.6. 5 x 2 Capraz Gecerleme Ydntemi

Dietterich [121] tarafindan 6nerilen 5x2 caprazegme de ise veri kimesi rastgele iki
parcaya ayrilir XV ve X, bu parcalardan once,% 6grenme kiimesi ¥? gecerleme
kiimes, sonra ¥?) égrenme kiimesi X" gecerleme kiimesi olarak kullanilir. Daha
sonra bu parcalar bigerilir ve veri kimesi tekrar rastgele iki parcalgéliinir. Her bir
parca yine iki adimda sirasiylgrénme ve gecerleme kiimesi olarak kullanilir. §enn
bes kere tekrar edilir.istenirse aynislem be kereden fazla da yapilabilir fakat
Dietterich bgten fazla yapildiinda kimelerin fazla Orgineye bglamasindan dolayi
hesaplanan istatistiklerin (hatalarin)gbalilastigini ve ek bilgi getirmegiini soyler
[101] [121]. Aslinda bu durum betekrar icin gecerli olsa da {fen az tekrar

yapildginda da sinama verisi sayisi azalir.

test | egitim

egitim | test

Sekil 3.16:5 x 2 capraz gecerleme.
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oznitelik | . .. | dznitelik,
ornek
birey,
ornek,
ornek
birey,
ornek,
ornel
birey,
ornek,
dznitelik, | dznitelik; | .. .| 6znitelikm | 6znitelik,,
birey; | 6rnek Test
birey, | 6rnek Egitim
birey; | 6rnek egitim
birey, | 6rnek Egitim
oznitelik, | 6znitelik; | ... [ 6znitelikm | dzniteliky,
birey; | 6rnek egitim
birey, | 6érnek Test
birey; | 6rnek Egitim
birey, | 6rnek Egitim
oznitelik, | 6znitelik; | ... [ 6znitelikm | dzniteliky,
birey; | 6rnek Egitim
birey, | 6rnek Egitim
birey; | 6rnek Egitim
birey, | 6rnek Test

ortalama
siniflandirici
basarisi

Sekil 3.17: Ozetlenmy birini disarida birakma ¢apraz gegerleme yontemi.
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3.6. MERKEZ i EGILIM VE DAGILIM OLCUTLER i

3.6.1. Merkezi Egilim Olgutleri

Merkezi gilim dl¢itleri bir verinin genel 6zelliklerini belemeye yarar. Bu olcutlerin
amaci analiz yapan $ye bir 6érnek kimesinde veri merkezinigagn yukari nerede
oldugunu gosteren sayisal bir bilgi vermektir. Bu boligkidformullerdex tim 6rnek

kimesini,x i. 6rnesi, n ise toplam drnek sayisini gostermektedir.

3.6.1.1. Ortalama

Basitce, aritmetik averaj olarak nitelendirilenat@éima merkezi @lim olc¢utlerinin en
sik kullanilamidir. Ornek kimesindeki ghlerin  toplamlarinin  érnek sayisina
bolinmesi ile bulunur. Ortalama genel olarak binek kiimesinin denge noktasini

gOsterir. Butun ornekler kullanilarak hesapla@nadan en duyarl ortalamagpaidir.
Ty X (3.29)

3.6.1.2. Medyan

Medyan kullaniminin amaci bir o6rgiea merkezi gilimini u¢ ve aykiri gbdzlem
degerlerinden etkilenmeden goéstermektir. Medyagediedrnekler buyikten kige ya
da kicukten buyEe siralandiinda ortadaki orngn degerine aittir. Diger dlcitlere
gore hassagh daha dguktir. Fakat u¢ ya da aykiri 6rnekler aldada ortalamaya iyi
bir alternatif olabilir.

ntek ise x
L= { (n+1)/2 (3'30)

ngiftise Z(Xm/2) + X(n/2)+1)

3.6.1.3. Kirpilmig Ortalama

Ornek kiimesindeki en yiiksek ve ensigki deserlerin belli bir oranda ¢ikariimasinin
ardindan aritmetik ortalama ile aygekilde bulunan ortalamadir. Kirpilgnortalama
kullanilmasinin amaci ug ve aykiri gozlengelderinin etkisini dgirmektir. Kirpiims
ortalama, 6rnek kiimesinin Ust ve alt sinirindati bel ylizdesinin atilmasi ile bulunan
ortalamaseklinde de tanimlanabilir. Genellikle cikarilan iknsverinin %5 ile %25
arasinda d#sir. Bu ortalama turt, gr ornek kiimesi simetrik g@ase 6rnek kiimesinin
daha buyuk bir kismina bagtndan medyandan daha aciklayicidir fakat genehblar

ortalama ya da medyandan daha iyi bir tahmin gaptiylenemez.
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3.6.2. Dagihm Olgutleri

Ornek dgilimiin veri analizinde 6nemli bir rolii vardir. Réasina merkezi gilim
Olcitleri 6rnek kiimesini tamamen ya da yeterli il aciklayamaz ¢unku veri 6rnek
kimesi ayni merkezigdim olcitine (ortalama ya da medyan gibi) sahipadbile tek
tek veri kimesi icerisindeki gozlem gkxleri incelendiinde bu dgerlerin oldukca
farkli oldugu gorinebilir. Boyutu gayet kiuguk 6rnek kimelerinoiée bir yontemin
basarisi 6rnek kimesinin g@dimina gore dgiskenlik gosterebilir. Merkezi @lim
Olcatleri ile bir veri dglliminin merkezi belirlenirken; gama olcutleri ile verinin
degiskenligi veya yayillma duzeyi tespit edilir. Bea bir deysle bir veri kiimesinin,
belli bir merkez etrafinda toplanmagunlugu, dagilim olgitleriyle saptanir.

3.6.2.1. Standart Sapma

Standart sapma, her ogne O6rnek kimesinin ortalamasindan farkinin karalari
toplaminin 6rnek kiimesi sayisinin bir gkse boluminun karekokudur. Ayrica en sik
kullanilan dgilim olcitlerinin de banda gelir. Orneklerin ortaya uzaini yani
ortalama etrafinda ne kadar sagidi gosterir. Bir veri kimesindeki 6rneklerin
cogunlugu ortalamaya standart sapma eklenerek ve cikdqilamasturulan aralkgin
icinde kalir. Yani ortalama ve standart sapma badak veri kimesinin gaunun

bulundwgu aralik tanimlanabilir.

3.6.2.2. Kartil Arali g1

Istatistikte bir 6rnek kiimesindeki en blyik ve egikdideser arasindaki farka aralik
denir.

R = Xmax = Xmin (3.32)

Ornek kiimesini dortsit parcaya ayiran (¢ gere ise kartil denir. Birinci kartilind,)
deserinden 6rnek kiimesinin %25'i kiigiik %75'i ise butiirkikinci kartilin (Q,) dezeri
ise medyana denk gelir. Uglincti kar@l] degeri ise 6rnek kiimesi %75’i kendisinden
kicuk %25'i ise kendisinden buylk olacsékilde ayirir. Baka bir deysle, Q, veri
kimesini batan %25, sondan %7%, batan %50, sondan %5@; batan %75,

sondan %25 oraninda iki kisma ayiragetelir.
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Veri aralgl, veri setindeki ¢ok buyuk ve gok kuguk verilerdiilenir. Bu nedenle,
dagihm hakkinda dgru bir bilgi sa&lamayabilir. Ug veriler elendikten sonra, aralik
hesaplanmasi bir care olaraksdiulebilir. Bunun icin Kkartil aragn kullanilhr. Kartil
aralgl ise ornek kimesinin ortasindaki %50’lik kismirgiganini dlger. Yani, kartil
aralgl Gcunci kartil (ya da %75’lik yuzdelik)Qg) ile birinci kartil (ya da %25’lik

yuzdelik) @Q,) arasindaki farki gosterir.
IQR = Q3 — Q4 (3.33)

Bir drnek kimesinin 6zelliklerini géstermek icinlkanilan en populer gosterimlerden
biri kutu (Box and Whisker) grafidir. Bu grafik kartil aralgl ve medyani da net bir
sekilde aciklar.Sekil 3.18'de goruldgu tzere grafiin kutu kismi Kartilleri temsil
ederken cizgiler isesal gozlem dgerlerini gosterir. Kartil ara@ kullanmanin amaci

asir gozlem degerlerinin verinin aciklanmasini yagilyonlendirmesinin énlenmesidir.

Ikinci

Birinci fearsil Ugiinei
En kiigiik kartil Medyan kartil En biiyik
deger Q) Q) (@) deger

| |

Sekil 3.18: Kutu (Box and Whisker) grafi.

3.6.2.3. Ortalama Mutlak Sapma

Bir veri kimesindeki her bir 6rigen bu veri kiimesinin ortalamasina olan uzakliklarin
ortalamasidir. Dolayisiyla veri kimesindeki ormeid timine bgi olarak hesaplanir.

Sik kullanilan bir daithm 6l¢itd olmamasina ganen bazi veri kiimelerinde 6rneklerin

birbirlerine ve veri kimesinin merkezine olan uzgil gostermek acisindan onemlidir.

oms = T (3.34)
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3.7.DEGERLENDIRME OLCUTLER i

Gergek hayattan bir siniflandirma probleminde edwrisiniflari belli bir gitim kiimesi
ve siniflar belli olmayan bir test kimesi bulunAmac siniflari belli olan érneklerden
yararlanarak belli olmayanlara bir sinif atayabiktire Elimizdeki veri kimesinde sinifi
belli olmayan drnekler yoksa bu durumda sinifi ib&@hekler gitim ve test kiimeleri
icin ayrilir. Bu ayrimda 6nemli olan test 6rnekieni e5itim 6rneklerine kagmamasini
sgilayarak yanli bir model okwmunu engellemektir. Bir siniflandiricinin seaisini
olcmek icin farkli birgok yontem kullanilabilirikili siniflandirmada kullanilan
degerlendirme Olcutlerinin temelinde pozitif ve ne@asiniflara ait orneklerin ne
kadarinin dgru ya da yany siniflandirilldgl yatmaktadir. Tim bu olgutlerin gerleri
dogru ya da yank siniflandirilan pozitif ve negatif siniflara aitn&kler sayilari ile
hesaplanir. Pozitif sinifa ait bir 6rnek siniflamch tarafindan da pozitif olarak
etiketlendirildiyse bu ornge dagru arti (DA), negatif olarak etiketlendirildiyse ryla
arti (YA) denir. Aynisekilde negatif sinifa ait bir 6rnek siniflandirtarafindan da
negatif olarak etiketlendirildiyse bu Orfee dgru eksi (DE), pozitif olarak
etiketlendirildiyse yank eksi (YE) denir.

Tablo 3.2: Siniflandiricinin tahmini ve gercek duruma gére YA, DE ve YE sayilari matrisi.

Gergek Durum

(+) =)

Siniflandiricinin (+) | DA YA
Tahmini (-)| YE DE

Yukarida, Tablo 3.2'de bu derler bir hata matrisi iginde verilgtir. Bu tablodaki
deserler tamsayidir ve bunlarin toplami veri kiimeskad@&nek sayisini verir. Bu
tablodan elde edilebilecek en énemligddendirme olcitleri dgruluk, duyarliik ve

Ozgullaktar.

3.7.1. Dogruluk

Herhangi bir ikili siniflandirma sonucunda eldeledidgru siniflandiriimg érneklerin
tum orneklere oranidir. ouluk deserlendirme olcutt farkh siniflardan 6érneklerin
yanlig siniflandiriimasi sonucundaitehatal siniflandirma maliyeti olgunu varsayar.
Bu tez icin toplanan veri kimesi Uzerinde bu Ol§tdarkinson hastasi ve gkl
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deneklerin sayisinin ne kadarininsdotahmin edilebildiini gostermektedir. Dgruluk
degerlendirme Ol¢utiinun formulisagida verilmitir:

DA+DE
DA+YA+DE+YE

dogruluk = (3.35)

3.7.2. Duyarlihk

Dogru siniflandiriimg pozitif érneklerin istatistiksel gosterimidir. Bez icin toplanan
veri kiimesi Uzerinde bu olgut Parkinson hastalarine kadarinin diu tahmin
edilebildigini gostermektedir. Bu tiur verilerde siniflandinoggarisinin sadece gauluk

ile Olcilmesi yeterli olmaz c¢uinkl bu tur tibbi kadestek sistemlerinde genel olarak
siniflandirmanin dgru yapilip yapiimadynin yani sira hasta olan bireylerin tahmin

edilebilmesi de bluytk dnemstanaktadir.

DA
duyarlihk = TR (3.36)
3.7.3. Ozgulluk

Dogru siniflandirilmg negatif 6rneklerin istatistiksel gdsterimidir. ¥inbu tez icin
toplanan veri kimesi Uzerinde bu oOlcuglddl deneklerin ne kadarinin gou tahmin
edilebildigini géstermektedir. Hasta olan bireylerin tahminledgimesinin yaninda
saslikl bireylerin de dgru tahmin edilebilme orani bu 6lcitle veriktir.

DE
DE+YA

Bzgullik = (3.37)

3.7.4. Matthews Korelasyon Katsayisi

Ayrica her siniflandirmaslemi sonunda dgru arti (DA), d@ru eksi (DE), yank art
(YA) ve yanls eksi (YE) sayilari; ve bunlari kullanarak MattheMarelasyon Katsayisi
(MKK) degeri hesaplanntir.

Matthews Korelasyon Katsayisi (MKK) ise yapagrénmede ikili siniflandirmanin

kalitesini gosteren bir élcuttir. Sinif anluklari oldukca farkh olsa bile MKK kararl

bir sekilde siniflandirma Barisini gosterir. MKK tahmin edilen ve gorilen kil

siniflandirmalar arasindaki korelasyonu gostererkdtisayidir ve -1 ile +1 arasinda bir
deger alir.

DAxDE — YAXYE

MK = JDA +YA) (DA + YE)(DE + YA)(DE + YE) (3.38)




61

Bu katsayi siniflandirici tim tahminleri gha yaptginda +1, tahminler tamamen yanl
oldugunda ise —1 dgrini alir. Katsayinin deeri 0 oldigunda ise siniflandirma
basarisinin rasgele bir tahminlesag yukari ayni olddgu soylenebilir. MKK,
siniflardaki 6rnek sayilari oldukca farkli olsaebkullanilabilecek dengeli bir dlchttir.
Sinama veri kimesinde her bir siniftagit sayida ornek olsa bile gauluk dlgutu tek
basina yeterli olmamaktadir. Orgm siniflandirici tim o6rneklere bir ya da sifir
dediinde dgruluk oOlciti %50 civarinda cikacaktir fakat MKK saysifira yakin
olacaktir bu da siniflandiricinin rasgele tahmuoidebulundgunu kanitlar nitelikte bir
bilgidir. Dogruluk oOl¢utl siniflara ait drnek sayilar arasindakk arttikga iyice hatal
bir dlgu haline gelebilir. Cinkd siniflandiriciniorgok ya da tum tahminlerini sayica
fazla olan siniftan yapmasi durumunda, siniflandrreredeyse hicbiey &srenmedgi
halde dgruluk orani bir hayli yuksek cikar. Bu siniflandinin baarili yani
dogrulugunun yuksek oldgunu gdstermesine gmen aslinda siniflandiricinin gaausi
oldukca diguktar.

3.8.SONUCLARIN ISTATISTIKSEL ANLAMLILI Gl
Siniflandirma algoritmalari ile kullanilan ¢aprazzgrleme yontemlerinin goulugunun
istatistiksel anlamliik acisindan farki tespit lediye calgiimistir. Bunun igin

McNemar Testi kullaniingtir.

3.8.1. McNemar Testi

Bu test ikili siniflandirmada kullanilan iki algmanin ayni hata oranina sahip olup
olmadgina bakar. Hata oranini hesaplamak icin algoritmalgaptgl dogru ve yanls
siniflandirma sayilan tespit edilir. Bu ghrlerle 2x2’lik bir kontenjans tablosu

olusturulur.

Tablo 3.3: McNemar testi kontenjans tablosu.

Kontenjans Tablosu

- &: birinci siniflandirici tarafindan yagliikinci
epo: ki siniflandirici tarafindan da yagh
siniflandirici tarafindan gou siniflandirilan érnek
siniflandirilan érnek sayisi
sayIsl

eo: ikinci siniflandirici tarafindan yaglibirinci .
erq: iki siniflandirici tarafindan da gou
siniflandirici tarafindan giou siniflandirilan 6rnek
siniflandirilan érnek sayisi
sayisl
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Ve bu degerler kullanilarak serbestlik derecesi 1 olan biKare istatistgi asagidaki
Formil 3.39’a gore hesaplanir.

(|301_310|_1)2 ~X12 (3_39)

€01—€10

Eger X degeri X2 ,degerinden kugcukse, iki algoritmaanlamlilik diizeyinde ayni hata

oranina sahip oldiu soylenir. Bu cagmadaa = 0,05 veX{ s, = 3.84 alinmstir.
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4. BULGULAR

Bu tez kapsaminda yapilan gatada amag¢ deneklerden toplanan ses drneklerinden
bilgiler cikarip disfoniyi tespit ederek, Parkinsdrastalarini gdikli deneklerden
ayirmaktir. Bu amacla, farkh ses orneklerinden ii&tkler cikartilms ve bu
Ozniteliklerin farkh temsilleri elde edilrgiir. Bunlar farkh siniflandiricilara géli
capraz gecerleme yontemleri kullanarak beslgrvmisistemlerin Parkinson hasgahin
teshisindeki baarilari farkl 6lgttlerle dgerlendirilmistir.

4.1.BIRINI-DISARIDA-BIRAKMA CAPRAZ GECERLEME YONTEM i ILE
SINIFLANDIRMA
Calsma kapsaminda ilksamada 20 tanesi Parkinson hastasi olmak tzerentofla
kisiden ses kayitlari alingtir. Her bir denekten alinan 26 farkli ses @nden zaman-
frekans tabanl oznitelikler cikarilgtir. Cikarilan 6znitelikler, ortalamalari sifir ve
standart sapmalari bir olacedkilde normalize edildikten sonrgEn Yakin Kongu (k-
EYK) ve Destek Vektdor Makineleri (DVM) siniflandetlarina beslenerek sistemlerin
Parkinson tghisi icin dagsruluk, duyarlihk ve 6zgullukleri olgtlmgitr. her denge ait
sadece bir ses Orgie Uzerinde birini-dgarida-birakma sinama metodu kullanilarak
egitilen siniflandiricilarin Parkinson hastalariylankrol deneklerini ayirma karisi

OlcUlmustar.

Bu tip ayni denge ait birden fazla orrggn bulundgu veri kiimelerinde, @r dengin
batin érneklemeleri siniflandirma icin kullanilasakbirini dgarida birakma yerine bir-
bireyi dsarida birakma sinama metodu kullaniimalidir [2fjcak bu gamada, yapilan
butin deneylerde deneklerden alinan ses ornekésrigelnizca birisi kullanild igin,
birini-disarida-birakma ve bir-bireyi-garida-birakma sinama metotlari ayni anlama
gelmektedirk-EYK siniflandiricisi icin aykiri deerlerin etkisinin azaltilmasi amaciyla
uzakhk metrgi olarak Manhattan mesafesi kullanihnwe k parametresinin geri 3
olarak belirlenmgtir. DVM icin LIBSVM [116] gerceklagtirmesi kullaniimsg, cekirdek
tipi dogrusal ve cekirdge ait maliyet dgeri 10 olarak secilngtir.
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Tablo 4.1: Ses drneklerinin her birinin farkl siniflandirem& beslenmesiyle elde edilen
dogruluk, duyarhlik ve 6zgulliik sonuglari ve ortaldara (ylzde cinsinden).

k-en yakin komsu destek vektor makineleri Ortalama

_Ses . . .

Ornegi | Dogruluk Duyarhlik Ozgullik | Dogruluk Duyarhhk Ozgillik | Dogruluk Duyarhhk Ozgillik
aaa...... 56,10 61,90 50,00 60,18 66,67 55,0 58,14 64,29 5052,
000...... 51,22 57,14 45,00 53,66 52,38 55,00 52,44 54,76 0050,
uuu...... 46,34 52,38 40,00 60,98 66,67 55,0 53,66 59,53 5047,
1 58,54 61,90 55,00 48,78 52,38 45,00 53,66 57,14 0050,
2 73,17 61,90 85,00 53,66 42,86 65,0 63,42 52,38 0075,
3 51,22 61,90 40,00 60,98 61,90 60,00 56,10 61,90 0050,
4 60,98 57,14 65,00 75,61 76,19 75,00 68,30 66,67 70,00
5 53,66 61,90 45,00 65,85 66,67 65,00 59,76 64,29 0055,
6 46,34 61,90 30,00 48,78 47,62 50,0 47,56 54,76 0040,
7 68,29 80,95 55,00 68,29 71,43 65,00 68,29 76,19 0060,
8 48,78 57,14 40,00 60,98 61,90 60,0 54,88 59,52 0050,
9 48,78 47,62 50,00 51,22 61,90 40,00 50,00 54,76 0045,
10 48,78 42,86 55,00 39,02 33,33 45,0 43,90 38,10 0050,
cumle 1 41,46 57,14 25,00 41,46 47,62 35,00 41,46 52,38 0030,
cimle 2 53,66 61,90 45,00 60,98 66,67 55,0 57,32 64,29 0050,
cumle 3 41,46 47,62 35,00 48,78 47,62 50,00 45,12 47,62 5042,
cumle 4 78,05 76,19 80,00 60,98 66,67 55,00 69,52 71,43 67,50
kitap 53,66 57,14 50,00 65,85 57,14 75,00 59,76 57,14 5062,
gllme 56,10 42,86 70,00 36,59 33,33 40,0 46,35 38,10 0055,
korkma 41,46 38,10 45,00 51,22 47,62 55,00 46,34 42,86 0050,
perde 56,10 52,38 60,00 41,46 42,86 40,0 48,78 47,62 0050,
sarki 43,90 47,62 40,00 36,59 42,86 30,00 40,25 45,24 0035,
saksi 46,34 47,62 45,00 43,90 33,33 55,0 45,12 40,48 0050,
yemek 34,15 42,86 25,00 48,78 52,38 45,00 41,47 47,62 0035,
tente 70,73 80,95 60,00 68,29 76,19 60,0 69,51 78,57 0060,
dolmus 58,54 66,67 50,00 60,98 66,67 55,00 59,76 66,67 5052,

Hastalar ve kontrol deneklerinden toplanan her da@is 6rnginin k-EYK ve DVM
siniflandiricilarina beslenmesiyle elde edile@rdtuk, duyarhlik ve 6zgullik sonuclari
Tablo 4.1'de gOsterilngtir. Veri setimiz ‘sglikl’ ve ‘hasta’ denek sayilari agisindan
dengeli bir veri seti oldgundan, siniflandiricilarin duyarlilik ve 6zgulltkie dengeli
olmasi istenmektedirk-EYK siniflandiricisi ile en yiksek @dauluk, %78,05 ile 4.
cumle olan ‘topu tut, saati kur’un Ozniteliklermikullaniimasiyla elde edilmtir.
Siiflandiricin duyarliit %76,19, 6zgullgu ise %80'dir. Bu sonuglar, 4&umlenin
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Ozniteliklerini girdi olarak kullanank-EYK siniflandiricisin, hasta ve kontrol
deneklerini dengeli bigekilde d@ru siniflandirdgini gostermtir.

DVM siniflandiricisinda en yiksek gluluk %75,61 ile ‘dort’ kelimesinden cikan
Ozniteliklerin kullaniimasiyla elde edilgtir. DVM ile en yuksek duyarhlik ve 6zgullik
degerleri genel dgrulukta old@gu gibi sirasiyla %76,19 ve %75 ile ‘dort’ kelimesin

Ozniteliklerinin kullaniimasiyla yakalangtir.

Kullanilan iki siniflandiricin dgruluk, duyarhlik ve 6zgullik ortalamalari yine Tab
4.1’de gosterilmitir. En yiksek dgruluk ortalamasi %69,52 ‘topu tut, saati kur’
cumlesinin (cimle 4) o6znitelikleri ile elde edigtr. Ortalama %78,57 duyarhlik
degerine sahip ‘tente’ kelimesi her bir siniflandiricin en yiksek duyarlilik oranini
vermistir, dolayisiyla elde edilen sonuclara gore hastaedlleri siniflandirmada en
basarili ses orngidir. Bununla birlikte ‘tente’ kelimesi %69,51 il&kinci en yuksek

dogruluga sahiptir.

4.2.BIR BIREYi DISARIDA BIRAKMA CAPRAZ GEGERLEME YONTEM i
ILE SINIFLANDIRMA

Ozniteliklerin tamaminin siniflandiricilara veriididenemelerden birinde bir-bireyi-

disarida birakma capraz gecerleme yontemi kullagtimiBu yontem bir bireyin tim

verileri sinama icin darida birakilip dier bireylerin verileri @renme kiimesi iginde

kullanilarak uygulanngtir.

k-EYK siniflandiricisi icin uzakhk mefti olarak Euclid mesafesi kullaniigmive k
parametresinin 1, 3, 5, 7 g&xleri icin denemeler yapilgtir. DVM i¢in LIBSVM [116]
gerceklgtirmesi kullanilmg, dosrusal ve dairesel tabanklév (DTI) cekirdek tipleri
cekirdeze ait maliyet dgeri 10, c¢ekirdek gesligi 0.005 olacalgekilde secilmgtir.

Tablo 4.2: Bir bireyi disarida birakma sinama yontemik/&YK algorimasi kullanilarak elde
edilen d@ruluk, Matthews Korelasyon Katsayisi (MKK), duyaKive 6zgullik sonuglari.

Dogruluk(%) MKK Duyarllik(%) Ozguilliik(%)

k

1 53,37 0,0675 49,62 57,12
3 54,04 0,0808 53,27 54,81
5 54,42 0,0885 53,65 55,19
7 53,94 0,0788 54,04 53,85
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Tablo 4.3: Bir bireyi disarida birakma sinama yéntemi ve DVM algorimasidtulbarakelde
edilen dgruluk, Matthews Korelasyon Katsayisi (MKK), duybkive 6zgullik sonuclari.

cekirdek | Dogruluk(%) MKK Duyarlilik(%) Ozgullik(%)

Dogrusal 52,98 0,0596 53,46 52,50
DTI 55,00 0,1005 60,00 50,00

Bu yontemde en yuksek glaluklar Tablo 4.2 ve 4.3'den de gorilgceyibi DVM
siniflandiricisinin DT ¢ekirdesi ile yakalanmg olsa da bu dguluklar bize
siniflandiricilarin tam olarakgdenme yapabilgini gostermez c¢unki MKK oldukca
disik cikmstir. Bu da siniflandiricinin rasgele tahmin ile egiyse ayni sonuglar
vermesi gibi bir durumdur. Bir bireyin ses ornekiar sinama icin darida birakilip
diger bireylerin dérneklerinin grenme icin siniflandiricilara beslenmesinde sorbises
ornesinin her birinin hastalikla ya da &akli olma ile ilgili bilgi vermemesinden
kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla bir bireyin 26 sese&dinin disarida birakilmasi ve
diger bireylerin 26 ses orgmin tumunidn siniflandiriciya verilmesi siniflandiricin

Ozet bir bilgi olgturmamakta ve dolayisiyla MKK dik cikmaktadir.

4.3.5 X 2 CAPRAZ GECERLEME YONTEM 1 iLE SINIFLANDIRMA
Ozniteliklerin tamaminin siniflandiricilara vergididenemelerden birinde 5 x 2 capraz

gecerleme kullanilarak siniflandirma yapgtm

k-EYK siniflandiricisi igin uzaklik mefii olarak Euclid mesafesi kullanilgive k
parametresinin 1, 3, 5, 7 g&xleri icin denemeler yapilgtir. DVM igin LIBSVM [116]
gerceklgtirmesi kullanilmg, dosrusal ve DT cekirdek tipleri secilngtir. DVM icin
cekirdek maliyet dgeri ve ¢ekirdek gesii gi varsayilan dgerlerinde birakilnytir.

Tablo 4.4:5x2 capraz gecerleme yontemik#&E YK algorimasi kullanilarak elde edilen
dogruluk, Matthews Korelasyon Katsayisi (MKK), duyakive 6zgulliik sonuclari.

K [Dogruluk(%) MKK Duyarlilik(%) Ozguilliik(%)
1 49,06 0,0549 60,29 44,45
3 49,18 0,0502 59,94 44,57
5 49,28 0,0529 61,62 43,08
7 49,19 0,0575 61,07 43,96
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Tablo 4.5:5x2 ¢apraz gecerleme yontemi ve DVM algorimasidulbrak elde edilen
dogruluk, Matthews Korelasyon Katsayisi (MKK), duyakive 6zgillik sonuclari.

cekirdek | Dogruluk(%) MKK Duyarlilik(%) Ozgullik(%)

Dogrusal 51,45 0,0815 55,88 51,79
DTI 52,70 0,1106 56,91 53,44

Tablo 4.4 ve 4.5'den de gorulegayibi en yiksek dgruluklar DVM siniflandiricisinin
DTI cekirdesi ile yakalanmg olsa da dgruluklar bir bireyi dsarida birakma capraz
gecerleme yontemi ile siniflandirmadan s@ktir. Daha da ©Onemlisi @auluk
oranlarinin neredeyse rasgele bir tahmine yakinasicwr. 5 x 2 capraz gecerleme
yapilarak olgturulan @grenme ve sinama kimelerinin siniflandiricilara draslesindeki
sorun @renme kumelerinin 6rnek sayilarinin az sayida olmas dolayisiyla

siniflandiricinin model kurmak icin yeterli bilgigahip olmamasidir.

4.4.OZETLENM IS OZNITEL iIKLERLE SINIFLANDIRMA

Her Oznitelgin ortalama, medyan, kirpilmprtalama, standart sapma, kartil grale
ortalama mutlak sapma gerleri hesaplanngtir. Ozniteliklerden cikarilan bu 6zet
bilgilerin hepsi ve c¢gtli ikili gruplari siniflandiricilara verilerek Guteliklerden
citkarilan bu bilgilerin  tim 6zniteliklerin  sinifldiriciya verilmesini  gerektirip
gerektirmedgi ve 6zetlenmy 6zniteliklerin siniflandiricinin genmesine yardimci olup
olmadg test edilmgtir. Burada amag var olan Ozniteliklerden Ozet ilggikararak
hastalikla ilgili bilgi vermeyen ya da gbr orneklere gére daha cok bilgi veren ses
orneklerinin tutarli hale getiriimesi ve ses Orregkiin tamamindan gelen bilgiyi

Ozetlemeye caimaktir.

4.4.1. Ozetlenmis 5 x 2 Capraz Gecerleme Yontemi ile Siniflandirma
Siniflandiricilarin - Parkinson hastalariyla kontrdeneklerini ayirma karisinin
Olcilmesi amaciyla 6zniteliklerin  merkezi giem ve daihm degerlerinin
siniflandiriciya  verildii durumlarda birini-cjarida-birakma capraz gecerleme
yonteminin yani sira 5 X 2 ¢capraz gecerleme yontenkullaniimgtir.

k-EYK ve DVM siniflandiricilarina denemelerde birthsarida-birakma ve 5 x 2 ¢capraz
gecerleme yapilarak aiturulan veri kimeleri beslengtir. Ve siniflandiricilar icin yine
frekans-zaman tabanli 6zniteliklerin tamaminin fndiriciya verilmesi durumunda

kullanilan metrikler ve parametreler kullanimn.



68

Tablo 4.6 ve 4.7’de 5 x 2 ¢capraz gecerleme met@dsgt orneklerinin merkezgiem —
dagihm oOlcutlerinin  siniflandiricilara beslenmesiykede edilen dgruluk, MKK,
duyarlihk ve 6zgullik sonuclar bulunmaktadir. @likle en iyi dgruluk ve MKK
degerleri DVM siniflandiricisinin dgrusal cekirdgi ile bulunmutur. Tum merkezi
egilim — dagilim dlgutleri yerine merkezig@im — dagihm o6lgutlerinin ikili gruplarinin
sonugclarl daha iyi ¢cikrgtir. En yiksek dgruluk (0,6385) ve MKK (0,3047) gerleri
ise ses orneklerinin  kirpilmi ortalama (%10) ve standart sapmagatteri ile
O0zetlenmesi durumunda cikgtir. Her ne kadar merkezig#im — dagihm olcutleri ile
Ozetlemek dgruluk ve MKK deserlerini yukseltmy olsa da sonugclar birini-garida-
birakma metodundaki kadar iyi ¢cikmatm ¢cinkd 5 x 2 ¢capraz gecerleme yonteminde
ogrenme ve sinama kumelerinin 6rnek sayilari modalstaima icin yetersiz

miktardadir. Bu da siniflandiricinigi@nmesini zorlgtirir.

Dolayisiyla Tablo 4.6 ve 4.7'de gorulglii Gzere bgari neredeyse %50’nin Uzerine
clkamamg ve sonuglar yetersiz kalgtur. Bu da siniflandiricinin neredeyse bir model
oturtamadgini ancak rasgeleye yakin bir tahmin ygpti gosterir. Sonuclarin karisiz
oldugu sadece dguluk dezerlendirme olcutu ile dal, MKK, duyarlihk ve 6zgullik

Olcitleri ile de gorulmektedir.
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Tablo 4.6: Ozetlenmg 5 x 2 capraz gegerleme yontekfEYK siniflandirmasinin arisi.

k | Capraz Gegerlemg Dogruluk(%) MKK _Duyarlilik(%o) Ozgulliik(%)
6-BDB (1-4) 51,20 0,0450 46,95 57,36
6-BDB (1-6) 55,78 0,1408 58,53 55,21
6-BDB (2-5) 55,45 0,1346 57,78 55,34
6-BDB (2-6) 56,61 0,1599 62,65 52,72

1 6-BDB (31_4) 55,31 0,1323 53,68 59,10
6-BDB (3-6) 55,06 0,1287 60,18 52,26
6-BDB (3-4) 53,93 0,1041 52,50 57,60
6-BDB (32—6) 55,25 0,1295 59,94 52,62
6-BDB (hepsi, 3) 53,36 0,0920 56,81 52,16
6-BDB (hepsi, 3) 53,83 0,1024 55,83 54,09
6-BDB (1-4) 50,88 0,0597 53,23 52,24
6-BDB (1-6) 53,17 0,1061 58,13 51,80
6-BDB (2-5) 52,38 0,0909 59,62 48,98
6-BDB (2-6) 54,97 0,1413 63,92 49,50

3 0-BDB (3-4) 49,40 0,0341 54,16 48,95
6-BDB (3-6) 52,59 0,0944 62,01 46,92
6-BDB (3-4) 50,58 0,0489 53,99 50,57
6-BDB (32—6) 55,85 0,1604 63,46 51,57
6-BDB (hepsi, 3) 51,79 0,0766 58,11 49,10
6-BDB (hepsi, 3) 51,63 0,0722 57,82 48,97
0-BDB (1-4) 51,62 0,0953 57,97 50,71
6-BDB (1-6) 53,39 0,1271 59,98 51,84
6-BDB (2-5) 53,83 0,1258 62,55 49,29
6-BDB (2-6) 54,64 0,1572 63,83 50,63
6-BDB (31_4) 50,71 0,0702 59,07 47,40

5 6-BDB (31—6) 54,84 0,1510 64,85 49,10
6-BDB (3-4) 52,42 0,1040 59,35 50,34
6-BDB (3-6) 54,61 0,1445 63,00 50,36
6-BDB (hepsi, 3) 52,79 0,1142 61,18 49,45
6-BDB (hepsi, 3) 52,96 0,1132 60,99 49,42

Merkezi egilim dlgiitleri: 1: ortalama2: medyan3®: kirpiimis ortalama (%25)
3% kirpilmis ortalama (%10)
Dagilim Ol¢utleri: 4: standart sapmi ortalama mutlak sapné kartil aralgi
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Tablo 4.6 (devam):Ozetlenm§ 5 x 2 capraz gecerleme yontekfEYK siniflandirmasinin

basarisi.

k | Capraz Gecerlemd Dogruluk(%) MKK Duyarlilik(%) Ozgullik(%)
0-BDB (1-4) 55,50 0.1744 61,92 54,33
6-BDB (1-6) 56,57 0.1909 63,38 54,51
6-BDB (2-5) 55,44 0.1744 64,47 51,67
6-BDB (2-6) 56,54 0.2000 64,06 54,65
6-BDB (3-4) 52,66 0.1159 62,89 47,82

! 6-BDB (3-6) 56,20 0.1942 64,19 53,80
6-BDB (3-4) 54,63 0.1587 62,84 51,71
6-BDB (3-6) 57,17 0.2097 65,03 54,53
6-BDB (hepsi, 3) 54,98  0.1682 63,66 51,91
6-BDB (hepsi, 3) 55,84 0.1830 63,89 53,01

Merkezi egilim dlcutleri: 1: ortalama2: medyar3": kirpiimis ortalama (%25)
3% kirpilmis ortalama (%10)
Dagilim Ol¢utleri: 4: standart sapmi ortalama mutlak sapné kartil aralgi

4.4.2. Ozetlenmis Birini Disarida Birakma Capraz Gecerleme Yontemi ile
Siniflandirma
Ozetlenm§ 5 x 2 capraz gecerleme yontemi ile siniflandirmaamdindan elde edilen
dogruluk oranlari yeterince yiksek olmgdidan 6zetlenmi birini disarida birakma
capraz gecerleme yontemi ile siniflandirmada oraa bBlcutler tek tek denengnve
sonuglari elde edilngiir. Kullanilan merkezi gilim ve dasilim Oolgutleri, her bir
hastanin 26 farkli ses okiaden cikarilan 6zniteliklerin minimum ve maksimum
degerleriyle bu 6zniteliklerin ortalamasi, medyani standart sapmasidir. Bu merkezi
egilim ve dazilim olgutleri ile siniflandirma yaparken Oznitéékin direk kullanimi ile
siniflandirmasinda kullanildaEYK ve DVM o6zellikleri desistiriimemistir.
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Tablo 4.7: Ozetlenm§ 5 x 2 capraz gegerleme yontemi DVM siniflandirmasbaarisi.

cekirdek | Capraz Gegerlemg Dogruluk(%) MKK Duyarlilik(%) Ozguilliik(%)
0-BDB (1-4) 62,21 0,2674 62,90 63,12
6-BDB (1-6) 61,03  0,2464 62,32 61,70
6-BDB (2-5) 62,17 0,2689 63,35 62,72
6-BDB (2-6) 63,03 0,2878 65,63 62,35
6-BDB (3-4) 62,31 0,2717 64,03 62,39
Dogrusall | -on (3-6) 60,85 02428 63,23 60,35
6-BDB (F-4) 63,85 0,3047 63,54 66,21
6-BDB (3-6) 62,98  0,2860 65,02 62,77
6-BDB (hepsi, 3) 62,33 0,2741 63,24 63,39
6-BDB (hepsi, 3) 62,69 0,2788 63,85 63,35
0-BDB (1-4) 50,04 0,1096 56,06 52,58
6-BDB (1-6) 51,19 0,1329 58,12 52,91
6-BDB (2-5) 50,87 0,1362 58,81 51,94
6-BDB (2-6) 51,54  0,1400 58,72 52,87
_ 6-BDB (3-4) 50,24  0,1124 55,69 53,19
bTl 6-BDB (3-6) 51,18 0,1378 58,35 53,00
6-BDB (F-4) 50,15 0,1267 57,45 52,52
6-BDB (3-6) 51,81 0,1425 58,31 53,77
6-BDB (hepsi, 3) 51,11 0,1337 57,90 52,81
51,04 0,1283 57,75 52,58

6-BDB (hepsi, 3)

Merkezi egilim dlciitleri: 1: ortalama2: medyan3®: kirpiimis ortalama (%25)

3% kirpilmis ortalama (%10)

Dagilhim Ol¢utleri: 4: standart sapmi ortalama mutlak sapné kartil aralgi

Tablo 4.8: Ses 6rneklerinin merkezgéim dlguleri ile k-EYK ve DVM siniflandiricilara
beslenmesiyle elde edilengtaluk, duyarlilik ve 6zgillik sonuclari.

k-en yakin komsu destek vektor makineleri Ortalama
Merkezi Egilim . . .

Olguleri Dogruluk Duyarlilik  Ozgullik | Dogruluk Duyarlilik  Ozgullik | Dogruluk  Duyarlilik  Ozgulluk
6-BDB (1) 56,10 38,10 75,00 48,78 47,62 50,00 52,44 42,86 62,50
06-BDB (2) 51,22 100,00 0,00 53,66 57,14 50,09 52,44 78,57 0025,
6-BDB (3) 63,41 57,14 70,00 70,73 66,67 75,00 67,07 61,91 72,50
0-BDB (4) 65,85 61,90 70,00 68,29 71,43 65,0 67,07 66,67 67,50
6-BDB (5) 68,29 71,43 65,00 53,66 47,62 60,04 60,98 59,53 62,50

U¢ nokta ol¢itleri: 1: maksimum2: minimum
Merkezi egilim dlcutleri: 3: ortalama4: medyan

Dagihm olgitleri: 5: standart sapma
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Her bir kullanicidan toplanan 26 farkli sesin ucktap merkezi gilim ve dasilim
Olgutleri kullanilarak siniflandiricilara beslennyés elde edilen sonuglar Tablo 4.8'de
gosterilmitir. Tablodan da gorilege Gzere siniflandirici sonuglarinin en yuksek
dogruluk ortalamasi %67,07 ile sirasiyla medyan vealama merkezi @lim
Olcutleriyle elde edilngtir. Medyan temsili %66,67 duyarlilik ve %67,50 G#gk
oraniyla ‘hasta’ ve ‘saikl’ denek teghisinde dengeli gozukurken, ortalama temsilinin
duyarlihgr 6zgulligiine gbre daha duktir. Standard sapmiEYK siniflandiricisiyla
uc nokta, merkezigim ve dazihm o6lgitleri arasinda en yuksek galuklari verirken
DVM siniflandiricisinda diilk dagsruluk gozlemlenmitir. Sonuglardan gorulege
uzere maksimum ve minimum O&lgutleri kullanilarakbir siniflandirici kayda ger bir
dogruluk vermemgtir. Bunun sebebi maksimum ve minimum ol¢Utleribindenge ait
verideki dgisimlerden etkilenmesi ve dolayisiyla gurtltiye coldiayarli olmasidir.
Elde edilen sonuclar, hastalardan alinan farkli seseklerinin merkezi @lim
Olcutlerinden medyan ve ortalama ile temsil edilmies en istikrarli ve bgaril
sonugclarl verdiini gostermgtir. Ortalama ve medyan merkeziken oOlcutleri verideki
gurultt ve aykin dgerlere daha dayanikli oldundan en yiksek ve farkl

siniflandiricilarla en istikrarli sonuclari vegt.

Bu olcutlerden ortalama ve medyaningdduklar kayda dger miktarda yukseltmesi
sonucunda merkezig#im ve dagilim Olcutlerinin farkli ikili ve altih gruplarim

sonugclarinin incelenmesine karar veritimi

Oznitelikler Parkinson hastgl teshisi icin k-EYK ve DVM siniflandiricilarina
verilmeden 0Once bir normalizasyon adimi uygulagtumi Boylece tim o6zniteliklerin
ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 gtomuk-EYK siniflandiricisi igin Oklid uzakhk
mesafesi vk parametresi icin 1, 3, 5 ve 7 @leri kullaniimstir. DVM algoritmasi
icinse LIBSVM [116] paketinin dgrusal ve dairesel tabanklev cekirdekleri maliyet
degeri (c) 10 ve cekirdek geghigi (g) 0,005 ile kullaniimytir.

Orijinal veri kimelerinden okturulan birgok alt kiime farkli parametrdiEYK ve
DVM algoritmalarina verilerek elde edilen sonucléarilastiriimistir. k-EYK
algoritmasinin BBDB ve 6-BDB capraz gecerleme yoniéei ve farkl parametreler

kullanilarak elde edilen sonuglari Tablo 4.9'dailvairstir.
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Tablo 4.9: Bir bireyi disarida birakma ve 6zetlengibirini disarida birakma sinama yontemi
k-EYK siniflandirmasinin arisi.

k | Capraz Gecerlemd Dogruluk(%) MKK Duyarllik(%) Ozgullik(%)
BBDB 53,37 0,0007 49,62 57,12
0-BDB (1-4) 42,50 0,0015 30,00 55,00
6-BDB (1-6) 55,00 0,1005 60,00 50,00
0-BDB (2-5) 52,50 0,0005 45,00 60,00
0-BDB (2-6) 42,50 -0,1517 50,00 35,00

1 |6-BDB (3-4) 62,50 0,2529 55,00 70,00
6-BDB (31-6) 50,00 0,0000 55,00 45,00
6-BDB (3-4) 55,00 0,1021 45,00 65,00
6-BDB (3-6) 50,00 0,0000 55,00 4500
6-BDB (hepsi, 3) 55,00 0,1000 55,00 55,00
0-BDB (hepsi, §) 52,50 0,0501 55,00 50,00
BBDB 54,04 0,0008 53,27 54,81
0-BDB (1-4) 55,00 0,1021 45,00 65,00
6-BDB (1-6) 55,00 0,1021 65,00 45,00
0-BDB (2-5) 60,00 0,2010 55,00 65,00
0-BDB (2-6) 40,00 -0,2010 45,00 35,00

3 |6-BDB (3-4) 60,00 0,2000 60,00 60,00
6-BDB (3-6) 42,50 -0,0015 55,00 30,00
6-BDB (3-4) 60,00 0,2010 55,00 65,00
6-BDB (3-6) 47,50 -0,0506 55,00 40,00
0-BDB (hepsi, 3) 55,00 0,1000 55,00 55,00
0-BDB (hepsi, §) 57,50 0,1502 60,00 55,00
BBDB 54,42 0,0009 53,65 55,19
0-BDB (1-4) 55,00 0,1021 45,00 65,00
0-BDB (1-6) 55,00 0,1048 70,00 40,00
06-BDB (2-5) 57,50 0,1517 65,00 50,00
6-BDB (2-6) 62,50 0,2582 75,00 50,00

5 |5-BDB (3-4) 52,50 0,0501 50,00 55,00
6-BDB (31-6) 50,00 0,0000 70,00 30,00
6-BDB (3-4) 60,00 0,2010 55,00 65,00
6-BDB (3-6) 55,00 0,1048 70,00 40,00
0-BDB (hepsi, 3) 55,00 0,1048 70,00 40,00
6-BDB (hepsi, 3) 55,00 0,1048 70,00 40,00

Merkezi egilim dlgiitleri: 1: ortalama2: medyan3®: kirpiimis ortalama (%25)
3% kirpilmis ortalama (%10)
Dagilim Ol¢utleri: 4: standart sapmi ortalama mutlak sapné kartil aralgi
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Tablo 4.9 (devam):Bir bireyi disarida birakma ve 6zetlengirini digarida birakma sinama
yontemik-EYK siniflandirmasinin arisi.

k | Capraz Gecerlemd Dogruluk(%) MKK Duyarlilik(%) Ozgullik(%)
BBDB 53,94 0,0008 54,04 53,85
0-BDB (1-4) 65,00 0,3062 55,00 75,00
6-BDB (1-6) 60,00 0,2041 70,00 50,00
0-BDB (2-5) 62,50 0,2503 60,00 65,00
6-BDB (2-6) 50,00 0,0000 65,00 35,00

7 | 6-BDB (3-4) 60,00 0,2000 60,00 60,00
6-BDB (3-6) 42,50 -,0017 65,00 20,00
6-BDB (3-4) 65,00 0,3015 60,00 70,00
6-BDB (3-6) 50,00 0,0000 65,00 35,00
6-BDB (hepsi, 3) 57,50 ,1517 65,00 50,00
6-BDB (hepsi, 3) 60,00 0,2010 65,00 55,00

Merkezi egilim dlcutleri: 1: ortalama2: medyar3": kirpiimis ortalama (%25)
3% kirpilmis ortalama (%10)
Dagilim Olc¢utleri: 4: standart sapmi ortalama mutlak sapné kartil aralgi

Sonuglardan da gorulgi Gzerek-EYK algoritmasi BBDB c¢apraz gecerleme yontemi
ile kullanildiginda herk parametresi icin neredeyse rasgele bir tahminenysdnuclar
vermisti. Bu durum MKK dgerlerine bakarak da kontrol edilebilir. FakeEYK
algoritmasi 0-BDB capraz gecerleme yontemini oneave standart sapma ile
kullaniimasi ile uygulanginda MKK 0,3062 ve dgruluk %65’e ¢ikmgtir. Duyarlilik
da biyomedikal alaninda 6nemli bir yontemdir curfidstalgin erken tehisi tedavi
sansini ve belirtilerin kottkgnesini onlerk = 5 degeri kullanildginda veriyi kirpiimg
ortalama ve kartil argll ile ya da tim merkezigdim ve dazilim olcitleri ile 6zetlemek

ise en yuksek duyarlilik gerini vermitir.

Tablo 4.10’da goruldgii tzere DVM siniflandiricisk-EYK siniflandiricisindan daha
lyi sonuclar vermitir. k-EYK algoritmasinin kullaniminda da olgiu gibi DVM
algoritmasinda da en yukseksha 0-BDB capraz gecerleme yodnteminin merkezi
egilim ve dailim dlgitlerinden ortalama ve standart sapma Kalimbinasyonuyla elde
vermistir. BBDB c¢apraz gecerleme yontemi ile DVM gasal cekirdginin
kullaniimasi da neredeyse rasgele bir siniflandifiidk = 0,0006) ile ayni sonuclari

vermistir. Fakat DT cekirdesi ile elde edilen sonuclar ¢cok daha iyi bir kestici model
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(MKK = 0,1005) uretmgtir. Goruld(gu Uzere 6-BDB c¢apraz gecerleme yontemi ile elde
edilen sonuclar Parkinson hastalaringlgs deneklerden ayirma acgisindan BBDB
capraz gecerleme yontemi ile elde edilen sonughargizk daha baarilidir. Ayrica
sonuclar gosterrglir ki DVM siniflandiricisi k-EYK siniflandiricisindan ¢ok daha

kararli sonugclar tretrsgtir.

4.5.CAPRAZ GEGCERLEME YONTEMLER ININ DETAYLI INCELENMESi
VE KAR SILA STIRILMASI

DVM siniflandiricisinin ortalama — standart sapiibsi ile 6-BDB c¢apraz gecerleme
yontemi ve geleneksel BBDB capraz gecerleme yontemianildiginda elde edilen
dogruluk oranlari arasindaki farkin dnemi McNemar itdst belirlenmg ve sonuglar
Tablo 4.11'de verilmitir. McNemar testi 0,05 anlamlilik derecesinde 6HBRapraz
gecerleme yonteminin BBDB capraz gecerleme yontderin cok daha yuksek
anlamlilga sahip oldgunu gosterngtir (XZ = 6,75).

Tablo 4.10:Bir bireyi digsarida birakma ve 6zetlengrbirini disarida birakma sinama yontemi
ile DVM siniflandirmasinin arisi.

cekirdek | Capraz Gecerlemd Dogruluk(%) MKK  Duyarhlik(%) Ozgullik(%)
BBDB 52,50 0,0006 52,50 52,50
6-BDB (1-4) 77,50 0,5507 80,00 75,00
6-BDB (1-6) 57,50 0,1517 65,00 50,00
6-BDB (2-5) 70,00 0,4082 80,00 60,00
6-BDB (2-6) 70,00 0,4000 70,00 70,00

Dogrusal | 6-BDB (3-4) 72,50 0,4506 75,00 70,00
6-BDB (3-6) 60,00 0,2000 65,00 45,00
6-BDB (3-4) 72,50 0,4551 80,00 65,00
6-BDB (3-6) 60,00 0,2000 60,00 60,00
6-BDB (hepsi, 3) 67,50 0,3504 70,00 65,00
6-BDB (hepsi, 3) 65,00 0,3000 65,00 65,00
BBDB 55,00 0,1005 60,00 50,00
6-BDB (1-4) 65,00 0,3015 60,00 70,00
6-BDB (1-6) 72,50 0,4506 70,00 75,00
6-BDB (2-5) 70,00 0,4000 70,00 70,00
6-BDB (2-6) 72,50 0,4506 70,00 75,00

DTi 6-BDB (3™-4) 67,50 0,3540 60,00 75,00
6-BDB (3-6) 72,50 0,4506 70,00 75,00
6-BDB (3-4) 70,00 0,4020 65,00 75,00
6-BDB (3-6) 75,00 0,5025 70,00 80,00
6-BDB (hepsi, 3) 65,00 0,3015 70,00 60,00
6-BDB (hepsi, 3) 60,00 0,2000 60,00 60,00

Merkezi egilim 6lciitleri: 1: ortalama2: medyan3®: kirpiimis ortalama (%25)
3% kirpilmis ortalama (%10)
Dagilhm Ol¢utleri: 4: standart sapni ortalama mutlak sapné kartil aralgi
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Tablo 4.11:Bir bireyi disarida birakma ve 6zetlengririni disarida birakma sinama
yontemleri ile DVM siniflandirmasinin McNemar testi

BBDB
Yanlis Dogru
Siniflandirilan | Siniflandirilan
Yanlis
8 1
5-BDB S|n|ga(1)rg:l:r|lan
Siniflandirilan 11 20

a=0,05 X? =675

Onerilen 6-BDB capraz gecerleme yonteminigaoesini farkl bir agcidan élgmek igin
her bireyden rasgele bir ses dtnsecilerek yeni veri alt kimeleri aiturulmustur. Bu
rasgele olgturulan veri kiimeleri daha sonra siniflandiricilaeslenmgtir. Bu islem
1000 kere tekrar edilerek ortalama ve en yuksakrdar kaydedilmitir. Tablo 4.12’de
goruldigu uzere ortalama @gouluk DVM dogrusal tabanli ¢ekirdek ile ancak %52.06
olabilmektedir. Ortalama MKK ise 0,0416 ghini almstir, bu da kayitlari
karistirmanin tamamen bkarisizlik ile sonuclangdini ve 6-BDB capraz gecerleme

yonteminin baarisinin rastlantisal olmagni géstermektedir.

Tablo 4.12:Her bireyden rasgele 6rnekler secilerek yapilarODldEhemenin ortalama ve en iyi

sonuglari.
Siniflandirici Parametre Sonuc¢ | Dogruluk(%) MKK  Duyarlilik(%o) Ozgulliik(%)
1 ortalama 50,61 0,0124 52,71 48,52
en iyi 82,50 0,6580 85,00 80,00
3 ortalama 49,49 -0,0102 54,61 44,37
en iyi 77,50 0,5563 70,00 85,00
k-EYK
5 ortalama 48,52 -0,0298 56,12 40,93
en iyi 75,00 0,5103 65,00 85,00
7 ortalama 48,12 -0,0383 57,18 39,07
en iyi 77,50 0,5563 85,00 70,00
52,06 0,0416 54,92 49,22
Dogrusal Cekirdek ortalama
DVM en iyi 85,00 0,7035 80,00 90,00
. 46,91 -0,0618 49,21 44,62
DTI Gekirdek | O"@12Ma
en iyi 80,00 0,6030 85,00 75,00

Baska bir deney ise deneklere ait her bir ses gimesiniflandiricilara tek tek vererek
yapiimstir. En yiksek bgariyt veren ses o6rneklerinin sonuclari Tablo 443t

verilmistir. Olusturulan alt veri kiimelerinde her denekten sadeae sbs Orngi
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oldugundan BDB capraz gecerleme yontemi kullamgtmui En ylksek bgari
uzatiims/surekli “0” ve “dort” ses 6rnekleri ile elde ediigtir. Kayitlari toplamak icin
bir zaman kriteri olmasi durumunda bu iki ses @rigarkinson hastalinin tespitinde
ses gostergesi olarak kullanilabilir. Ki — Kareatsgtigi 0,05 anlamlilik derecesinde
BBDB ve BDB capraz gecerleme yontemlerinin hataniaanin ayni oldgunu
gostermgtir. Bu kasilastirmaya goOre en iyi sonucu veren ses Orneklerirfeekadar
siniflandirma algoritmasi her ses @inigin dnceden cadtirip bir yanhlk olyturulsa
bile 6-BDB capraz gecerleme yonteminden daha Ustimuclar vermergiir. Ayrica
uzatiims/surekli “0” ve “dort” ses ornekleri gindaki ses 6rnekleri dik siniflandirma

basarisina sahiptir.

Tablo 4.13:En iyi sonuclari veren ses o6rneklerinin bireyselNDYasarilari.

Ses Orngi | cekirdek | Dogruluk(%) MKK Duyarlilik(%) Ozgulliik(%)
.. |Dogrusal 72,50 0,4506 70,00 75,00
uzatilarak'o -
DTI 50,00 0,0000 55,00 45,00
edbrt” Dogrusal 72,50 0,4506 75,00 70,00
DT 75,00 0,5000 75,00 75,00

Yapilan deneysel camalar mumkin oldgunca fazla ses orge toplayip, bunlari
merkezi @ilim ve dailim Olgutleri ile Ozetlemenin tani sisteminin shasini
arttiracgini gostermitir. Sekil 4.1 ve 4.2'de ortalama — standart sapma ikiles 6-
BDB ve BBDB capraz gecerleme yontemlerinin DVM #andiricisi ile dgruluk ve

MKK degerlerinin artan ses orgesayisiyla dgisimi gosterilmitir.
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Sekil 4.1: Ses 6rng sayis| ve BBDB ve 6-BDB capraz gecerleme yonteiméegére DVM

siniflandiricisi dgrulugu.
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Sekil 4.2: Ses orngi sayisi ve BBDB ve 6-BDB capraz gecerleme yonteiméegére DVM
siniflandiricisi MKK dgeri.
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Ornek sayisi arttikca dauluk ve MKK deseri artmaktadir. En iyi sonug ilk 10 6rnekle
elde edilmgtir. Fakat bu sonug¢ guvenilir gidir ¢linkl bgka bir 10 ses Orrge
kombinasyonu daha yuksek gtaluk ve MKK deserleri verebilir. Genel olarak

siniflandiriciya verilecek 6rnek sayisinin artniesariyi da arttirir denebilir.

Ayrica BBDB ve 0-BDB capraz gecerleme yontemlee glde edilen sonuclar
dogrulama amacgh kamsiz bir veri kiimesi Uzerinde denegtmi Bu yeni veri
kiimesinde daha dncede bahsedildibi sgslikh denek bulunmamaktadir ve deneklere
sadece uzatilngistirekli “a” ve “0” sesli harfleri Gcer kez soylitistir. Bu amaclak-
EYK ve DVM siniflandiricilari ¢oklu ses kayitlaren kiimesindeki sirekli/uzatilgi
sesli harf ses drnekleri ilegglmi s ve elde edilen model Bansiz veri kiimesi tUzerinde
denenmytir. k-EYK ve DVM siniflandirma bgarilari sirasiyla Tablo 4.14 ve Tablo
4.15'te verilmitir. Coklu ses kayitlari veri kiimesindeki sonucldvanzer olarak
merkezi gilim ve dagilim dlgutlerinden ortalama — standart sapma iBOB capraz
gecerleme yontemi BBDB capraz gecerleme yontemingem k-EYK hem DVM

siniflandirma algoritmalari ile dahagaaili sonuclar verngstir.

Tablo 4.14:Bagimsiz test kimesi UzerindeEYK basarisi.

k[ BBDB 6-BDB (1-4) 6-BDB (2-5) 6-BDB (3-6) 6-BDB (hes)
1| 50,60 60,71 67,86 57,14 64,29
3| 48,21 57,14 53,57 71,43 67,86
5| 53,57 78,57 67,86 78,57 71,43

7| 59,52 75,00 71,43 75,00 67,86

Merkezi egilim dl¢utleri: 1: ortalama2: medyan3: kirpiimis ortalama (%25)
Dagilhm olgutleri: 4: standart sapm ortalama mutlak sapn@ kartil aralg|

Tablo 4.15:Bagimsiz test kiimesi Gizerinde DVMgaausi.

cekirdek [BBDB 6-BDB (1-4) 6-BDB (2-5) 6-BDB (3-6) 6-BDB (hepsi)
Dogrusal | 58,33 60,71 67,86 67,86 60,71
DTI | 6845 8214 71,43 71,43 75,00

Merkezi egilim dl¢utleri: 1: ortalama2: medyan3: kirpiimis ortalama (%25)
Dagilim Olc¢utleri: 4: standart sapmi ortalama mutlak sapné kartil aralgi
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5. TARTI SMA VE SONUC

analizi uygulamalarina artan ilgiyle birlikte, bazt calsmasi kapsaminda Parkinson
hastalari icin hazirlanan sessahmalari arasindan secilen kelime, cumle, saywkr
uzatilmg sesli harfleri iceren bir veri kimesi gturulmuwtur. Calsma; elde edilen
sonugclarin yani sira daha 6nce yapilanggalarin uluslararasi uygulanabildiini ve
gecerliligini gostermgtir. Ayrica calsmanin yeni bir veri kimesi sunarak biyomedikal

sinyal sleme ve yapay genme topluluklarinin da ilgisini cekmesi beklenmneekr.

Hasta ve kontrol deneklerinden toplanan farkli likteki ses drneklerinden cikartilan
Ozniteliklerin farkh siniflandiricilara beslenmglsl elde edilen sonuglar, daha onceki
calismalarda elde edilen sonuglara paralel olarak, mzgtsesli harflerin kelimelere ve
kisa cumlelere gore Parkinson hastalarinin seki@meden tghisi icin daha fazla bilgi
icerdigini gostermgtir. Ozellikle iki ya da ¢ harften ofjan cok kisa kelimelerin

siniflandirma bgarisinin ¢ok dgiik oldusu gozlemlenmitir.

Parkinson hasta@inin tehisi ve izlenmesi icin hasta ve gh&li deneklerin ses
orneklerinin  kullandii  karar destek sistemlerinin  glmluk orani  ve
genellgtirilebilirli gini arttirmak amaciyla, her bir defie birden fazla ses o6rge
alinmaktadir. Bunun temel nedeni dgimeanhk durumuna bz olarak alinan tek bir
ses Ornginin karar destek sisteminde yanbir siniflandirmaya neden olabilmesidir.
Daha once Parkinson hasgahin teshisi alaninda kullanilan kosgma verilerinin
analizinde, siniflandirma icin birinigArida-birakma (BDB) veya bir-bireyigrida-
birakma (BBDB) capraz gecerleme yontemleri kullangtir. BDB capraz gecerleme
yonteminde, bir dergn sadece bir ses kaydi test veri kiimesi olarakakulp, ayni
denein farkli ses kayitlari grenme kimesinde kullaniigh icin test ve @renme
kimeleri arasinda 6rgineye neden olmakta ve dolayisiyla bu yontemlelamdfricinin
basarisi yanli olarak Olcilmektedir. BBDB yontemindse, bir deng@n butlin ses
kayitlari test kimesi olarak ayrilmakta vgeti deneklerin ses 6rneklegr@nim kiimesi
olarak kullaniimaktadir. Bu yontemle, BDB yontemgnolusan yanlilik sorunu ¢ozalur.
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Fakat BBDB yonteminde ayni denekten alinan farkis $rnekleri siniflandiricinin
olusturulmasinda ayri birer ses opn@larak kullaniimaktadir. Bu durum bir Parkinson
hastasinin bitiin ses 6rneklerinde hastalansitan ses sorunlari gérilemeyebigece
icin siniflandiriclya yandi etiketlenmg 6rnekler vermeye seeser bir durum
olusturabilmektedir. Bir dier ifadeyle, Parkinson hastasi olan bir dgmebitin ses
ornekleri disfoni belirtisi tgamayabilecgi icin, bu Orneklerin hepsini pozitif olarak
etiketlemek ve bu sinif vektériyle siniflandiricegitmek kestirimci modeli yangi
yonlendirmeye sebep olacaktir. Bu nedenle, bu abgngasinda bir derge ait farkl ses
drneklerini ¢aitli merkezi &ilim dlgtimleri kullanilarak tek bir ses orgi@e indirgeyen
O0zetlenmg-birini-disarida-birakma (6-BDB) yontemi Onerilgtir. Bu yontemde hastaya
ait birden fazla ses orpmin ayni Oznitelikleri cgitli merkezi eilim ve dasilim

Olcutleriyle temsil edilmektedir.

Hastalarin ses oOrneklerinin, merkezgilen oOlgutlerinden ortalama ve medyanin
kullaniimasiyla temsil edilerek tek bir Ofee indirgenmesiyle, kullanilan her U¢
siniflandiricinin da birbirine yakin ve gdir dlcltlere gbre daha iyi sonuclar veidi
gozlemlenmgtir. Bunlardan, verideki guriltt ve aykir ghrlere daha dayanikli olan
medyanin siniflandirma @amilugu en yiksek ve ayni zamanda farkli siniflandimtala
en istikrarli sonuglari vergi sonucuna variimtir. Minimum ve maksimum olgulerinin
ise, dengin anlik durumundan etkilengli dolayisiyla verideki gurultiye ¢okga duyarli
oldugu ve diguk dasruluk verdii gozlemlenmgtir. Bu sonuglardan yola cikarak ses
orneklerine ait o6znitelikler u¢ nokta olcutleri ye¥ merkezi gilim ve dasilim
Olcutlerinin belli kombinasyonlari siniflandiriaiéa beslendiinde c¢ok daha yuksek
basarilar elde edilnytir. 0zniteliklerin merkezi @lim ve dazilim olgutlerini kullanarak
O0zetlenmesi ile elde edilen sonuclarda en yiksahkrba ortalama ve standart sapma

ikilisi vermistir.

Bu tez kapsaminda ve daha Once yapilarsrgalar, uzatilmy/surekli sesli harflerin
Parkinson hasta acisindan daha ayirt edici bilgistugini gostermgtir. Coklu ses
orneklerini hangi merkezigdim ve dasilim dlgitlerinin daha iyi temsil edebilegiai
bulmak icin bu dl¢itlerin (ortalama, medyan, kinpy ortalama, standart sapma, kartil
araligl, ortalama mutlak sapma) bircok kombinasyonu dengir. Verinin ortalama ve
standart sapma Olcutleri ile temsilinin kestirinmoiodelin genellgiriimesinde daha
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etkili oldugu ve bir dengin coklu ses o6rneklerinin temsilinde bu o6lcutlerin

kullaniimasinin kestirimci modellerin etkisini eichg1 goralmigtir
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7. EKLER

EK 1. Birlesik Parkinson Hastah Derecelendirme Olge (BPHDO)

. MENTAL DURUM, DAVRANI S VE RUHSAL DURUM
(1 - 4. maddeler) Her madde hasta ile gioré temelinde dgerlendirilir.

1. Entelekttel Yikim
0- Yoktur
1- Hafif derecededir. Olaylari kismen unutmaimbla gucluk yok, sdrekli
unutkanhk hali.
2- Orta derecededir. Dezoryantasyon ve komplekdlenoerle ba etmede
guclik ile giden orta derecede bellek yitimi. Evd&nksiyonlarda hafif ama
kesin bir bozukluk ve zaman zaman yonlendirme geénéki mevcut.
3- Agir bellek yitimi. Zaman ve yer dezoryantasyonugiden &ir bellek yitimi.
Problemlerle bgetmede gir bozukluk.
4- Agir bellek yitimi. Sadece ki oryantasyonun korunmasi ile gidegirabellek
yitimi. Muhakeme veya problem ¢6zmeyisheamaz. Bakim icin cok fazla
yardim gereksinimi vardir. Higbir zaman yalniz kitamaz.
2. Dislince Bozukluklari (Demans vejlac Entoksikasyonuna Bh)
0- Yoktur
1- Canli rayalar vardir
2- i¢ gorunuin korundugu "benign” haliisinasyonlar.
3- Ara sira veya sik sik hallisinasyon ya da hedayaicgori bozulmgtur;
gunluk aktiviteleri engelleyebilir.
4- Sirekli hallusinasyon, veya belirgin psikoz varendine bakamaz
3. Depresyon
0- Yoktur
1- Mutsuzluk veya sucgluluk dénemleri normalden d&azncak gin boyu ya da
haftalarca sirmez.
2- Surekli depresyon hali (1 hafta veya daha fazla)
3- Vejetatif semptomlarla birlikte surekli depresaybali (uykusuzluk, anoreksi,
kilo yitimi, ilgi yitimi).
4- Vejetatif semptomlar ve intihar glinceleri ya da niyeti ile giden surekli
depresyon.
4. Motivasyon Anisiyatif
0- Normal
1- Eskisinden daha az hakkini savunur, daha pasif.
2- Secilmg (rutin olmayan) aktiviteler icin inisiyatif yitimiveya ilgisizlik
mevcut.
3- Gunluk (rutin) aktiviteler icin inisiya tif yithi veya ilgisizlik mevcut.
4- Ice kapaniklik, tam motivasyon yitimi.
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Il. GUNLUK YA SAM AKT IVITELERI

“On/off’” donemleri belirtilir.

(5-17. maddeler) Her madde “on” ve “off” donemliin ayri ayri dgerlendirilir. “on”
ve ‘“off” donemlerinden neyin kastediglhin hasta tarafindan asglémasi
sgglanmalidir. Boylece On ve Off donemleri icin gunlifknksiyonel yeterlilgi
hakkindaki sorularinizi yanitlayabilir.

5. Konyma
0- Normal
1- Hafif derecede bozulmgtur. Anlasiimasinda gucluk yoktur.
2- Orta derecede bozulgtur. Bazen tekrarlamasi istenir.
3- Agir derecede bozulmtur. Sik sik tekrarlamasi istenir.
4- Cgzu zaman ankalamaz.
6. Salivasyon
0- Normal
1- Hafif, ancak gizda tukurik birikmesi kesindir; geceleri tukurikaailir.
2- Orta derecede tukuruk birikimi, minimal dere&alfailir.
3- Belirgin tukuruk arty ile giden bir miktar tukartk akmasi olur.
4- Belirgin bicimde tukuruk birikimi ve surekli mdi gereksinimi mevcut.
7. Yutma
0- Normal.
1- Nadiren yutma problemi.
2- Ara sira yutma problemi.
3- Yumwak gida gerektirecek kadar yutma problemi
4- Nazogastrik tlip veya gastrostomi gereklidir.
8. Yazi
0- Normal
1- Hafif yavalama veya harflerde kiigctlme.
2- Orta derecede yastama veya harflerde kicilme; tim kelimeler okuniabil
3- Agir derecede bozulma, kelimelerin timU okunamaz.
4- Kelimelerin buyuk ¢gunlugu okunamaz.
9. Bigcak ve Dger Mutfak Gereclerini Kullanma
0- Normal.
1- Biraz yava ve beceriksiz, ancak yardim gereksinimi yoktur.
2- Beceriksiz ve yawaolmasina kain bircok gida maddesini kesebilir, kismen
yardim gereksinimi vardir.
3- Gidalar bgkasi tarafindan kesilmelidir, ancak halen, wwa sekilde
yiyebilir.
4- Beslenmede tamamen yardima muhtagtir.
10. Giyinme
0- Normal.
1- Biraz yava, fakat yardim gereksinimi yoktur.
2- Zaman zaman dime ilikleme, giysilerin kollarini gecirmede yardgarekir.
3- Onemli élgiide yardim gereksinimi vardir, ancakikarini yalniz yapabilir.
4- Tamamen yariim gerekir.
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11. Kisisel Temizlik
0- Normal
1- Biraz yavg, ancak yardim gereksinimi yoktur.
2- Dus ya da banyo yapmasinda yardim gerekir, veya cokasyalarak
yapabilir.
3- Yikanma, dj fircalama, sa¢ tarama, banyoya gitmede yardinmkgere
4- Foley sonda veya gkr mekanik araglara gereksinimi vardir.
12. Yatakta Donme ve Yatak Ortiileri ile @aebilme
0- Normal
1- Biraz yava ve beceriksiz, ancak yardim gereksinimi yoktur
2- Yalniz basina donebilir veya ortiler ilesbdebilir/diizeltebilir, ancak bluyuk
Olctde gucluk vardir
3- Bslayabilir, fakat tek bgina donemez ya da Ortuler ile sba
edemez/dizeltemez.
4- Yardimsiz yapamaz.
13. Disme (Donma ildliskisiz)
0- Yoktur
1- Nadiren dgme.
2- Ara sira déme, ginde bir kereden az.
3- Gunde ortalama bir kere ghie.
4- Gunde bir kereden fazla ghie.
14. Yururken Donma
0- Yoktur.
1- Yurdrken nadiren donma; ylirimeyistedmada tereddit olabilir.
2- Zaman zaman yurirken donma.
3- Sik stk donma, ara sira donmay#glbdisme.
4- Donmaya bdi sik sik digme.
15. Yuriume
0- Normal
1- Ilimh gucluk. Kollarini sallamayabilir ya da akiarini sartyebilir.
2- Orta derecede gucluk, ancak hafif destek geilykgad da gerekmez.
3- Yurimede @ir derecede bozukluk, destek gerekir.
4- Destekle dahi hi¢ yuriyemez.
16. Tremor
0- Yoktur
1- Hafif ve seyrek olarak vardir.
2- Orta derecededir; hastayi rahatsiz eder.
3- ileri derecededir; birgok aktiviteyi engeller.
4- Cok &ir derecededir, aktivitelerin ganu etkiler.
17. Parkinsonizmldgili Duysal Yakinmalar
0- Yoktur
1- Zaman zaman uyma, karincalanma veya hafigra
2- Sik sik uygma, karincalanma vey&gm; 1zdirap verici 6lgtide dsl.
3- Sik sik &rili duyumlar.
4- Izdirap verici @ri.
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[ll. MOTOR MUAYENE

(18-31.maddeler) Muayene sirasinda hastanin idgndiendigu durum zemininde her
madde dgerlendirilir. ilerideki takiplerde hastanin muayenesi giniin agatisde ve
hastanin ila¢ alma araliklarina uygun bir zamarafaly.

18. Kongma
0- Normal
1- llimh ekspresyon, diksiyon ve/veya volim kaybi.
3- Orta derecede bozulma: Monoton, dizartrik, fakdagalabilir.
3- Belirgin derecede bozulngtur, anlgiimasi guctir.
4- Anlasilamaz.
19. Yuzifadesi
0- Normal
1- Minimal hipomimi, normal olabilir (Pokerci YUz)
2- Ihmli, fakat yiz ifadesinde kesin olarak azalwaadir.
3- Orta derecede hipomimi; dudaklar zaman zamahdvalik kalir.
4- Yz ifadesinin gir derecede veya tam kaybi ile birlikte maske ydiraklar
0.6 cm veya daha fazla aralik kalir.
20.1stirahat Tremoru
0- Yoktur
1- Hafif ve seyrek olarak saptanir.
2- DUk amplitidli ve surekli ya da orta amplitidll, akarasira mevcuttur.
3- Orta.amplitidli ve ggu zaman vardir.
4- Yiksek amplitidli ve ¢gm zaman vardir.
21. Ellerde Aksiyon veya Postural Tremor
0- Yoktur
1- Hafiftir, hareketle ortaya cikar.
2- Orta amplitadladar, hareketle ortaya cikar.
3- Orta amplitudludur, hareketle olglu kadar postiuriin surdurilmesiyle de
ortaya cikar.
4- Yiksek amplitadludur, yemek yemesini engeller.
22. Rijidite (Hasta oturur durumda ve gevsek bildagken blytk eklemlerin pasif
hareketlerine gore gerlendirilir, disli cark ihmal edilir)
0- Yoktur
1- Hafiftir veya sadece kgiruzvun hareketi sirasinda saptanabilir.
2- Hafif - orta derecededir.
3- Belirgindir, hareketin tim hareket acglkolaylikla gerceklgtirilir.
4- Agirdir, hareketin tim hareket acgkliglclikle gercekigirilir.
23. Parmak Vurma (Hasta, her eliyle ayri ayri olmaere, bgparmak ve gdaret
parma&ini mimkin oldgunca biyuk amplitidIt ve hizl olarak birbirine utyr
0- Normal
1- Hafif yavalama ve/veya amplitiidiinde ghiie.
2- Orta derecede bozulma: Kesin ve erken yorulmaliyaarasira hareket
duraklayabilir.
3- Agir derecede bozulma: Hareketeslamakta sik sik tereddit veya siregelen
harekette duraklamalar olabilir.
4- Hareket ¢ok guc yapilabilir.
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24. El Hareketleri (Hasta, her eliyle ayri ayri akniizere, elini mimkin olgunca
biyuk amplitidlt ve hizl olarak acip kapatir)
0- Normal
1- Hafif yavalama ve/veya amplitidinde ghiie.
2- Orta derecede bozulma: Kesin ve erken yorulmaiyaara sira hareket
duraklayabilir.
3- Agir derecede bozulma: Hareketeslamakta sik sik tereddit veya siregelen
harekette sik duraklamalar olabilir.
4- Hareket ¢cok guc yapilabilir.
25. Ellerin Hizli Tekrarlayici Hareketleri
(Hasta, her eliyle ayri ayri olmak tzere, mimkiduglinca buyidk amplittdlt ve hizli
olarak pronasyon ve supinasyon hareketlerini vartya da horizontal planda yapar)
0- Normal
1- Hafif yavalama ve/veya amplitidiinde ghtie.
2- Orta derecede bozulma: Kesin ve erken yorulmaliyaarasira hareket
duraklayabilir.
3- Agir derecede bozulma: Hareketeslamakta sik sik tereddit veya siregelen
harekette sik duraklamalar olabilir.
4- Hareket ¢cok guc yapilabilir.
26. Ayak Hareketleri (Hasta ag@in timini kaldirmak suretiyle topunu ardarda
yere vurur. Hareketin amplittdi yakila 7.5 cm olmalidir)
0- Normal
1- Hafif yavalama ve/veya amplitiidiinde ghiie.
2- Orta derecede bozulma: Kesin ve erken yorulmaiyaara sira hareket
duraklayabilir.
3- Agir derecede bozulma: Hareketeslamakta sik sik tereddit veya siregelen
harekette sik duraklamalar olabilir.
4- Hareket ¢cok guc yapilabilir.
27. Sandalyeden Boulma (Hasta arkasi duz gp veya metal bir sandalyeden kollarini
0- Normal
1- Yavatir; birden fazla gigim gerekebilir.
2- Sandalyenin kolundan destek alarak yapabilir.
3- Sandalyeye tekrar giine eilimi vardir ve birden fazla gisim gerekebilir,
ancak yardimsiz kalkabilir.
4- Yardimsiz kalkamaz.
28. Postur
0- Normal erekt postdr.
1- Tam olarak erekt postur yoktur, hafifce orgkepostirdedir, ygli kisiler igin
normal kabul edilebilir.
2- Orta derecede Oneik posturdedir, kesinlikle anormaldir; bir tarafagdu
hafifce eilebilir.
3- Kifozla birlikte ileri derecede Onegi posturdedir; bir tarafa dou orta
derecede @lebilir.
4- Postirde @ri derecede bozuklukla birlikte belirgin fleksiygardir.
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29. Yurume
0- Normal
1- Yava yurir, kicuk adimlarla ayak suriyebilir, ancak egek hizlanma
(festination) veya dnegdme (propulsion) yoktur.
2- Glclukle yariar ancak pek az yardim gerekir ya ggaekmez; giderek
hizlanma, kiguk adimlar veya onglme biraz olabilir.
3- Destek gerektiren ileri derecede yurghyazuklyzu.
4- Destekle bile hi¢ yuriyemez.
30. Postiral Denge (Hastanin ayaklari birbirindefif¢te uzak ve gézleri acik konumda
ayakta duruyorken, omuzlarindan ani olarak geriggrul cekilmesine verdi yanit
degerlendirilir. Pull Test. Hasta dnceden uyarilir)
0- Normal.
1- Geriye d@ru gider, ancak yardimsiz toparlanir.
2- Postural yanit yoktur. Muayene eden tarafindénrazsa dger.
3- Cok dengesizdir, kendiinden dengesini kaybetmgikmindedir.
4- Destek olmadan ayakta duramaz.
31. Beden Bradikinezisi ve Hipokinezisi
(Yavaslik, kararsizlik, kol sallamada azalma, amplitidcidinesi ve genel hareket
fakirliginin kombinasyonudur.)
0- Yoktur
1- Hareketi temkinli gosteren minimal yaue, bazi kimseler icin normal
sayllabilir. Olasilikla amplitiid azalmasi mevcut.
2- Hareketin kesinlikle anormal derecede olmak éizefif derecede yayagi
ve fakirligi ya da amplitidinin kismen giklugu.
3- Orta derecede yasl&k, hareketin fakirlgi veya kugik amplittidlli olmasi.
4- Belirgin yavalik, hareketin fakirlgi veya kucik amplittidli olmasi.

IV. TEDAVI KOMPLIKASYONLARI (Son bir haftaya ait)

A. DISKINEZILER
32. Sure: Diskineziler uyanikken ginin ne kadd@psiyor? (anamnez bilgisi)
0- Yoktur
1- Gunidn %1-25'ini
2- GUnUn %26-50'sini
3- GUnun %51-75'ini
4- GUndn %76-100'Gna
33. Diskineziler ne kadar o6zurluluk (disabilite) rganaktadir? (Anamnez bilgisi;
muayene ile dasikli ge usrayabilir.)
0- Ozirluluk yaratmaz.
1- Hafif derecede ozurlaluk
2- Orta derecede 6zurlaluk
3- Agir derecede 6zdrlaluk
4- Tamamen
34. Agrili Diskineziler: Diskineziler ne kadagalidir?
0- Agrili diskenizi yoktur
1- Hafif derecededir
2- Orta derecededir
3- Siddetlidir
4- Agirdir
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35. Erken Sabah Distonisi Vil (Anamnez bilgisi)
0- Hayir
1- Evet

B- KLINIK DALGALANMALAR

36. Bir ilag dozundan sonraki zaman i¢inde beklelodfi donemi var mi ?
0- Hayir
1- Evet
37. Bir ilag dozundan sonraki zaman icinde bekletitn&off" dénemi var mi?
0- Hayir
1- Evet
38. Herhangi bir "off" donemi aniden, ogfie birkac saniye icinde ortaya ¢ikiyor mu?
0- Hayir
1- Evet
39. Gundiuz uyanik oldgiw zaman "off* déneminde gecen ortalama siresi darkiar?
0- Yoktur
1- Gunin %1-25'i
2- GUnun %26-50'si
3- Gundn %51-75'
5- Gunun %76-100'U

C. DIGER KOMPLUKASYONLAR

40. Hastanin anoreksi, bulanti veya kusmasi var mi?
0- Hayir
1- Evet
41. Hastanin insonmi veya hipersomnolans gibi heghlair uyku bozuklgu var mi?
0- Hayir
1- Evet
42. Hastanin semptomatik ortostatik hipotansiyoaunai?
0- Hayir
1- Evet
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EK 2. Hoehn -Yahr Olcgi

0: Parkinson hastg bulgusu yok.

1: Tek tarafta Parkinson hasgalbelirtileri var.

2: Iki tarafli Parkinson hastah belirtileri var ve yiriime gucfii yok.

3: Iki tarafli Parkinson hastah belirtileri var ve ¢ok az yirime gugii var.

4: iki tarafli Parkinson hastgh belirtileri var ve orta derecede yiriime giggitvar.

5: iki tarafli Parkinson hastah belirtileri var ve hasta yuriiyemiyor.
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EK 3. Schwab ve England Giinlik ¥am Aktiviteleri Olcegi

FONKSIYONEL BAGIMSIZLIK OLCEGI (FiM)
T Tam Bagimsiz - Highir yardima gersk duymadan beliri bir akfiviteyi gereken
zamanda, cihazziz ciarak ve emniyedi gekilde yapar ARDRACT YOk
6 Modifiye bagimsiz - Bir aktiviteyi yardime: bir cihaz yads uzun sireds
= muodifikasyona gerek duyarak emniyefsiz bir gekide yapar
] Modifiye Bagimlilik
: 5  Gozetim - Fiziksel yardim afmadan sézel yardim e aktiviteyi famamiar {% 100)
w4 Minimal yardim - Hafif bir fizikael temas diginda yardima ihtiyac: yokiur
i Abktivite igin gereken eforun en az % 75'ni harcar
= YARDIMCI| VAR
0O |3 Ora dereceds yardim - Akfivite igin gerekii eforun % 50 — 75'ini harcar
Tam bagimlilik
2 Maksimal yardim - Gereken eforun % 25 — 502 harcar
1 Tam yardim - Gersken eforun % 0— 25ni harcar
YATIS | | emas iZLEM
A Beslenms
_E B Kendine ceki dizen verme
% C Banyo yapma
-.E C  Giyinme — viicut dst kismi
£ |E Giyinme — vicut alt kismi
F Tuvalet kullammi
g E G Mesane kontrold
; ol
EE
@2 | H Barsak kontrold
b I “atak, sandalye, tekeriekl sandalys
E J Tuvalet
m
= | K Kivet, dug
¥ L Yirime ! Telerlekli sandalye |:| I:I |:|
v W YOrime  C: Tekenekd Sandalye 1B: Her s
[
T | M Merdiven
MOTOR SKOR ALT TOPLAMI
£ .\, SR R i S
£ M Anlama A:lsitse! V:Gdrsel B:Her ikisi |:| |:| |:|
£ |0 ifade etme V- Sesi C: Sessiz B-Her ikis |:| |:| |:|
5 P Sosyal etkilzsim
Eam Q Problem gézme
" |R Bellek
KOGNITIF SKOR ALT TOPLAMI
TOTAL FiM SKORU
Kot Bogluk birakmayiniz. Hasta sk nedeniyle fest edlizmiyersa 1 puan olarak skodaviniz.

* Bu form 1. Tibbt Behabifitasyon Sempozyamn,
Eoars Diizenleme Eunilu tarafindan hanrdapmashr. Ankara 2006
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EK 4. PHA39 — Parkinson HastgliAnketi 39

“Gecen ay boyunca” Parkinson hagialinedeniyle sgagidakileri hangi siklikta
yasadiniz?
(her soru icin tek kutuculsaretlenecektir)

Higbir Nadiren Bazen | Cogunlukla Her
zaman 1 5 3 zaman

0 4

1. Eskiden bg
vaktinizde
yapmaktan
hoglandginiz
seyleri
yapmakta
gucluk
cektiniz mi?

2. Tamirat, evgleri,
yemek
pisirme  gibi
isleri
yapmakta
gucluk
cektiniz mi?

3.Aligveris
cantalarini
tasimakta
gucluk
cektiniz mi?

B

Yaklgik 1 km
yururken
gucluk
cektiniz mi?

(62}

. Yaklgik 100 m
yururken
gucluk
cektiniz mi?

6. Ev  dsinda
istediginiz
gibi
dolasmakta
gucluk
cektiniz mi?

7. Toplum icine
ctkmakta
gucluk
cektiniz mi?
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8.Disar1 ciktginizda
baska birinin
yardimina
gerek
duydunuz
mu?

9.Toplum icinde
disecesinizde
n korktunuz
ya da
endselendiniz
mi?

10.istedginizden
daha fazla eve
bagl kaldiniz
mi1?

11.Yikanmakta
gucluk
cektiniz mi?

12.Giyinmekte
gucluk
cektiniz mi?

13.Digme iliklemek
ya da
ayakkabil
baglamakta
gucluk
cektiniz mi?

14. Okunakli yazi
yazmakta
gucluk
cektiniz mi?

15.Yiyecekleri
kesmekte
gucluk
cektiniz mi?

16. Icecekleri
dokmeden
tutmakta
gucluk
cektiniz mi?

17 .Kendinizi kederli
hissettiniz mi?

18. Kendinizi terk
edilmis ve
yalniz
hissettiniz mi?
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19.Kendinizi
aglamakli
hissettiniz ya
da aladiniz
mi?

20. Kendinizi kizgin
ya da huysuz
hissettiniz mi?

21.Kendinizi
endseli
hissettiniz mi?

22.Geleceginizle
ilgili
endieleriniz
oldu mu?

23.Parkinson
hastalginizi
baskalarindan
gizlemek
zorunda
hissettiniz mi?

24. Toplum icinde
yemek
yemeniz ya da
bir sey
icmeniz
gereken
durumlardan
kacindiniz
mi?

25.Toplum
icindeyken
Parkinson
hastalginiz
nedeni ile
utang
duydunuz
mu?

26. Diger insanlarin
size
gosterecg
tepki
nedeniyle
endselendiniz
mi?
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27. Yakin ksisel
ili skilerinizde
zorluk
cektiniz mi?

28.Ksinizden
gerektgi
kadar destek
almadginizi
hissettiniz mi?
(Esiniz yoksa
'yok' yaziniz)

29. Aile ya da yakin
arkadalariniz
dan gerek
duyduysunuz
destei
alamadginiz
oldu mu?

30. GlUndiz ansizin
uykuya
daldiniz mi?

31. Kitap okur ya da
televizyon
seyrederken
dikkatinizi
toplamakta
gucluk
cektiniz mi?

32. Hafizanizi zayif
hissettiniz mi?
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EK 5. Ses kaydi esnasinda hastaya soyletilen ses émekler

1. Sesiniz kuvvetli birsekilde devam etgi strece her bir ses tonunu surdiriniz.
Ses tonu giderek azaliyorsa daha fazla devam etizeyi
a. Nefes aliniz “Aaaaa” deyiniz ve dinleniniz.
b. Nefes aliniz “Oo000” deyiniz ve dinleniniz

c. Nefes aliniz “Uuuuu” deyiniz ve dinleniniz.

2. BiR’den ON’a kadar sayi sayiniz, o sirada her sagiada nefes aliniz. Her bir

saylyl kuvvetli, gucli bir tonda sdylemeye gaymdine.

3. Asagidaki cimlecikleri soyleyiniz.
a. Kus sesi Tal at
b. Eve gel Nari al
c. Suna bak Pili tak
d. Topu tut Saati kur

4. Asagidaki kelimeleri yumsak tonda sdyleyiniz.
a. Kitap

Gulme

Korkma

Perde

Sarki

Saksi

Yemek

- ® 2 0 T

- @

Tente

Dolmus
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