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Yiiksek Lisans Tezi

PARKINSON HASTALIGININ TESHiSINDE SES VERILERiI UZERINDEN MAKINE
OGRENMESI VE DERIN OGRENME YONTEMLERINiIN INCELENMESI

ibrahim Halil GOKCIN

Harran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr.Ogr.Uyesi Nagehan ILHAN
Yil: 2023, Sayfa: 73

Giliniimiizde ozellikle makine 6grenmesindeki gelismelerle birlikte ses bozukluklari ve konugma
olciimleri kapsaminda yapilan caligmalar da artis olmustur. Ozellikle Parkinson gibi konusma
bozuklugu semptomu olan hastaliklar i¢in farkli yontemler kullanilarak seslerin analizi yontemiyle
smiflandirma g¢aligmalart yapilmaktadir. Parkinson hastaligi ig¢in yapilan c¢alismalara bakildiginda
genel olarak caligmalarin makine Ogrenmesi metotlartyla seslerin ve hasta el yazilarinin
degerlendirilmesi iizerine yogunlasmis oldugu goriilmektedir. Bu tezin amaci1 Sakar ve ark. (2019)
tarafindan olusturulan “Parkinson's Disease Classification (PDC)” veri seti kullanilarak makine
O0grenme ve derin Ogrenme yoOntemlerinin performansini degerlendirmektir. Calismanin diger
calismalardan farki ise daha fazla makine 6grenmesi teknigi kullanarak bu tekniklerin PDC veri seti
iizerindeki basarisini test etmektir. Literatiirde PD simiflandirma problemi igin algoritma sonuglarina
gore bu ¢alismada daha yliksek dogruluk oranlarimin rapor edildigi goriilmektedir. Caligma sonucunda
en iyi sonuglarin Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA) algoritmasindan elde edildigi goriilmektedir.
Gelecekteki calismalarda PH siniflandirma probleminde umut verici sonuglar gdsteren KSA teknigi,
PH tele izleme sistemi olusturmak i¢in PH hastalarinin Birlesik Parkinson Hastalig1 Derecelendirme
Olgegi puanini tahmin etmek icin kullanilabilir.

ANAHTAR KELIMELER: Parkinson hastaligi, makine 6grenmesi, derin 6grenme.
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Today, especially with the developments in machine learning, there has been an increase in the studies
carried out within the scope of voice disorders and speech measurements. Especially for diseases with
speech impairment symptoms such as Parkinson's, classification studies are carried out by using
different methods and analysis of sounds. When the studies for Parkinson's disease are examined, it is
seen that the studies are generally focused on the evaluation of sounds and patient handwriting with
machine learning methods. The aim of this study was to evaluate the performance of machine learning
methods using the "Parkinson's Disease Classification (PDC)" dataset created by Sakar et al. (2019).
The difference of the study from other studies is to test the success of these techniques on the PDC
dataset by using more machine learning and deep learning techniques. According to the algorithm
results for the PD classification problem in the literature, it is seen that higher accuracy rates are
reported in this study. As a result of the study, it is seen that the best results are obtained from the
Convolutional Neural Networks (KSA) algorithm. The KSA technique, which has shown promising
results in the PH classification problem in future studies, can be used to estimate the Unified
Parkinson's Disease Rating Scale score of PH patients to create a PH tele-monitoring system.

KEYWORDS: Parkinson's disease, machine learning, deep learning.
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1.GIRIS Halil ibrahim GOKCIN

1. GIRIS

Parkinson hastaligi (PH), diinya niifusunun 1000°’de 1-2’sini etkileyen ve
yaslanmayla birlikte yayginlig1 artan norolojik bir hastaliktir. Parkinson hastaliginin
60 yas st toplam diinya niifusunun %1 ini etkiledigi bilinmektedir. Hastaligin
genetik ve cevresel bir takim etkenlere bagli oldugu diistiniilmekle birlikte kesin
olarak sebebi bilinmektedir. Yapilan arastirmalarda %5-10 oraninda genetik faktorler
saptanirken baz1 cevresel faktorlerin de hastalifin olusumunda katkis1 oldugu
diistiniilmektedir (Tysnes ve Storstein, 2017). Yapilan arastirmalarda bu cevresel
faktorlerin arasinda COz, tarim ilaglar1 ve agir metaller gibi zararli maddelere fazlaca
maruz kalmak gibi etkenler bulunmaktadir. Bununla birlikte beyaz irktan olmak,
kirsal kesimde yasamak ve kuyu suyu igmek gibi bazi durumlarin da Parkinson

hastaliginin risk faktorleri arasinda oldugu belirtilmektedir (Cevik ve Kilimci, 2020).

PH hastalig1 teshisi konmus olan bireylerde dopamin seviyesinde gerceklesen
azalmalar sonucu kaslarin kontrol edilmesinde sorunlar yasanmakta ve hareket
zorluklart meydana gelmektedir. Hastaligin teshisi konduktan sonra kesin tedavisi
olmamasina karsin hekimler tarafindan hastaligin ilerlemesine ve semptomlarin
azaltilmasina yonelik tedavi siireci isletilmektedir (Jankovig, 2008). PH hastaliginin
klinik goriiniimii ve dopaminerjik tedaviye diger norodejeneratif hasliklara nazaran
vermis oldugu goriiniir cevapla ayirt edilebilmesi miimkiin olmaktadir. Bu nedenle
hastaligin onceden teshis edilmesi tedavi agisindan olduk¢a Onemli olmaktadir.
Ciinkii PH, ila¢ tedavisine en fazla yanit veren ndrodejeneratif hastaliktir (Cakmur,

2011).

Parkinson hastaliginin baslica belirtileri hareket eksikligi ve yavashgi, titreme
ile eklem bolgelerinde goriilen sertliklerdir. Bunlarla birlikte dengede duramama,
konusma ve zihinde bozulmalarla depresif ruh hali yine Parkinson hastaliginin
belirtileri arasindadir. Bu belirtiler hastaya zamaninda tedavi baglatilmadig: siirece
zamanla siddetlenmektedir. Hastaligin ilk belirtilerinin %75 oraninda 60 yasindan

sonra ortaya ¢iktig1 goriilmektedir (Cevik ve Kilimci, 2020). Parkinson hastaliginin
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konusma tizerindeki etkileri arasinda kisik ses, konugsmaya baslamada ve siirdiirmede
sikint1 yagama, akict konusmada zorluk ve konusmanin donuklagmasi gibi sorunlar

bulunmaktadir (Fahn, 2003).

Parkinson hastaliginda genellikle hastaligin ilk evrelerinde konugma
bozukluguna rastlanmamaktadir. Bununla birlikte %50 oraninda ilerleyen sathalarda
da konusma bozuklugu yasamayan hastalar bulunmaktadir. Genel olarak hastaligin
karakteristik Ozelliklerinden dolayr hastalarin konugmalarinda sorunlar yasamaya
basladiklart goriilmektedir. Parkinson hastaliginda meydana gelen konusma
bozukluklarinda dopamin eksikligi nedeniyle yiiz ve agiz bolgesindeki hareket etme
kabiliyetinde azalmalar meydana gelmektedir (Torun, 1991). Aymi zamanda
hastalarin nefes alma kapasitesinin diismesi de konusma bozukluklarinin ana
nedenlerindendir. Konusmada yasanan bozukluklari genel itibariyle baslangici
konusma tonundaki yumusama olmaktadir. Bununla birlikte hastalar konugmalarinda
vurgu yapmadan monoton bir sekilde konusmakta, konusmalar1t hem yumusak hem
de hizli tonda olmaktadir. Kimi durumlarda kelimeler arasindaki bosluklar
kaybolmakta ve climlelerin son kelimelerinde tekrarlar meydana gelmektedir. Yavas
ve zayif tonda konusmalar da Parkinson hastalariin konusma karakteristikleri

arasindadir (Ozekmekgi ve ark., 2013).

Gilinimiizde 0Ozellikle makine Ogrenmesindeki gelismelerle birlikte ses
bozukluklar1 ve konusma 6l¢iimleri kapsaminda yapilan ¢alismalarda artis olmustur.
Ozellikle Parkinson gibi konusma bozuklugu semptomu olan hastaliklar igin farkli
yontemler kullanilarak seslerin analizi yoOntemiyle siiflandirma calismalari
yapilmaktadir. Parkinson hastaligi i¢in yapilan ¢aligsmalara bakildiginda genel olarak
calismalarin makine Ogrenmesi metotlariyla seslerin ve hasta el yazilariin
degerlendirilmesi iizerine yogunlasmis oldugu goriilmektedir. Ses bozukluklarinin
incelenmesi maksadiyla olusturulan veri setlerinin bir mikrofon vasitasiyla ses kaydi
almarak yapildigi goriilmektedir. Daha sonra bu ses kayitlar1t makine 6grenmesinin
farkli metotlar1 kullanilarak analiz edilmekte, bu sayede hasta konusmalari ve saglikli

insanlar arasindaki ses ve konusma siniflandirmalar1 yapilabilmektedir. Yapilan
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calismalarda goriilen dogruluk oranlar1 ¢aligmalarin hastalik belirtilerinin analiz

edilmesinde faydali oldugu gozlemlenmistir (Little ve ark., 2009).

Parkinson hastalarina ait seslerin analiz edilmesinde literatiirde oldukga farkl
yontemlerin kullanildigr goriilmektedir. Bu yontemler arasinda ses frekanslarindaki
diizensizlik, jitter, shimmer, kisiklik Ol¢limii, Mel frekanst kepstrum Ol¢limii,
dogrusal tahminleme, isitsel modelleme gibi farkli metotlar bulunmaktadir (Bizal,
2014). Parkinson hastaliginin kesin bir tedavisi olmamasina ragmen hastaligin erken
teshisi  durumunda  semptomlarin  ilerlemesi  durdurulabilmekte  veya
yavaglatilabilmektedir. Bu nedenle bu tip teshis yontemlerinin gelistirilmesi hastalik

i¢in oldukc¢a onemlidir.

Literatiir incelendiginde yaygin olarak kullanilan birkag tane hazir veri setinin
oldugu gorilmektedir. Bu veri setlerinden biri Little ve ark. (2009) tarafindan
olusturulan “Oxford Parkinson's Disease Detection (OPH)” veri seti ve digeri Sakar
ve ark. (2013) tarafindan olusturulan “Parkinson Speech Dataset with Multiple Types
of Sound Recordings (PSD)” veri setidir. Bu veri setlerinden PSD’de toplam 40
denege, OPH’de ise 31 denege ait veriler bulunmaktadir. Denek sayilarina
bakildiginda bu veri setlerinin oldukga siirli oldugu goriilmektedir. Ancak Sakar ve
ark. (2019) tarafindan olusturulan “Parkinson's Disease Classification (PDC)” veri
seti toplam 252 denege ait 756 veriye sahip olmasi nedeniyle yapilan ¢alismalarda
son Ui¢ senedir yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Diger veri setleriyle
karsilastirildiginda PDC veri setinin hem o6rneklem boyutunun biiyiikliigii hem de
kullanilan sinyal isleme teknikleri nedeniyle Parkinson hastaligina iliskin daha iyi bir

temsil imkan1 tanidig1 diistiniilmektedir (Badem, 2019).

Bu caligmanin amaci PDC veri seti kullanilarak makine 6grenme ve derin
O0grenme yontemlerinin  performansim1  degerlendirmektir. Calismanin  diger
caligmalardan farki ise daha fazla makine Ogrenmesi teknigi kullanarak bu

tekniklerin PDC veri seti tizerindeki basarisini test etmektir.
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Bu c¢alismada kullanilan Sakar ve ark. (2019) verileri Istanbul Universitesi
Cerrahpasa Tip Fakiiltesi Noroloji Anabilim Dali'nda yaslar1 33 ile 87 (65.1+£10.9)
arasinda degisen 188 Parkinson hastasi (107 erkek ve 81 kadin) f{izerinden
toplanmistir. Kontrol grubu, yaslar1 41 ile 82 arasinda degisen (61,1£8,9) 64 saglikl
bireyden (23 erkek ve 41 kadin) olugmaktadir. Veri toplama iglemi sirasinda
mikrofon 44,1 KHz'e ayarlanmis ve doktor muayenesini takiben her denekten ii¢
tekrar ile /a/ tinliisiiniin siirekli fonasyonu toplanmistir. Tiim denekler veri toplama
siireci hakkinda bilgilendirilmis, aydinlatilmis onam imzalanmis ve Bahgesehir
Universitesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulu onay1 dogrultusunda géniillii olarak
teste katilmistir. Bu c¢alismada PH hastalarinin  konusma kayitlarina PH
degerlendirmesi i¢in klinik olarak yararl bilgiler ¢ikarmak i¢cin Wavelet Doniigiimii
tabanli temel 6zellikler, Vokal Kivrim Ozellikleri, Zaman Frekans Ozellikleri, Mel

Frekans Cepstral Katsayilar1 (MFCK'ler) 6zellikleri uygulanmustir.

Onceki calismalar incelendiginde, Sakar 2019 verisetinin ¢ok fazla
kullanilmadig1 goriilmektedir. Ayn1 verisetini kullanan ¢aligsmalarin degerlendirmeye
aldiklar1 yontemlerden daha fazla yontem bu ¢alisma kapsaminda uygulanmistir. Bir
diger onemli katki ise ayni verisetini kullanan diger calismalarda parametreler
tizerinde degisiklik yapilmadigr goriilmektedir. Fakat bu calisma kapsaminda
parametreler verilirken overfitting problemini Onlemeye yonelik degisiklikler
yapilmaktadir. Bahsi gegen oOzellikler, bu c¢aligmanin literatiire katkist olarak

belirtilmektedir.

1.1. Parkinson Hastahg:

Bu bagslik altinda parkinson hastaligina genel bakis, parkinson hastalig: tipleri

ve belirtileri, parkinson hastaliginin teshisi detayl sekilde anlatilmaktadir.

1.1.1. Genel bakis

PH, beyinde viicut hareketinin kontroliinden sorumlu bir alan olan substantia

nigra'daki sinir hiicrelerinin bozulmasi veya 6liimii nedeniyle ortaya ¢ikan yasa baglh
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dejeneratif norolojik bir hastaliktir. PH, hiicreler diizglin ¢alismay1 biraktiginda veya
beynin substantia nigra pars compacta adi verilen bir boliimiinde hasar meydana
geldiginde meydana gelen hastaliklardan biridir. Bu bolgedeki hiicreler, dopamin adi
verilen ¢ok dnemli bir kimyasal maddenin iiretilmesinden sorumludur. Bu hiicreler
zamanla kaybolur, bu nedenle beyin, yiiriime, yazma ve hatta gililimseme dahil
olmak iizere viicuttaki hareket davraniglarini kontrol etmekten sorumlu olan

dopamini kaybeder (Vallejo ve ark., 2016).

Genel olarak, Pereira ve ark. (2017), bu hastaligin kronik, ilerleyici bir
norodejeneratif bozukluk olarak tanimlandigini bildirmistir. PH, 6zellikle niifusun
ortalama yasmin yiiksek oldugu iilkelerde, diinyanin her yerindeki insanlar1 etkiler
(Vallejo ve ark., 2016). Parkinson Hastaliklar1 Vakfi’na (2015) gore, bir milyonu
Amerika Birlesik Devletleri'nde olmak iizere diinya c¢apinda yaklasik 10 milyon
insan Parkinson hastasidir (Parkinson Hastaligi Vakfi, 2015). Parkinson Hastalig
Dernegi'in internet sitesinde, her 500 Ingiliz'den birinin bu hastaliga sahip oldugu
ve Oniimiizdeki 50 yilda bu saymnin 3 kat artmasinin beklendigi belirtilmistir.
Normalde bu hastalik zamanla daha da kotiilesmekte ve ¢ogunlukla 50-70 yas
arasindaki insanlar1 etkilemektedir. PH ilk olarak 1817'de Ingiliz bir doktor olan
James Parkinson tarafindan tanimlanmistir ve PH i¢in hala bir tedavi

bulunmamaktadir (Lones ve ark., 2014; Pereira ve ark., 2015).

Tedavi edilemez olmakla birlikte, PH ile iliskili semptomlarin uzun siireli
rahatlamasi i¢in erken tedavi onemlidir. Evreye ve semptomlara bagh olarak cesitli
tedaviler alinabilir. Buna ilaglar ve fiziksel aktiviteler, mesleki terapiler, konugma-dil
terapileri ve cerrahi yontemler dahildir. Mevcut tedaviler arasinda tibbi tedaviler en
yaygin olamidir ve sinir hiicrelerinin dopamin yapmasina yardimecir olmak icin
kullanilabilir; dopamini taklit etmek; belirli bir enzimin beyindeki dopamini
parcalamasini engellemek; PH’nin belirli semptomlarin1 hafifletmektir (Cleveland

Clinic, 2020).
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PH’nin en sik goriilen semptomlar su sekilde 6zetlenebilir:

e Bradikinezi: PH tanisi i¢in bir 6n kosul olarak hareketin yavasligi (Tysnes ve
Storstein, 2017).

e “Tremor: Titremeler iki sekilde ortaya cikar: dinlenme titremeleri ve hareket
titremeleri. Istirahat titremeleri viicut hareketsizken ortaya cikar, ancak kisi
harekete gectiginde titreme durur. Bu titreme tipik olarak eller veya
parmaklarla smirhidir.  Tersine, hasta goniilli olarak etkilenen viicut
boliimiinii hareket ettirdiginde hareket titremeleri ortaya ¢ikar” (Cleveland
Clinic, 2020).

e Sertlik: Serbest hareket edememe ile sonuglanan kas sertligi (Raiano ve ark.,
2020).

e Postural Degisiklik: Parkinson hastaliginin dérdiincii ana semptomu (Raiano
ve ark., 2020). Genellikle diismelere (Palakurthi ve Burugupally, 2019) yol
acan stabiliteyi koruyamamayr ve PH’nin yaygin bir semptomu olarak
¢omelme postiiriinii igerir (Schlenstedt ve ark., 2020).

e Koordinasyon: Hareketleri baglatma ve hareketleri koordine etme zorlugu
(Cleveland Clinic, 2020).

e Yiirime bozuklugu: Yiirime hizinda azalma, adim uzunlugunda azalma,
artan eksenel sertlik veya ylirime hizim1 koruyamama ile kendini gosteren
anormal yiirime paternidir (Mirelman ve ark., 2019).

e Ses bozuklugu: Erken PH hastalar1 arasinda en yaygin semptomlardan biridir.
Kisik bir ses, azaltilmis ses seviyesi, kisith perde degiskenligi (monoton),
belirsiz artikiilasyon (gecikmis konusma) ve kararsiz konusma hizi ile

karakterize edilir (Giindiiz, 2019).

Yukarida bahsedilen semptomlarin tiimii PH hastalarinda yaygin olmakla
birlikte, bradikinezi, tremor ve rijidite (sertlik) PH’nin baslica semptomlaridir
(Cleveland Clinic, 2020) ve dolayisiyla PH tanisinda yaygin olarak kullanilan
semptomlardir (Tolosa ve ark., 2006). Aslinda, Tysnes ve arkadagslarina (2017) gore
bir hasta, ancak hasta tremor veya rijidite ile birlikte bradikinezi belirtileri

gosteriyorsa PH olarak teshis edilebilir.
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Bu nedenle, PH’yi teshis etmek i¢in yaygin bir yaklasim, doktorun hastalarin
¢izim modellerine bakarak PH’nin ii¢ ana belirtisini arayabilmesi i¢in hastalardan bir
spiral veya benzeri ¢izmelerinin istendigi ¢izim muayenesidir. Bir ¢izim muayenesi
Ozellikle bradikinezinin saptanmasi i¢in uygun olabilir, yavas hareket veya rahatsiz
edici derecede kiiclik el yazisi (mikrografi) ile kendini gdsterebilen ve yazma

sirasinda ilerleyebilen (ilerleyen mikrografi) bir semptomdur (Ma ve ark., 2013).

1.1.2. Parkinson hastalig tipleri ve belirtileri

PH temel olarak motor semptomlar1 (hareket bozuklugu) ve bilissel islev
bozuklugu gibi motor olmayan semptomlari igermektedir (Meireles ve ark., 2012).
Motor semptomlar i¢in dort ana belirti ana semptom olarak kabul edilir: dinlenme
tremoru, rijidite, bradikinezi ve bazen postural instabilitedir. PH hastalarinin yaklasik
%70'inde 3-5 HZ arasinda ve asimetrik tremor olarak karakterize edilen istirahat
tremoru vardir. PH’nin ikinci belirtisi, eklemlerin hareketleri sirasinda bir direng
hissidir ve buna disli sertligi denir (Samii ve ark., 2004). Baska bir deyisle, yumusak
hareketlerin tersidir (Khan Academy, 2015). Hareketi yavaslatmak bradikinezi adi
verilen {i¢lincii igarettir ve el yazisi gibi basit hareketlerle genislemektedir. Dordiincii
semptom postural instabilitedir ve bu 0Ozellikle gen¢ hastalarda PH’nin erken
evresinde olmaz ve denge ile ilgilidir, bu da hastay1 ayaklari lizerinde dengesiz yapar

ve diismelere neden olabilir (Samii ve ark., 2004; Khan Academy, 2015).

PH'nin hipozmi, hizl1 g6z hareketi (REM), uyku davranis bozuklugu, kabizlik
ve depresyon gibi motor olmayan semptomlarindan bazilari, yillar i¢inde herhangi
bir motor semptomdan Once ortaya ¢ikabilir (Meireles ve ark., 2012). Bir¢cok hasta
ayn1 zamanda biligsel islev bozuklugu da sergiler ve bunlar hafif bilissel bozukluktan
(PD-MCI) PH demansma (PDD) kadar uzanir (Litvan ve ark., 2012). Baz
durumlarda, PD-MCI hastaligin erken evresinde ortaya c¢ikarken, PDD, PD'ye sahip
olduktan 20 yil sonra ortaya ¢ikma egilimindedir. PD-MCI, normal yaslanma ile
beklenenin  disinda  gergeklesen, hastanin  gilinlik  rutin  aktivitelerini

gergeklestirmesine engel olmayan diisinme ve hafiza sorunlari olarak tanimlanir.
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Ayrica PD-HBB tanis1 YGB'ye gecis olabilecegi icin dnemlidir (Meireles ve ark.,
2012). YGB belirtileri arasinda kisa siireli bellekte bozulma, yiiriitiici islev
bozuklugu, dikkat bozuklugu, gorsel-uzaysal eksiklik, psikotik Dbelirtiler
(haltisinasyonlar) gibi davramigsal veya noropsikiyatrik belirtiler, kisilik ve

duygudurum degisiklikleri, kaygi ve ilgisizlik sayilabilir (Meireles ve ark., 2012).

1.1.3. Parkinson hastaliginin teshisi

Oncelikle, PH ve parkinsonizm arasinda ayrim yapmak Onemlidir.
Parkinsonizm, titreme, sertlik ve bradikinezi gibi PD'ye atfedilebilecek bir dizi
semptomun klinik sunumudur. PH, parkinsonizmin bir bi¢imi olarak kabul edilir, bu
nedenle, parkinsonizm semptomlarini gosteren tiim denekler, vaskiiler bozukluk veya
diger = norodejeneratif  hastaliklar  gibi  diger  saghk  sorunlarindan

kaynaklanabileceginden PD'ye sahip olmayacaktir (Parkinson Hastali§1 Vakfi, 2015).

PH hastalarinin sadece motor 6zelliklerini izleyerek PH’yi diger parkinsonizm
tiirlerinden ayirt etmek giictiir. Bu nedenle, asimetri ve levodopa tedavisine giiclii
yanit gibi klinik tan1 dogrulugunu artirmak i¢in baska 6zelliklerin eklenmesi gerekir
(Berg ve ark., 2013). Asagidakiler dahil olmak tiizere motor Ozelliklerden tani

kriterlerinin kars1 karsiya oldugu cesitli engeller vardir:

e Bu kriter hareket problemlerine odaklanir, PH normal olarak levodopa
tedavisine yanit vermeyen ve herhangi bir motor semptomdan &nce ortaya
¢ikan motor olmayan Ozelliklerle de iliskilidir (Berg ve ark., 2013).

e Kiriterlerdeki ana 6l¢ii, diger parkinsonizm tiirlerinde de goriilen dopamin

replasmanina verilen yanittir (Berg ve ark., 2013).

Birlesik Krallik Parkinson Hastaligi Dernegi Beyin Bankasi Tani Kriterleri,
daha onceki taninin bir giincellemesi olarak karsimiza ¢ikmaktadir ve taninin
Ozgilligiinii artirmak i¢in hem asimetriyi hem de levodopa tedavisine gii¢lii bir

yanit1 igermektedir. Ayrica, takip arastirmalarinin bildirdigi gibi, tanisal dogruluk,
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erken ¢aligmalarin onerdiginden oliimde %76 ile %90 dogruluk olarak yiikselmistir
(Berg ve ark., 2013).

Sekil 1.1. zaman i¢inde engelliligin derecesini gdstermektedir. PH tanisinin
motor Ozellikler genislemeye basladiginda (zaman = 0) gerceklestigi goriilebilir,
ancak motor dis1 semptomlar tanidan 20 y1l veya daha fazla bir siire once gelebilir.
PH tanisindan sonra demansa ulasana kadar ek motor olmayan semptomlar ortaya
cikmaktadir. Ayrica postural instabilitenin hastaligin ileri evrelerinde ortaya ¢ikma

egiliminde oldugu goriilebilir.

Pre-motor/prodromal period Parkinson's disease diagnosis
Early Advanced/late )
Complications
Psychosis
2
3 :
o Fluctuations
;3 Dyskinesia Motor
] Dysphagia
2 Postural instability
a . &
Bradykinesia Freezing of gait
Rig'\dlty Falls
Tremor
EDS Pain Urinary symptoms Non-motor
Hyposmia Fatigue Orthostatic hypotension
Constipation RBD Depression Mma Dementia
T T T T T }
=20 -10 0 10 20
Time (years)

Sekil 1.1. Zaman igindeki engellilik derecesi (Kalia ve ark., 2015)

Sekil 1.1.’de yer alan EDS=giindiiz asir1 uyku hali, HBB=hafif bilissel
bozukluk, RBD=REM uyku davranis bozuklugu terimlerinin kisaltmalaridir (Kalia
ve ark., 2015). UPDRS, Birlesik Parkinson Hastalig1 Derecelendirme Olgegi’ni ifade
etmetkedir. Bu 0Ol¢ek her semptom i¢in 5 puanlik bir puan verir (Goetz ve ark.,
2008). Parkinson hastaliginin tanisinin konulmasi, belirtileri gibi durumlarin
verilmesinden sonra, PH tanisinin konulmasinda ¢okg¢a faydalanilan yontem olan

maline 6grenmesinden bahsedilmektedir.

1.2. Makine Ogrenmesi

Makine &grenmesi (MO), bilgisayar bilimlerinde &nemli bir alandir. MO,

bilgisayarlarin mevcut girdilerden (e8itim verileri) 6grenmesini ve bize uzmanlik
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olarak ¢ikt1 vermesini amaglayan bir algoritmalar toplulugudur (Shalev-Shwartz ve
ark., 2014). Genel olarak, insanlar tarafindan gerceklestirilen gorevlerde insan
yeteneklerinin  lizerinde olan gorevleri yerine getiren g¢esitli  gorevleri

otomatiklestirmede makine 6grenimini kullanilmaktadir.

1.2.1. Ogrenme tiirleri

Shalev-Shwartz ve ark. (2014)’e gore 6grenme, “deneyimi uzmanlik kazanmak
icin kullanmak™ olarak tanimlanabilir. Haykin'e (2009) gore iki ana 6grenme tiirii

vardir:

1. Denetimli 6grenme: Bu tiir §grenmede girdi-¢ikt1 bulunmaktadir. Ogretici
her girdi i¢in algoritmaya “optimum” yanit1 (¢ikt1) verir ama algoritma asil ¢iktiy1
vermektedir. Hem optimum hem de gercek cikti arasindaki farka bagli olarak,
algoritma hatay1 azaltmak i¢in parametrelerini degistirmektedir. Boylece algoritma,
Ogreticinin  sagladig1 bilgilerden Ogrenir. Bu 0Ogrenme tlirli normalde bir
smiflandirictya modelin girdisi ve ¢iktis1 arasindaki iligkiyi 6gretme siireci olan
siiflandirma gorevi ile ilgilidir ve daha sonra bu uzmanligi daha sonra sonucu

goriinmeyen girdiler i¢in kullanir (Witten ve ark., 2011).

2. Denetimsiz 6grenme: Bu tiir bir 6grenmede 6gretmenimiz yoktur. Sonug
olarak, denetimli Ogrenmede oldugu gibi oOgrenecek bir geri bildirim
bulunmamaktadir. Bu tiir bir 6grenmede algoritma, bir tahmin islemi ger¢eklestirmek
yerine girdiyi nasil temsil edecegini 6grenmektedir. Bu tlir 6grenme altinda, oyun
oynamak gibi etkilesim problemlerinde uzmanlasmis pekistirmeli 6grenme vardir.
Bu tiir 6grenmede algoritma, ¢evre ile etkilesim sirasinda yaptigi hatalardan ders
¢ikarmaktadir (Sutton ve Barto, 1998). Bu 6grenme tiiri normalde, modelin girdisini
ciktinin olmadigi durumlarda kiimelere ayirma siireci olan Kiimeleme ile

ilgilenmektedir (Witten ve ark., 2011).

10
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1.2.2. Sinir ag1 (NN)

Shalev-Shwartz ve ark. (2014)’e gore bir sinir agi, birbirine baglantilar ile
baglanan birka¢ diiglim igeren ve diigiimiin c¢iktisimin agirlikli toplami sonraki
diigiimlere girdi olarak gecen yonlendirilmis bir grafik yontemidir. Bu aglar insan

beyninden ilham almaktadir (Haykin, 2009).

NN, siniflandirma gérevine ait denetimli bir MO algoritmasidir. NN birkag

tiire ayrilabilir ancak bu tiirleri ag yapisina gore asagidaki gibi gruplanabilir.

e Tek Katmanli Ileri Beslemeli Aglar: NN'nin basit bir seklidir ve dogrudan bir
ciktt katmanina bagl bir girdi katmani icermektedir.

e Cok Katmanli Ileri Beslemeli Aglar: Bu tiir, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda
gizli katmanlarin (en az bir katman) bulunmasiyla onceki tiirden farklidir.

e Tekrarlayan Aglar: Bu tip, ndronlarin ¢ikisindan diger noronlara bir veya
daha fazla geri besleme dongiisiiniin varligi ile ileri beslemeli aglardan

farklidir (Haykin, 2009).

1.2.3. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir agt (YSA) modeli, insan-beyin siireglerini simiile eden
hesaplamalar1 ve matematigi igerir. Son zamanlarda elde edilen gelismelerin ¢ogu,
gorilintli ve ses tanima, robotik ve YSA 'lerin kullanim1 gibi yapay zeka arastirma

alaniyla ilgilidir (Sadiq, 2018).

YSA, fiziksel bir fenomeni veya karar siirecini tanimlayan temsili verilerden
ornek olarak 6grenmeye izin veren insan sinir sisteminden esinlenen bir modelleme
teknigidir. YSA'nin benzersiz bir 6zelligi, bagimsiz ve bagimhi degiskenler arasinda
ampirik iliskiler kurabilmeleri ve temsili veri kiimelerinden ince bilgileri ve karmagik
bilgileri ¢ikarabilmeleridir. Bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki iliskiler,
fenomenlerin herhangi bir matematiksel temsili hakkinda varsayimlar olmadan

kurulabilir. YSA modelleri, giirtiltiilii verilerle basa ¢ikma kapasitesi de dahil olmak

11
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tizere regresyon tabanlt modellere gore belirli avantajlar saglar (Balakrishnan ve ark.,

2019).

Yapay sinir aglari, insan beyniyle ayn1 sekilde, ndéron diigiimleri web benzeri
bir sekilde birbirine bagli olarak tasarlanmigtir. Noronlar, insan beynini olusturan
milyarlarca hiicredir. Her ndron, bilgiyi beyne ve beyinden (girdiler ve ¢iktilar)
getirerek isleyen bir hiicre gdvdesinden olusur (Van Gerven ve Bohte 2017). Bu tiir
aglarin ana fikri (bir dereceye kadar) biyolojik sinir sisteminin ¢alisma seklinden,
bilgiyi 6grenmek ve yaratmak igin verileri ve bilgiyi islemekten esinlenmistir. Bu
fikrin temel unsuru, bilgi islem sistemi i¢in yeni yapilar olusturmaktir. Yapay sinir

ag1 mimarisi Sekil 1.2.'de gosterilmistir (Bre ve ark., 2018).
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Sekil 1.2. Yapay sinir ag1 mimarisi (Bre ve ark., 2018)

Y SA modelleri, biyolojik bir sinir sisteminden esinlenen belirli mimari formata
sahiptir. Insan beyninin yapis1 gibi, YSA modelleri de karmasik ve dogrusal olmayan
bir formdaki néronlardan olusur. Noronlar birbirlerine agirlikli baglantilarla baglanir.
YSA modellerinde veri toplama ve analizi, ag yapisi tasarimi, gizli katman sayisi, ag
simiilasyonu ve agirliklar/Onyargr dengesi gibi tiim siire¢ler 0grenme ve egitim

yontemleriyle hesaplanir. YSA’lar, bir veya daha fazla gizli diglim katmaniyla

12



1.GIRIS Halil ibrahim GOKCIN

baglanan bir giris diigiimleri katmanindan ve ¢ikis diiglimleri katmanindan olusur.
Giris katmani diigiimleri, etkinlestirme islevlerini atesleyerek gizli katman
diigtimlerine bilgi aktarir ve gizli katman diigiimleri, sunulan kanitlara bagli olarak
ateslenir veya uykuda kalir. Gizli katmanlar kanitlara agirliklandirma islevleri
uygular ve gizli katmandaki belirli bir diiglimiin veya diigiim kiimesinin degeri bir
esige ulastiginda, ¢ikti katmanindaki bir veya daha fazla diiglime bir deger gegcirilir.
YSA’lar ¢ok sayida vaka (veri) ile egitilmelidir. YSA’larin uygulanmasi, verilerin
modeli egitmek i¢in yetersiz oldugu nadir veya asir1 olaylar i¢in miimkiin degildir.
YSA’lar, nicel kanitlarin yerini almak i¢in insan uzmanliinin (uzman goriisii) dahil

edilmesine izin vermez (Liu ve ark., 2018).

Sistem, bir problemi ¢6zmek ve sinapslar (elektromanyetik baglantilar) yoluyla
bilgi iletmek i¢in birlikte ¢alisan ndronlar ad1 verilen ¢ok sayida birbirine bagli islem
elemanindan olusur. Noronlar birbirine yakindan baglidir ve katmanlar halinde
organize edilir. Giris katmani verileri alirken, ¢ikis katmani nihai sonucu olusturur.
Ikisi arasinda, bir veya daha fazla gizli katman tipik olarak sikistirilir. Bu diizenleme,

verilerin tam akigini tahmin etmeyi veya bilmeyi zorlagtirir.

Her baglantinin bir baglant1 agirligi vardir ve her ndronun bir esik degeri ve bir
aktivasyon fonksiyonu vardir (Balakrishnan ve ark., 2019). Her girdinin, girdinin
agirhiginin isaretine bagl olarak pozitif veya negatif bir agirliga sahip olup olmadigi
hesaplanir. Agirlik, bir baglantidaki sinyal yogunlugunu etkiler (Liu ve ark., 2018).
Bir sinyalin yalnizca toplam sinyal onu asarsa iletildigi bir esige sahip noéronlar.
Etkinlestirme Degeri, toplama biriminin agirlikli toplamidir ve ¢ikti, bu etkinlestirme
degerinden gelen sinyale gore tiretilir. Her elemanin agirligi ile YSA sisteminin giris

ve cikist arasindaki iliski Sekil 1.3.'te gosterilmistir.
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Agirliklar

Girdiler Cikta

Aktivasyon
fonksiyonu

Sekil 1.3. Her elemanin agirligi ve ANN sisteminin giris ve ¢ikisi.

Akillr aglar, 6grenme ve uyum saglama yetenegine sahiptir. Hasarli hiicrelerin
telafi edilebilecegi ve rejenerasyona katkida bulunabilecegi sekilde calisirlar. Akilli
esnek ve programlanmasi daha kolaydir, boylece yeni problemlere ve denklemlere

daha 1yi yanit verebilir (Liu ve ark., 2018).

Yapay sinir aglari, insanlar gibi, farkli 6rnekleri kullanarak Ogrenir ve bir
O0grenme siireci sirasinda kaliplari tanimlamak ve bilgileri kategorize etmek gibi
belirli gdrevleri yerine getirmek igin bir sinir ag1 kurulur. Ornegin, dokunsal sinir
hiicrelerine enjekte ederek, hiicreler sicak viicuda gitmemeyi 6grenir ve bu algoritma
ile sistem hatasini1 diizeltmeyi 6grenebilir. Yapay sinir aglari, bilinmeyen veya ¢ok
karmasik i¢ yapilara sahip sistemlerin kontroliinde veya modellenmesinde giderek
daha fazla kullanilmaktadir. Ornegin, bir motorun girisini kontrol etmek i¢in bir sinir
ag1 kullanilabilir, bu durumda sinir aginin kendisi kontrol islevini 6grenir. Bu
sistemlerde 6grenme uyarlanabilir, yani benzetmeler kullanarak, sinapslarin agirligi,
yeni girdiler verilirse sistemin dogru cevabi tiretecegi sekilde degisir (Wu ve Feng
2018). Bir sinir agina, egitilirken (egitim yontemlerinden birini kullanarak) bir dizi

girdi ve bunlara karsilik gelen ¢iktilar verilir (Van Gerven ve Bohte, 2017).
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Gergek diinyanin problemlerini ¢6zen YSA uygulamalari, finanstan hidrolojiye
kadar c¢ok c¢esitli bilimsel alanlart igerir ve ii¢ kategoriye ayrilir: (i) desen
siniflandirmasi, (ii) tahmin ve (iii) kontrol ve optimizasyon. YSA modellerinde
kiimeleme, siniflandirma ve simiilasyon, YSA modelleriyle ilgili farkli yapr tiirleriyle
gergeklestirilir. YSA modelleri ii¢ gruba ayrilir: (i) statik YSA, (ii) dinamik YSA ve
(111) istatistiksel YSA’dir. Statik YSA modeli, ¢ok katmanli bir algilayict sinir agi
modeli, dokunulmus gecikme ¢izgileri ve tekrarlayan sinir ag1 modelleri gibi dinamik
sinir ag1 modelleri ve radyal temel fonksiyon modeli gibi istatistiksel sinir agi
modelleri ve genellestirilmis regresyon sinir ag1 modeli olarak bilinir (Bre ve ark.,
2018). YSA modelini diger optimizasyon teknikleriyle, 6rnegin daha iyi tahmin
amaciyla uyarlanabilir néro-bulanik ¢ikarim sistemi ile birlestirmek de miimkiin
olabilir. YSA’nin en 6nemli etkilerinden biri hidrolojik sistemlerdedir ve bu boliim,
YSA modellerinin hidroloji ve su kaynaklari yonetiminde kavrami, arka plani,
teorisi, smiflandirilmasi ve uygulanmasi hakkinda bir fikir vermektedir

(Balakrishnan ve ark., 2019).

1.2.4. Karar agaclan

Karar Agaci, kolay anlasilir bir temsil bigimine odaklanan bir siiflandirma
teknigidir ve en yaygin 0grenme yontemlerinden biridir. Karar Agaclari, 6znitelik
vektorlerinden olusan veri kiimelerini kullanir, bunlar da vektori tanimlayan bir dizi
siiflandirma 6zniteligi ve veri girisini belirli bir sinifa atayan bir siif 6zniteligi
igermektedir. Bir Karar Agaci, belirli bir durdurma kriterine ulasilana kadar verileri
miimkiin oldugunca farkli mevcut siniflara ayiran 6znitelik tizerindeki veri kiimesini
yinelemeli olarak bdlerek olusturulmaktadir. Temsil formu, Karar Agaglari, insanlar
icin anlagilmasi kolay, agac yapili bir formatta kolayca gorsellestirilebildiginden,
kullanicilarin verilere hizli bir genel bakis elde etmelerini saglamaktadir (Liu ve

Ozsu, 2009).
Karar Agaci egitimi ile ilgili ilk algoritmalardan biri, 1986 ve 1993'te Ross

Quinlan tarafindan gelistirilen Yinelemeli Dichotomiser 3 (ID3) ve C4.5

algoritmasidir (Quillan, 1986). Bu algoritmalar, daha sonraki bir¢cok gelismenin
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temelini olusturmustur. Karar agaclari, karar destek araci olarak kullanilan
yonlendirilmis agaglardir. Karar kurallarimi temsil ederler ve ardigik kararlari

gosterirler (Liu ve Ozsu, 2009).

Karar Agaclarinda diigimler kok diigiim, i¢ diigiimler ve yaprak olarak da
adlandirilan ug¢ diiglimler olarak ayrilmaktadir. Kok diigiim, karar destek siirecinin
baslangicini temsil eder ve gelen kenarlar1 yoktur. I¢ diigiimlerin tam olarak bir gelen
kenar1 vardir ve en az iki giden kenar1 vardir (Liu ve Ozsu, 2009). Veri setinin bir

niteligine dayali bir test icermektedir.

Yaprak diigiimler, c¢ogunlukla bir simif tahmini ile temsil edilen karar
problemine bir cevaptan olusmaktadir. Ornek olarak, bir karar problemi, smif
tahminlerinin evet ve hayir oldugu bir ¢evrimi¢i magazadaki bir miisterinin bir satin
alma yapip yapmayacagi sorusu olabilir. Yaprak diigiimlerin giden ve tam olarak bir
gelen kenar1 yoktur. Kenarlar, 6nceki diiglimden alinan karar1 temsil eder (Liu ve

Ozsu, 2009).

Bir n diiglimii verildiginde, n'ye tam olarak bir kenarla ayrilan tiim takip eden
diiglimler n'nin ¢ocuklar1 olarak adlandirilirken, n'ye tiim alt diiglimlerinin ebeveyni
denir. Sekil 1.4.te bir Karar Agac1 &rnedi gosterilmektedir. Ornedin, soguk
Ozniteliklere sahip bir veri kaydi; “Kutup Ayis1”, sicaklik 6zelligi soguk oldugu i¢in
sol alt agaca ve ardindan ilgili etiketle siniflandirilan “Kuzey Kutbu” yapragina

aktarilacaktir (Liu ve Ozsu, 2009).
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Yok Var Yiiksek Normal

Sekil 1.4. Bir Karar Agac1 Ornegi (Liu ve Ozsu, 2009)

Karar Agaci Egitimi, ¢ogunlukla siiflandirma amaciyla kullanilan yaygin bir
veri madenciligi yontemidir. Amaci, bir dizi girdi 6zniteligine dayali olarak bir hedef
Ozniteligin degerini tahmin etmektir. Denetlenen bir senaryoda bir Karar Agaci
egitimi, veriler i¢indeki kaliplar1 bulmak ve Karar Agacini olusturmak i¢in bir egitim
seti kullanilarak yapilir. Daha sonra, hedef 6zniteliklerinin degerini tahmin etmek
icin daha once goriilmemis bir dizi 6rnek kullanilabilir. Egitim seti su sekilde veri

kayitlarini igermektedir (Liu ve Ozsu, 2009):

(x,Y) = (x4, %5, X3, e v , X, Y) (1.1)

Denklem 1.1°de Y, hedef Oznitelik degeridir ve X, n girdi degeri iceren bir

vektordiir; burada n, veri kiimesindeki 6zniteliklerin sayisidir (Liu ve Ozsu, 2009).

Bir Karar Agacini egitmek ve bdylece bir siniflandirict olusturmak igin, bir
hedef 6znitelik, girdi 6znitelikleri, bir bélme 6l¢iitli ve bir durdurma 6lglitii igeren bir
egitim kiimesine ihtiyag vardir. Belirli bir diiglimde, bolme kriteri tiim nitelikler i¢in
bir deger hesaplar. Bu deger, bu 6zniteligi kullanarak diigiimii bolerek elde edilen
bilgi miktarinin bir Sl¢ilislinii temsil eder. Daha sonra, tiim Ozniteliklerden en iyi
deger alinir ve diigiim, ilgili Ozniteligin farkli sonuglarina boliiniir. Bu noktada,

Oznitelikler arasinda en iyi boliinmeyi bulma islemi, bir durdurma kriterine ulasgilana
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kadar olusturulan tiim alt agaclara &zyinelemeli olarak uygulanir (Liu ve Ozsu,

2009).

Ortak durdurma kriterleri sunlardir:
e Agacin maksimum yiiksekligine ulasildiginda
e Diigiimdeki kayit sayis1 izin verilen minimumdan daha az oldugunda

e En iy1 bolme kriteri, kazanilan bilgi agisindan belirli bir esigi asamadiginda.

Bolme 6zniteligi sayisal tiirdeyse, kayitlar1 6zniteligin tiim sonuglarina bélme
imkani yoktur. Bu, ID3'e kiyasla C4.5 Karar Agacinin ana yiikseltmelerinden biridir.
C4.5 ayrica sayisal Oznitelikler i¢in de en iyi bolme noktalarini hesaplayabilir ve
bunlar1 biiyiik veya esit ve operatdrlerden kiiciik kullanarak bélebilir (Liu ve Ozsu,

2009).

Bir Karar Agacini bu otomatik siirecle egitmek, siniflandirma agisindan ¢ok az
glice sahip bdliimlere sahip biiyiik Karar Agaclar1 ile sonuglanabilir. Ek olarak,
agaclar fazla yakinsama egilimindedir, bu da egitim Orneklerine ¢ok yakinsak
olduklar1 anlamina gelir. Bu agaclar goriinmeyen verilere uygulandiginda koti
performanslara neden olur. Bu nedenle budama ad1 verilen bir teknik gelistirilmistir.
Amaci, giiriiltiilii veya hatal1 verilere dayali parcalar veya fazla takilan parcalar gibi
daha az veya liretken olmayan parcalar1 Karar Agacindan ¢ikarmaktir. Bu genellikle
dogruluk acisindan daha fazla iyilestirme ile sonuglanir ve aga¢ boyutunu kiigiiltiir.
Bu siireg, her gercek diinya veri kiimesinin hatali veya giiriiltiilii veriler igermesi

nedeniyle 6zellikle Snemlidir (Liu ve Ozsu, 2009).

1.2.5. K-en yakin komsu (EYKA)

Oriintii tamimada, EYKA algoritmasi, dznitelik alanindaki en yakin egitim
orneklerine dayali olarak nesneleri siniflandirmak i¢in kullanilan bir yontemdir.
EYKA, bir tiir 6rnek tabanli 6grenme veya islevin yalnizca yerel olarak yaklasik
oldugu ve tiim hesaplamalarin siniflandirmaya kadar ertelendigi diisiik 6grenmedir

(Devroye, 1981; Cover ve Hart, 1967). EYKA, verilerin dagilimi hakkinda ¢ok az
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veya hi¢ On bilgi olmadiginda kullanilan temel ve en basit siniflandirma teknigidir
(Devroye ve ark., 1994). Bu kural, 6grenme sirasinda tiim egitim setini korumakta ve
her sorguya egitim setindeki k-en yakin komsulariin ¢ogunluk etiketi ile temsil
edilen bir sinif atamaktadir. En Yakin Komsu kurali (NN), K = 1 oldugunda
EYKA'nin en basit sekli olmaktadir. Bu yontemde her Ornegin, g¢evresindeki
orneklere benzer sekilde siiflandirilmas: gerekmektedir. Bu nedenle, bir 6rnegin
siniflandirmasi bilinmiyorsa, en yakin komsu orneklerinin siniflandirmasi1 dikkate
alinarak tahmin yiiriitiilebilmektedir. Bilinmeyen bir O6rnek ve bir egitim seti
verildiginde, bilinmeyen Ornek ile egitim setindeki tiim Ornekler arasindaki tiim

mesafeler hesaplanabilmektedir.

En kiigiik degere sahip mesafe, bilinmeyen Ornege en yakin egitim
kiimesindeki ornege karsilik gelmektedir. Bu nedenle, bilinmeyen 6rnek, bu en yakin
komsunun (Domeniconi ve ark., 2002) siniflandirmasina gore
siniflandirilabilmektedir. Sekil 1.3., 2 sinifa boliinmiis bir dizi 6rnek i¢in K=1 ve K=
4 icin EYKA karar kuralin1 gostermektedir. Sekil 1.5. (a)'da, bilinmeyen bir numune,
yalnizca bir bilinen numune kullanilarak siniflandirilmakta; Sekil 1.5. (b)'de bilinen
birden fazla 6rnek kullanilmistir. Son durumda, K parametresi 4'e ayarlanmaktadir,
boylece bilinmeyeni siniflandirmak ic¢in en yakin dort 6rnek dikkate alinmaktadir.
Bunlardan ii¢li ayn1 sinifa aitken, sadece biri diger sinifa aittir. Her iki durumda da
bilinmeyen Ornek soldaki sinifa ait olarak smiflandirilmaktadir (Devroye ve ark.,

1994),

B A A B A A
f \ m \ e
\ \ )
B ? A n-- ,’ 4
/
i A B A
i A Al N '\ A
i) i
(a) (b)

Sekil 1.5. (a) 1-NN karar kurali: nokta ? soldaki sinifa atanmakta; (b) K=4 ile EYKA karar
kurali: nokta ? soldaki sinifa da atanmaktadir (Guo ve ark., 2006)
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Bir EYKA smiflandiricinin performansi, oncelikle K se¢iminin yani sira
uygulanan mesafe metrigi ile belirlenmektedir (Guo ve ark., 2006). Tahmin,
komsuluk biiylikligii K se¢ciminin duyarliligindan etkilenmektedir, ¢ilinkii yerel
bolgenin yarigapi, sorguya en yakin Kth komsusunun mesafesi ile belirlenmektedir
ve farkli K, farkli kosullu sinif olasiliklar1 vermektedir. K ¢ok kiigiikse, veri
seyrekligi ve giiriiltiilii, belirsiz veya yanlis etiketlenmis noktalar nedeniyle yerel
tahmin ¢ok zayif olma egiliminde olmaktadir. Tahmini daha da yumusatmak i¢in K
artirilabilmekte ve sorgunun etrafindaki genis bir bdlge hesaba katilabilmektedir.
Biiyiik bir K degeri, diger smiflardan aykir1 degerlerin eklenmesiyle siniflandirma
performansini diisiirmektedir. Problemle basa ¢ikmak i¢in, EYKA'nin siniflandirma
performansini iyilestirmek i¢in ilgili arastirma g¢alismalar1 yapilmistir. Uygun bir
komsuluk biiyiikliigiiniin nasil secilecegi K, EYKA'nin smniflandirma performansini

biiylik 6l¢iide etkileyen kilit bir konudur (Domeniconi ve ark., 2002).

Kiiciik egitim Orneklem biiyiikliigii, optimal komsuluk biiylkligi K'nin
secimini  biiylik Olgiide etkileyebilmektedir ve EYKA'nin siniflandirma
performansiin bozulmasi, K se¢iminin duyarliligi ile dogrudan alakalidir. Genel
olarak degerlendirildiginde de siniflandirma sonuglarmmin ¢ok hassas oldugu
goriilmektedir. Teorik bir bakis agisindan, EYKA'nin smiflandirma performansi,
sorguya en yakin Kth komsusunun mesafesi ile belirlenen veri uzayinin yerel bir
bolgesindeki sorgunun kosullu sinif olasiliklarinin tahmini ile belirlenmektedir. Bu
nedenle, smiflandirma performansi segilen K degerine ¢ok duyarli olmaktadir. K
vektor blyiikligliniin farkli se¢imlerinin hassasiyet sorununu ele almak amaciyla,
EYKA i¢in bazi agirlikli oylama yontemleri gelistirilmistir. Noktalarin diizgiin
dagilmadiginda gosterilmektedir ve K degerini dnceden belirlemek zorlasmaktadir.
Genel olarak, daha biiylik K degerleri sunulan giiriiltiiye kars1 daha bagisiktir ve
siniflar arasindaki smirlar1 daha pliriizsiiz hale getirmektedir. Sonu¢ olarak, ayni
(optimal) K'yi secmek, farkli uygulamalar i¢in neredeyse imkansiz hale gelmektedir

(Domeniconi ve ark., 2002).
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1.2.6. Destek vektor makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri (DVM), iki sinif arasinda bir siir belirlemek igin
matematiksel bir formiil kullanan ve boylece ikili siniflandirma problemini ¢6zen bir
O6grenme yontemidir. Siradan bir DVM ile karsilastirildiginda, Radius Basis Function
(RBF)-DVM, lineer olarak ayrilamaz olan iki sinifin ayrilmasini saglamak i¢in Gauss
cekirdegi kullanan bir DVM'dir (Nie ve ark., 2020). Sekil 1.6.’da bir RBF-DVM

simiflandiric1 tarafindan bir siniflandirmanin nasil yapilabileceginin bir Ornegini

gostermektedir.
a
.
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Sekil 1.6. Bir RBF-SVM siniflandiricisinin iki sinif arasinda nasil bir sinir olugturduguna dair
bir 6rnek (Kamarulzaini ve ark., 2018)

Sekil 1.6.’daki ornekler sinifa gore sekillenmektedir. Gri olanlar sinira yakin
olanlardir. SVM, farkli kernellerle kullanilabilmektedir. Yiiksek boyutlu bir uzayda,
dogrusal bir ayirici bazen verileri iyi bir sekilde siiflandiramazken, dogrusal
olmayan kernel doniisiimleri, farkli siniflardan veri noktalarini ayirmak i¢in dogrusal
olmayan karar sinirlar1 saglayabilmektedir. Python'un scikit-learn modiiliinde
secilebilecek bir¢ok farkli kernel bulunmaktadir. Ornegin, RBF kerneli (Gauss radyal
tabanl fonksiyon kerneli) su sekilde tanimlanmaktadir (Nie ve ark., 2020):

Xi—Xj 2
K (x%;) = exp (— b=l ) (1.2)

Denklem 2.2°de ||xi — xj|[>, T gdzlemleri i ve j iki boyutlu &znitelik vektorii
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T T . .
xX; = (xil,xiZ,.....,xip) ve Xx; = (le,sz,.....,xjp) arasindaki kare Oklid

mesafesi olarak taninabilir.

Yaygin olarak kullanilan diger kerneller sunlar1 igermektedir (Kamarulzaini ve

ark., 2018):
* Dogrusal kernel:

K (x;x;) = x!'x; (1.3)

* Polinom kernel:

K (x;x) = (yxfxj + r)d,)/ >0 (1.4)

* Sigmoid kernel:

K (x;x;) = tanh(yxx; + 1) (1.5)

1.2.6.1. Adaboost karar agaclari

AdaBoost (Freund ve Schapire, 1995), uyarlamali giiglendirmenin kisaltmasi,
stirekli olarak degistirilen veriler lizerinde bir dizi baska siiflandiriciy1 birlestiren bir
siiflandiricidir. Egitim setine bir siniflandirict yerlestirerek baslamaktadir. Yanlis
smiflandirilan 6rnekler daha sonra agirlasmaktadir (artirilmaktadir), bu da siradaki
bir sonraki siniflandiricinin onlar1 dogru sekilde siniflandirmak ig¢in "daha c¢ok
ugragsmasia" neden olmaktadir. Yeni nihai simiflandirma, smiflandiric1 serisinin
cogunlugu veya agirhgidir. Aykirn  degerler  siirekli  olarak  yanlis
simiflandirildigindan, bu ornekler giderek daha fazla etki sahibi olmaktadir ve
siniflandiric1 asirtya kagmaya egilimlidir (Freund ve Schapire, 1995). AdaBoost

siiflandiricisinin karar sinirlart Sekil 1.7.'de gosterilmistir.
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Sekil 1.7. Cesitli veri kiimelerindeki Adaboost siniflandirict (Freund ve Schapire, 1995)

1.2.6.2. Rastgele orman

Rastgele Orman (RF), her bir agac i¢in, baz1 6zelliklerin rastgele secilmesi ve
ardindan agagtaki diigiimlerin ayarlanmasi i¢in bu 6zelliklerin kullanilarak birden
fazla karar agacinin olusturuldugu bir topluluk 6grenme yontemidir. Dolayisiyla bir
karar agaci, egitim verilerindeki 6zellik degerlerinin 6grenilmesiyle olusturulan bir
kurallar hiyerarsisidir. Hiyerarsiyi kullanarak, daha sonra her bir karar agaci
tarafindan bir karar verilebilmektedir. Cogunluk oylamasi gerceklestirerek, daha
sonra bir RF siiflandiricis1 tarafindan temel alinan karar agaclart kullanilarak bir

smiflandirma yapilabilmektedir (Myles ve ark., 2004) (Sekil 1.8.).

VERI SETI
AGAC #1 AGAC #2 AGAC #3
SINltF A SINtF B SINlIF i
o '
COGUNLUK OYLAMASI
SON/KABUL Ll-‘DiLEN SINIF

Sekil 1.8. RF smiflandiricinin siniflandirma akisinin bir gosterimi (Golze ve ark., 2020)
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1.2.6.3. Konvoliisyonel sinir aglari (KSA)

Derin 6grenme, bir beyninin derin yapisindan ilham alan makine 6grenme
yontemidir (LeCun ve ark., 2006). Bu yontem, birden ¢ok gizli katmanin
kullanildigy, farkli 6zellik diizeylerinin soyutlanmasina izin veren derin bir mimari ile
karakterize edilmektedir. 2006 yilinda Hinton ve Salakhutdinov acg6zlii tabakali
egitim olarak adlandirdiklar1 néron katmanlariin bu derin mimarisini egitmek icin
yeni bir algoritma gelistirmislerdir (Hinton ve Salakhutdinov, 2006). Sonrasinda, bu
yontem daha etkili hale gelmistir ve daha sonra 6nerilen derin aglar lizerinde bir¢cok
egitim i¢in kullanilmaya baslanmistir. En giiclii derin aglardan biri, girdi verilerinin
disik ve yiiksek seviyelerdeki oOzelliklerini ¢ikarmak i¢in alt Ornekleme
gerceklestiren bircok gizli katmandan olusan derin bir ag olan Evrisimli sinir agidir
(Helwan ve ark., 2018). Bu ag, uygulandig: farkli alanlarda, yani bilgisayarla gorme
(Krizhevsky ve ark., 2012), biyolojik hesaplama (Rios ve Kavuluru, 2015), tibbi
goriintiilerin simiflandirilmasi (Helwan ve ark., 2018) vb. gibi farkli alanlarda biiytik
bir verimlilik gostermistir. Temel olarak, bu tiir aglar ili¢ ana katmandan
olugmaktadir: evrisim katmanlari, alt 6rnekleme veya havuzlama katmanlar1 ve tam
baglanti katmanlari. Her katman tiirii asagidaki paragrafta kisaca aciklanmistir
(Myles ve ark., 2004). Sekil 1.9.°da bir evrigimli sinir agimin (KSA) tipik bir

mimarisini gostermektedir.

Ozellik

Girdi Ozeltik Ozellik Haritalan Gk
Haritalan Haritalan
. \‘\.
] Y ~:.
apeemb kafman havuzlama katmany kevnmls katman ~ Tam fliskili katman

Sekil 1.9. Bir evrisimli sinir aginin (KSA) tipik mimarisi (Pereira ve ark., 2016)
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Evrigimli sinir aglart (ConvNet'ler veya KSA'lar), goriintii tanima ve
siiflandirma, nesne algilama, yiiz tanima ve diger uygulamalarda kullanilan sinir
aglarinin 6nemli bir kategorisidir. KSA'lar, asagidakiler de dahil olmak {izere ¢esitli

alanlarda siklikla uygulanmaktadir (Pereira ve ark., 2016).

KSA goriintii siniflandirmalari, daha sonra analiz edilen ve Kopek, Kedi,
Kaplan veya Aslan gibi belirli gruplara ayrilan bir goriintiiniin girisini igerir.
Gorlintli bilgisayarlar tarafindan bir piksel dizisi olarak algilanir ve goriintliniin
¢Oziiniirligli bu siniflandirma isleminde ¢ok ©nemli bir rol oynar. Gorilintii
¢Oziiniirliigiine baglh olarak, h x w x d( h = Yiikseklik, w = Genislik, d = Boyut)
degerini gorecektir. Ornegin, 6 x 6 x 3 dizi RGB matrisi (3 RGB degerlerini ifade
eder) ve 4 x 4 x 1 matris gri tonlamal1 goriintii matrisi goriintiisiidiir (Pereira ve ark.,

2016).

6x6x3

Sekil 1.10. RGB Matrisinin Dizisi (LeCun ve ark., 2006)

Derin O0grenme KSA modellerini egitme ve test etme siireci, giris
gorilintiilerinin  filtreleri (Kernals olarak bilinir), havuzlamayi, tamamen bagh
katmanlar1 (FC) ve Softmax islevini kapsayan bir dizi evrisim katmani araciligiyla
calistirilmasini igerir. Bu teknik, bir nesnenin 0 ile 1 arasinda bir olasilik degeri
atayarak siniflandirilmasini saglar. Asagidaki sekil, bir girdi goriintiisiinii islemek ve
nesneleri degerlere gore siniflandirmak i¢in tam bir KSA akisinm1 gostermektedir

(LeCun ve ark., 2006).
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Ozeltik Ogrenme Sindflandstma

Sekil 1.11. Birgok evrisim katmanina sahip bir sinir ag1 drnegi
Evrisim Katmam

Bir girdi goriintiisiinden 6zellik ¢ikarmanin ilk asamasina Evrisim denir. Girdi
verilerinin kii¢lik karelerini isleyerek Convolution, pikseller arasindaki korelasyonu
etkili bir sekilde korur ve bdylece gorilintliniin ayirt edici Ozelliklerini Ogrenir.
Gorlintli matrisi ve bir filtre veya ¢ekirdek gibi iki girdi alan matematiksel bir

islemdir (Hinton ve Salakhutdinov, 2006).

N -

Sekil 1.12. Gorilintii matrisi, ¢ekirdek veya filtre matrisini ¢arpar (Hinton ve Salakhutdinov, 2006).

Gortintii piksel degerleri 0, 1 ve filtre matrisi 3 x 3 olan bir 5 x 5 ele alinirsa

asagida gosterildigi gibi olmaktadir.
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1]1]a]e]0
0f1]1|12]0
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01100 X 101

. . 3 x 3 - Filtre Matrisi
5x 5 - Gorsel Matris

Sekil 1.13. Goriintii matrisi, ¢cekirdek veya filtre matrisini ¢arpar

5 x 5 goriintii matrisinin evrisimi, asagida gosterildigi gibi “Ozellik Haritas1”

olarak adlandirilan 3 x 3 filtre matrisi ile ¢arpilmaktadir (Helwan ve ark., 2018).

1
1

1,
1,

0
0O 314
1, a3
0, 23] a
Dﬁl

A
2

rlrlo

il

0000k
==

1=1 G, Kivrimla
GFOrs El C-:'EE'FI“I‘:

Sekil 1.14. 3 x 3 Cikt1 matrisi (Krizhevsky ve ark., 2012)

Bir goriintii, evrisim sirasinda farkli filtreler uygulanarak kenar algilama,
bulaniklastirma ve keskinlestirme gibi gesitli islemlerden gegirilebilir. Ornegin,
farkli filtreler uygulandiginda, asagidaki ornekte gosterildigi gibi, evrisim ekram

farkli efektler ortaya ¢ikarir (Krizhevsky ve ark., 2012).
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Operasyon Filtre krvrimh goriintii
0 0 0
Tamm [() 1 UJ
0 0 0
¥ 01
0o 0 o0
I 0 3
Kenar 0 1 0
algilama 1 4 1
0 1 0
-1
=

Sekil 1.15. Baz1 yaygin filtreler (Krizhevsky ve ark., 2012)
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Rektifiye Dogrusal Birim (ReLU):

ReLU, dogrusal olmayan bir iglem i¢in Diizeltilmis Dogrusal Birim anlamina
gelmektedir. Cikt1 f(x) = maks(0,x)'dir. ReLU'nun amaci, ConvNet'imize dogrusal
olmayanlig1 tanitmaktir. Clinkii gergek diinya verileri ConvNet'inin negatif olmayan

dogrusal degerler olacagini 6grenmesini istemektedir (Krizhevsky ve ark., 2012).

Input RelLU

-249 | 91 | -37 0 0 0

250 | -134 | 101 —»| 250 0 101 —p»

27 61 | -153 27 61 0

Sekil 1.16. ReLU islemi (Helwan ve ark., 2018).

ReLU yerine tanh veya sigmoid gibi dogrusal olmayan baska fonksiyonlar da
kullanilabilmektedir. Veri bilimcilerin ¢ogu, performans agisindan ReLU diger

ikisinden daha iyi oldugu i¢in ReLU kullanmaktadir (Helwan ve ark., 2018)

Havuzlama katmani:

Havuzlama katmanlar1 boliimii, goriintiiler ¢ok biiylik oldugunda parametre
sayisin1 azaltmaktadir. Alt 6rnekleme olarak da adlandirilan mekansal havuzlama,
her haritanin boyutsalligin1 azaltmaktadir ancak énemli bilgileri korumaktadir (Rios

ve Kavuluru, 2015). Mekansal havuzlama farkli tiplerde olabilmektedir:

e Maksimum Havuzlama
e Ortalama Havuzlama
Maksimum havuzlama, diizeltilmis 6zellik haritasindan en biiyiikk 0geyi
almaktadir. En biiylik eleman1 almak ayni zamanda ortalama havuzlamayi da

alabilmektedir (Krizhevsky ve ark., 2012).
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1 1 2| 4 2x2 filtreler ve adim 2 ile

X maksimum havuz
oG8 7 | 8 6 8
3 | 2 Bl 3|4
1123 ]| 4

y

Sekil 1.17. Maksimum Havuzlama (Krizhevsky ve ark., 2012)

Tam baglantih katman (FC):

Katman FC katmani olarak adlandirilmaktadir; matris  vektore
diizlestirilmistir ve onu sinir ag1 gibi tamamen baglantili bir katman olacak sekilde

beslemistir (Helwan ve ark., 2018).

1
Oyl %N\}’

% .,' A\"}m

l»
N\ @ 7OV
X3 . ‘1 A\ Q‘V ”

"c ”/ m\_ A
v

Sekil 1.18. Havuzlama sonrasi FC katmani olarak diizlestirilmis katman (Helwan ve ark., 2018)

x4

Sekil 1.16.’daki diyagramda 6znitelik haritast matrisi vektor (xi1, x2, X3, ...)
olarak doniistiiriilecektir. Tamamen baglantili katmanlarla, bu 6zellikler bir model
olusturmak i¢in birlestirilmektedir. Son olarak ¢iktilar1 kopek, kedi, kamyon, araba
vb. olarak smiflandirmak i¢in softmax veya sigmoid gibi bir aktivasyon fonksiyonlar1

bulunmaktadir (Helwan ve ark., 2018).
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Feature Maps Feature Maps Feature Maps
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Convolublor Pocling Convolution Posling
+Rely +Rell Fully Connected Lagers

Output Layer
Sekil 1.19. Genel KSA mimarisi (Helwan ve ark., 2018)

1.2.6.4. Derin boltzmann makinesi (DBN)

Kisith Boltzmann Makineleri, 6grenme prosediirii bir enerji fonksiyonunun
minimizasyonuna dayanan, goriiniir ve gizli bir néron katmanindan olusan stokastik
modellerdir. m birimli goriiniir bir katman v ve n birimli gizli bir katman h iceren bir
Kisitli Boltzmann Makinesinin vanilya mimarisi Sekil 1.20.'de gosterilmektedir.
Ayrica, Wmxn, her iki katman arasindaki agirliklart modelleyen gercek degerli bir
matrisi temsil etmektedir ve wij, goriiniir birim vi ile gizli birim h;j arasindaki agirligi

temsil etmektedir (Rios ve Kavuluru, 2015).

s N

\w,

. J

Sekil 1.20. RBM mimarisi (Krizhevsky ve ark., 2012)

=
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DBN'ler, 6grenme algoritmasi ve Persistent Contrastive Divergence (PCD)
kullanilarak aggozlii bir sekilde egitilmis bir dizi yigilmis RBM'den olusan derin
mimarilerdir. RBM, modeli belirli bir katmanda egitirken i katmanindaki gizli
birimlerin i+1 katmanina girig birimleri olmasi1 disinda diger katmanlarin birimlerinin

durumlarin1 dikkate almamaktadir (Rios ve Kavuluru, 2015).

DBN'lerin yan1 sira DBM'ler, yiginlanmigs RBM'leri kullanan girdi verilerinin
daha karmasik ve icsel temsillerini 6grenebilen derin mimarilerdir. Sekil 1.21.°de
formiilasyonun DBN 2'den hafif farkliliklar1 olan standart bir DBM'nin mimarisini

gostermektedir.

Birinci ve ikinci katmanlarda h' gizli birimleri ve h? gériiniir birimleri temsil

eden iki katmanli bir DBM'nin enerjisi asagidaki gibi hesaplanabilmektedir:

1 1 2 2
E(v,h',h?) = =32, ¥ v hiw — BT 372, hi hiw; (1.6)

I X B -

r \ v 4
h* L
Wl

Ut J

Sekil 1.21. Iki gizli katmana sahip DBM mimarisi (Krizhevsky ve ark., 2012)
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Sekil 1.21.°deki ¢ift tarafli oklarin, DBM yaklasik ¢ikarim prosediiriinde
kullanilan olagan asagidan yukariya gecise ek olarak yukaridan asagiya geri bildirimi

temsil ettigine dikkat edilmelidir.

Burada m' ve m? sirastyla birinci ve ikinci katmanlardaki goriiniir birimlerin
sayisini ve n' ve n® sirasiyla birinci ve ikinci katmanlardaki gizli birimlerin sayisini
temsil etmektedir. Ayrica, Wl ., ve W2, agirlik matrisleri, sirasiyla v ve h!
vektorleri ile h' ve h? vektorleri arasindaki baglantilarn agirliklarim kodlamaktadir.
Onyargi terimleri, sadelestirme amaciyla ¢ikarilmistir. Karmasikligi nedeniyle, RBM
tabanli modellerin tiirevlerini hesaplamak imkansiz bir is haline gelmektedir. Boyle
bir kisitlamayla basa ¢ikmak i¢in, Kontrast Diverjans algoritmasi
kullanilabilmektedir ve goOriintir ve gizli birimlerin tahmini bir durumu
orneklenebilmektedir. Boylece, goriinen ve iki gizli birim {izerindeki kosullu

olasiliklar su sekilde verilmektedir (Salakhutdinov ve Hinton, 2006):

P (v; = (1hY) = @(Z72, hiwh) (1.7)
P (h2 = (1AY) = O(Z; hiwf, (1.8)
Ve

P (R} = (1lv,h?) = O(ZI; vw) + T2y h2w? (1.9)

Son olarak, tretici model asagidaki gibi yazilabilmektedir (Salakhutdinov ve

Hinton, 2006):

P (v) = P(hY) P(1|v, h?) (1.10)
Burada P(h') = ¥,P(h',v) daha sonra  P(h!) =Y,z P(hl, h?)

denkleminin yerini alacak olan ikinci RBM'nin 6grenme siirecine geg¢ilmektedir.

Boyle bir prosediir kullanilarak, denklemler 1.7-1.9 ve Kontrast Diverjans tarafindan

verilen kosullu olasiliklar kullanilarak, DBM parametreleri bir seferde bir katman
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olarak 6grenilebilmektedir (Salakhutdinov ve Hinton, 2006). Daha sonra, daha dogru

bir model elde etmek i¢in ortalama alan tabanli 6grenme uygulanabilir.

1.2.6.5. Cok katmanh algilayici1 (CKA)

Cok Katmanli Algilayic1 (CKA) smiflandiricisi, aralarinda en az bir gizli
katman bulunan bir girdi katmani ve bir ¢ikt1 katmanindan olusan ileri beslemeli bir
yapay sinir agidir. Girig katmaninda olmayan her bir diiglim degerini, onceki
katmandaki diigim degerlerinin agirlikli toplami olarak hesaplayarak, girdi katmant,
¢ikt1 katmaninda tahmin edilen etiketlerle sonuglanmak iizere ileriye dogru yayilacak
degerleri kabul etmek icin kullanilmaktadir. Konsept, bir ileri ve geri gecis dongiisti
kullanarak bir sinir agini egitmektir. ileri geciste, numunelerin etiketlerini tahmin
etmek i¢in degerler giris katmanindan ¢ikis katmanina yayilmaktadir. Ortaya ¢ikan
etiketleri gercek etiketlerle karsilastirarak, tipik olarak belirli bir hata fonksiyonunun
kismi tiirevlerini kullanarak agirliklar1 ayarlayarak ayarlamalar yapmak i¢in geriye
dogru bir ge¢is kullanilabilmektedir. Ag ayarlandiginda, yeni tahminler yapmak igin
yeni bir ileri gecis tetiklenebilmektedir (Pedro ve ark., 2017). Sekil 1.22.’de bir CKA

siiflandiric1 6rnegini gostermektedir.

a Girdl—=a (rizli = Gkt -
Katmam Katman Katman

Sekil 1.22. CKA siniflandiricisinin siniflandirma akisinin bir gésterimi (Faghfour ve Frish, 2011)

Sekil 1.23.’deki beyaz, mavi, gri ve siyah kutular sirasiyla kod ¢dzme, test,

egitim ve dogrulama verileridir. Her bir dis katlamada, kod ¢dzme verileri, kod
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¢ozme verileri kullanilarak bir i¢ capraz dogrulamanin yapilabilmesi i¢in 4 i¢ kata
boliinmiistiir. Cizim, Varoquaux ve ark. (2017) tarafindan saglanan agiklamaya gore

yapilmistir.

Pzl Fald ndex
Decode

Training :
L“”I-j . \*
kl““ l .

Sekil 1.23. Test i¢in bir dig dongii ve dogrulama i¢in bir i¢ dongii ile i¢ ice Capraz
Dogrulamanin bir resmi (Varoquaux ve ark., 2017)

Bir CKA sinir agiin, siradan dogrusal regresyonla bircok benzerligi
bulunmaktadir. Lineer regresyonda (Montgomery ve ark., 2021), veri noktalarina
(x,y) en iyi uyan f(x) = w - x + b model fonksiyonunu bulmak i¢in w agirligt ve b
Onyargis1 ayarlanmaya calisilmaktadir. Yani, f(x) ve y arasindaki toplam hatayi,

kayip fonksiyonunu en aza indiren f(x) fonksiyonunun bulunmas1 gerekmektedir.

Bir CKA agindaki en kiigclik birime ndéron denmektedir. Her ndron, ¢iktiy1
olusturan dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna gegcirilen agirlikli girdi
toplamindan tek bir ¢ikti olusturan bir bilgi islem hiicresidir. Dogrusal regresyona
benzer sekilde, ¢iktiyr istenen degere yaklastirmak igin girdi lizerindeki agirliklar
ayarlanmaya ¢alisilmaktadir. Her néronun girisinde ayrica bir Onyargi terimi
bulunmaktadir. Onyarg1 genellikle 1 sayisina ayarlanmaktadir ve diger girdilerle
birlikte agirliklandirilmaktadir. Aktivasyon islevi, bir nérondan ¢iktinin belirli bir
esikte tutulmasina yardimci olmaktadir. Aksi takdirde, ¢ikti ¢cok biiyiiyebilmekte ve

optimal agirliklar1 bulmak i¢in problemler yaratabilmektedir. Aktivasyon islevi
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ayrica dogrusal olmayanligi enjekte etmek i¢in kullanilmaktadir ve agin verilerdeki

dogrusal olmayan modelleri bulmasini saglamaktadir (Noriega, 2005).

Bir CKA ag1, bir girdi katmani, bir dizi gizli katman ve bir ¢ikti katmanindan
olusmaktadir (Gardner ve Dorling, 1998). Her katman birka¢ diiglim tarafindan
olusturulmaktadir. Giris katmanindaki diigiimler, giris vektorii x'in xi girislerinden
olusmaktadir. Gizli katmandaki diigiimler, yukarida acgiklanan noronlardan
olusmaktadir. Ayrica ¢iktt katmani, agin sayisal ciktisina sahip diigiimlerden
olugmaktadir ve herhangi bir boyutta olabilmektedir. Her diiglim, 6nceki katmandaki
diigimlere, her baglant1 i¢in bir agirlik (w) ile baglanmaktadir. Ayrica her diigiim
i¢in bir 6nyarg1 terimi, b eklenmektedir. Boylece h katmanindaki j diigiimii asagidaki

girdiyi almaktadir.

Cikt
Girdiler . I >
Agirhkdar
Alktivasyon

Sekil 1.24. 3 girisli tek bir néron ve ReLU aktivasyon fonksiyonu (Montgomery ve ark., 2021)

Xl = ZNyhlht 4 p (L11)

N, 6nceki katmandaki diigiim sayisidir (h — 1). yih_l, onceki katmanin her bir
diigiimiiniin ¢iktisidir ve Wi},lj_l, baglant1 agirligidir. Ayrica, bjh onyarg terimidir. 11k
gizli katman igin, énceki katman y/**'den gelen ¢iktilar, girdi verileridir. Néronlarimn

aktivasyon fonksiyonu, diger katmanlardan gelen ¢iktiyr belirlemektedir. Ge¢gmiste

bir sigmoid fonksiyonunun aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmasi popiilerdsi,
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ancak bugiin ReLLU fonksiyonu en yaygin olarak olarak kullanilmaktadir (Sharma,

2017).

H(x) = max (0, x) (1.12)

Boylece bir néronun ¢iktist y* = max (0, x/') olmaktadir. ReLU aktivasyon
fonksiyonu ve 3 girisi olan bir néronun yapist Sekil 1.22.'de gosterilmistir. Sekil
1.23.’te bir CKA'nin yapis1 verilmistir. Bu 6zel yap1 7 boyutlu girdi, her birinde 5
diiglim bulunan 2 gizli katman ve 2 ¢ikt1 boyutundan olusmaktadir. Uyar1 okuyucusu,
ciktt disinda her katman i¢in bu boyutlarin sekilde gosterilen sayilarla kapali
oldugunu fark edebilmektedir. Bu yapi, Orne8in, Onceki 7 giiniin ortalama
sicakligindan (giris) yarmin giinesli mi yoksa bulutlu mu olacagini (¢ikt1) tahmin
eden model fonksiyonunu bulmak i¢in kullanilabilmektedir. Bu fonksiyon modelini
bulmak i¢in son 2 yilin ortalama sicakligima iligkin veriler bulunmaktadir.
Dolayisiyla bu 2 yilin girdisi ve karsilik gelen ¢iktis1 bilinmektedir. En iyi model
fonksiyonunu bulmak icin, tipki lineer regresyonda yapildigi gibi yapilmaktadir,
agirliklar1 ve onyargilari, model fonksiyonu ciktist f(x) ile bilinen ¢ikt1 y'ye en iyi

uyacak sekilde ayarlanmaktadir (Noriega, 2005).

Girdi Katmant £ 2 Gizli Katman € R Gizli Katman € Cikts Katman ¢ g

Sekil 1.25. ileri Beslemeli Cok Katmanli Algilayici (Noriega, 2005)
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Agirliklart ve onyargilart ayarlama yontemi, gradyan inisidir (Ruder, 2016),
Gradyan inis, bir amag¢ fonksiyonunun minimumuna ulagsmak i¢in kullanilan bir
yontemdir, bu durumdaki kayip fonksiyonu, modelin parametreleri tarafindan
parametrelendirilmistir. Ornegin, kayip fonksiyonu E oo (f(x) — y) olarak tanimlanirsa
ve burada f(x)'in agin ¢iktisini tanimladig1 ve bu ¢iktinin 6nceki katmanin ¢iktilarinin
her birinden etkilendigi varsayilirsa; daha sonra, agirliklara ve Onyargilara gore
gradyanini alirken bu hatanin geriye dogru yayilmasina izin verilmektedir. Ardindan,
O0grenme orani olarak adlandirilan bir faktor olan m ile ¢arpilarak gradyanin negatif
yoniindeki agirliklar1 ve 6nyargilar giincellenmektedir. Ogrenme orani, agirliklarm

ne kadar giincellenmesi gerektigini kontrol etmektedir (Gardner ve Dorling, 1998).

1.3. Performans Metrikleri

Makine 6grenimindeki onemli bir konu, bir bilgisayar programinin hangi
sonuglarinin uygun oldugunu ve hangilerinin hatalar igerdigini nasil fark ettigi
sorunudur. Siniflandirma gorevlerinin degerlendirilmesi normalde veri kiimesini bir
egitim veri kiimesine ve bir test veri kiimesine bolerek yapilir. Makine 6grenimi
algoritmas1 daha sonra birincisi lizerinde egitilirken, test veri seti algoritmanin
kalitesini degerlendirmek i¢in performans gostergelerini hesaplamak i¢in kullanilir.
Makine Ogrenimi algoritmalari i¢in yaygin bir problem, smirli test ve egitim
verilerine erisimde yatmaktadir. Bu nedenle, bu programlar1 degerlendirirken asiri
uyum ciddi bir sorun olabilir (Yasen ve Du, 2016). Makine 6grenimi algoritmalarinin
performanslarinin degerlendirilmesi i¢in performans metrikleri bulunmaktadir. Bu

performans metrikleri duyarlilik, dogruluk, kesinlik ve F1 puanidir.

Duyarlilik (veya Geri Cagirma), Gergek Pozitif orneklerin sayisinin Gergek
Pozitif ve Yanlis Negatif orneklerin sayisinin toplamina boliinmesiyle elde edilen
orandir. Bu nedenle, hassasiyet ne kadar yiiksekse, dogru bir sekilde 1 olarak tahmin
edilen sinif etiketi miktar1 da daha yiiksektir. Bu performans o6lgiisti, herhangi bir
pozitif sinif etiketinin yanlis siniflandirilmasini goze alamayacagimiz uygulamalarda

onemlidir (Bahl, 2017).

38



1.GIRIS Halil ibrahim GOKCIN

Dogruluk, Gergek Negatif orneklerin sayisinin, Gergek Negatif ve Yanlis
Pozitif 6rneklerin sayisinin toplamina boliinmesiyle elde edilen orandir. Bu nedenle,
dogruluk daha yiiksek, dogru olarak 0 olarak tahmin edilen sinif etiketi miktar1 daha
yiiksektir. Bu performans 6lgiisii, 1 [Duyarlilik ve Dogruluk Vikipedi Sayfas1] olarak
siiflandirilmig herhangi bir negatif siif etiketine sahip olmay1 géze alamayacagimiz
uygulamalarda énemlidir. Ornegin, bilgi alimi igin, bir arama motorunda, yanlis bir
pozitife sahip olmak, arama motorunun islevselligi ve isi i¢in maliyetli olabilir (Bahl,

2017).

Kesinlik (veya Pozitif Tahmine Dayali deger), Ger¢ek Pozitif Grneklerin
sayisinin sayisinin, Gergek pozitif ve Yanlis pozitif 6rneklerin sayisinin toplamina
boliinmesiyle elde edilen orandir. Burada, hassasiyet ne kadar yiiksekse, tahmin
edilen toplam pozitif sif etiketlerinden tahmin edilen pozitif smif etiketlerinin

fraksiyon miktar1 daha yiiksektir (Bahl, 2017).

F1 puani, smniflandirma testinin dogrulugunun bir 6l¢iistidiir. Hem Hassasiyeti
(Geri Cagirma) hem de Hassasiyeti dikkate alir. F1 skoru, hassasiyet ve hatirlamanin

(hassasiyet) agirliklt harmonik ortalamasidir (Bahl, 2017).

1.4. Parkinson Hastahig1 Teshisi

PH’nin otomatik teshisi, tip uzmanlarmin is ytkiinii azaltirken PH nin daha
dogru ve verimli bir sekilde teshis edilmesini saglamanin bir yolu olarak bir¢ok

kisinin ilgisini ¢ekmistir.

1.4.1. Cizim muayenesi

Daha once belirtildigi gibi, ¢izim muayenesi, PH’nin ana semptomlarini
yakalama yetene8i sayesinde, genellikle PH’nin klinik teshisinin bir parcasidir
(Gupta ve ark., 2018). Bu nedenle, bu prosediirii otomatiklestirmek i¢in birka¢ model
onerilmistir. Cogu zaman, otomasyon, hasta tarafindan yapilan cizimlerden ilgili
ozelliklerin ¢ikarilmasi ve daha sonra bu 6zelliklere dayali bir tahmin yapmak igin

onceden egitilmis bir modelin kullanilmasiyla bir teshisin yapilacagini ifade

39



1.GIiRIiS Halil ibrahim GOKCIN

etmektedir (Poon ve ark., 2019). Sekil 1.24.°de Memedi ve ark. (2015),
katilimcilardan dijital bir cihaz tizerinde spiral bir sablon iizerinde ¢izim
yapmalarinin istendigi ¢alismasinda kullanilan cihazi gostermektedir. Sekil 1.25.’de
taranan c¢izimler kullanilarak PH’yi otomatik olarak teshis etmek i¢in bir

algoritmanin Onerildigi Gupta ve ark. (2018) calismasindan baz1 ¢izimleri

gostermektedir.

Sekil 1.26. Spiral sablon tizerinde ¢izim yapan bir katilimecinin resmi (Memedi ve ark., 2015)

() (b) (©) (d)

Sekil 1.27. Bazi spiral ¢izimleri (Gupta ve ark., 2018)

Sekil 1.27.’deki cizimler Gupta ve ark. (2018)'in ¢aligmasinda yer alan ve her
biri farkli katilimcilara ait olan ¢izimlerdir. (a) 58 yasinda saglikli katilimei ve (b) 28
yasinda saglikli katilime1 ve (c¢) 56 yasinda PH hastasi ve (d) 65 yasinda yashh PH

hastasidir.
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1.4.2. Ses muayenesi

Pratikte ¢izim muayeneleri kadar yaygin olarak kullanilmasa da, ses
muayeneleri, PH’nin erken tespitini saglamanin bir yolu olarak bir¢ok makine
O0grenimi uzmaninin dikkatini ¢ekmistir. Bunun nedeni, hem erken PH hastalar
arasinda ses bozuklugunun en yaygin semptomlar arasinda yer almasi (Liu ve Ozsu,
2009) hem de erken PH hastalarinin, ses anormallikleri insanlar tarafindan
algilanamayacak kadar belirsiz olabilen kisiler olma egiliminde olmasidir. Bagka bir
deyisle, ses muayeneleri yoluyla PH’ nin otomatik teshisinin, PH’yi daha erken tespit
etmesine yardimci olabilecegi ve bu nedenle arastirmaya deger oldugu

varsayilmaktadir (Cleophas ve Zwinderman, 2013).
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Sekil 1.28. Bir dizi dalga formu (Sakar ve ark., 2013)

Sekil 1.28.’de yer alan dalga formunda, iist dalga formu saglikli bir bireyin
sesine aittir. Alt dalga formu bir PH hastasina aittir. Y ekseni sinyalin genligini
gosterirken, x ekseni zaman cizelgesini gosterir (Sakar ve ark., 2013). Cizim
muayenelerinden farkli olarak, bir ses muayenesi, kisinin PH’yi ses bozuklugu
yoluyla teshis etmesine izin verir. Tipik olarak bu, hastanin sesini bir dalga bigimine
dontistiirerek ve ardindan o dalga bigiminden ¢ikarilan 6zelliklere dayali bir tahmin
yapmak i¢in onceden egitilmis bir model kullanarak yapilir (Naranjo ve ark., 2017).
Bunu gostermek igin, Sekil 1.26., Sakar ve ark. (2013) saglikli bir kigiye ait dalga
formunun bir PH hastasina ait dalga formuyla karsilastirildigi calismasindan bir

grafigi gostermektedir.
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1.5. Ozellik Secimi

Tipik olarak, PH’ nin otomatik teshisi, PH’nin gostergeleri olarak kullanilan
ozelliklerin ¢ikarilmasini igermektedir. Ornegin, titremenin bir gdstergesi olarak
hastanin ¢izim hizindaki standart sapmayi veya rijidite ve bradikinezinin bir
gostergesi olarak hastanin ¢izim hizinin ortalama degerini 6l¢mek istenebilir (Poon
ve ark., 2019). Listeler uzayip gidebilir, bu da teshisin 6ngdriicii giicii i¢in hangi
ozelliklerin gerekli oldugunu belirlemeyi zorlastirir. Gergekten de, 6zellik tabanli bir
makine 6grenme algoritmasinin hem verimliligi hem de tahmin giicii i¢in en uygun
Ozellik kiimesini bulmak esastir (Kumar ve Minz, 2014). Ayn1 zamanda, bilginin
islenmesi zaman ve kaynak gerektirdiginden, Biiyiik Veriyi islemek icin tasarlanmis
bir algoritma i¢in yiiksek boyutlulugu kritik bir sorun haline getirirken, ¢ok yiiksek
boyutluluga sahip olmak, modelin boyut basina ¢ok az numuneye sahip olmasina yol
acabilir (Liu ve Gillies, 2016). Sonug olarak, model, daha az ilgili veya giiriiltiili
verilerden kolayca etkilenecek ve boylece fazla uyum ve yiliksek varyansa yol
acacaktir (Lever ve ark., 2016). Bu 0zellik se¢imine, verinin giiriiltiilii ve alakasiz
kismin1 kaldirarak bir makine O6grenme algoritmasinin performansini iyilestirme
potansiyeli verir. Bir 6zellik se¢imi yapmak i¢in arama stratejisine, arama yoniine

karar verilmelidir (Venkatesh ve Anuradha, 2019).

1.5.1. Arama stratejisi

Kumar ve ark. (2014) tarafindan belirtildigi gibi, bir 0Ozellik se¢im

metodolojisinde kullanilabilecek ana arama stratejileri kategorileri vardir:

e Sirali arama: Bu, aggozlii arama algoritmasi gibi 6geleri sirayla ekleyerek
veya kaldirarak 6zellikleri segenlere atifta bulunur. Basit olmakla birlikte, bu,
yerel bir optimumda takilip kalma egiliminde olma dezavantajina sahiptir.

e Ustel arama: Bu, ya kapsamli arama yoluyla ya da bir bulussal yontem
yoluyla farkli 6zellik alt kiimelerini arastiranlara atifta bulunur. Bu, kapsaml
bilgi islem kaynagina ve uzun bilgi islem siiresine olan ihtiyaci nedeniyle

genellikle 6nlenir.
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Rastgele arama: Bu, rastgele se¢ilen 6zelliklerle baslayan ve rastgele 6gelerle
yeniden olusturma ve secimlerle ilerleyen genetik algoritmada oldugu gibi,
aramada rastgele Ogelere sahip olanlar1 ifade eder. Bu, tiim olasiliklari
denemek zorunda kalmadan yerel bir optimumda takilip kalmamak i¢in bir

yaklagim olarak bir¢ok arastirmacinin dikkatini ¢ekmistir.

1.5.2. Arama yonii

Arama stratejisine karar verdikten sonra arama yoniine de karar verilmelidir.

Genel olarak, arama yonii agsagidakilerden biri olabilir (Kumar ve Minz, 2014):

fleri arama: Bu, onceki segenekleri degistirmeden kademeli olarak yeni
ozellikler eklemek i¢in bos bir listeyle baslayanlara atifta bulunur.

Geriye arama: Bu, onceki segenekleri degistirmeden Ozellikleri sirayla
kaldirmak i¢in tam verilerle baglayanlara atifta bulunur.

Bilesik arama: Bu, herhangi bir rastgele 6ge eklemeden ileri se¢imi geriye
dogru eleme ile birlestirenlere atifta bulunur.

Rastgele arama: Bu, bir 68eyi ekleyip ¢ikarmamaya rastgele karar vermek

i¢in bir algoritma kullananlara atifta bulunur.

1.6. Rastgele Asir1 Ornekleme

Katmanl k-katli Capraz Dogrulama, onyargili degerlendirmeyi azaltmak i¢in

kullanilabilirken, egitim veri setinde azinlik sinifina ait 6rnekleri rastgele ¢ogaltmak

icin bir teknik olarak rastgele asir1 Ornekleme, makine 6grenme algoritmalarim

cogunluk smifina karsi Onyargili olmaktan alikoymak icin kullanilabilecek bir

tekniktir. Asir1 uyumlanmaya yol agma riskiyle basit olmakla birlikte, rastgele asir1

ornekleme ampirik caligmalarda tatmin edici bir performans gostermistir. Bu

nedenle, rastgele asir1 6rnekleme en popiiler yeniden 6rnekleme stratejilerinden biri

olmustur (Cheng ve ark., 2019).
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2. ONCEKI CALISMALAR

Bu bashk altinda geleneksel makine 6grenimi algoritmalariyla parkinson
hastalig1, zaman serisi veri setini kullanan KSA ile parkinson hastaligi, goriintiileme
veri setini kullanan KSA ile parkinson hastaligi, parkinson hastalig: ile ilgili diger

calismalar incelenmektedir.

Yildirim (2020), Uzmanlar, Parkinson hastaligini sesli sinyallerle teshis etmek
icin hibrit makine Ogrenimi tabanli modelleri ve cinsiyete 0zgii yaklagimlar
aragtirtyor. Teshisi daha dogru hale getirmek icin karar agaclar1 ve Destek Vektor
Makineleri kullaniliyor.  Kullanilan veri seti, yiiksek boyutlu o6zelliklere ve
ornekleme bilgilerine sahip olan PDC'dir. Olusturulan modeller, hastaligi teshis
etme potansiyellerini gosteren umut verici basarit oranlar1 gostermistir. Ayrica,
cinsiyete dayali veri setlerinin dahil edilmesinin teshis silirecini gelistirdigi

gbzlemlenmistir.

Esmer ve ark. (2020), Bu projenin amaci, PH'den mustarip olabilecek
bireylerin ses kayitlarindan olusturulan bir veri setini kullanarak doktorlarin tibbi
kararlar vermelerine yardime1 olmaktir. Veriler bir dengeleme siirecinden gecti ve
sistematik olarak Orneklendi. Bir 6zellik se¢me algoritmasi kullanilarak, her bir
Ozelligin etiket lizerindeki etkisi hesaplandi ve veri kiimeleri olusturuldu. Kullanilan
siniflandirma algoritmalar1 Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri ve K En Yakin
Komsu Algoritmasi idi ve performans Dogruluk, Hassasiyet, Spesifiklik, F-Olgii,
Kappa ve Auc kullanilarak degerlendirildi. En iyi performans gosteren veri grubu ve

siiflandirma algoritmasina dayali olarak bir model olusturulmustur.

Gerger (2019), Parkinson hastaligini teshis etmek i¢in arastirmacilar, sarmallari
analiz etmek icin k-en yakin komsu ve karar agaci Oriintii tanima yontemlerini
kullandilar. Istanbul Universitesi Cerrahpasa Tip Fakiiltesi Noroloji Anabilim Dali
bu calismada kullanilan verileri sagladi ve sonuclar capraz dogrulama yoluyla

dogrulandi. Deneyler, karar agaci siniflandirmasinda 1.00 dogruluk degeri iireten
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genetik algoritma ile 6zellik segme yoOntemi ile Onerilen yontemin olduke¢a etkili

oldugunu ortaya koymustur.

Torun ve ark. (2015), Bu calismanin amaci, Parkinson hastaliginin ses
sinyallerine dayali olarak siniflandirilmasinda bes farkli makine 6grenme tekniginin
(KYK, ROS, SVM, NB ve KA) etkinligini degerlendirmektir. Bunu basarmak icin,
yuksek boyutlu nitelikler ve 6rnekleme i¢eren yeni tanitilan PDC veri seti kullanildi.
Deneysel analiz olduk¢ca dogru sonuglar verdi ve yontemler istatistiksel
karsilagtirmaya tabi tutuldu. Ayrica, TBA ve DDA boyut kiiciiltme tekniklerinin
performans  iizerindeki  etkisi, yukarida  belirtilen  bulgularla  birlikte

degerlendirilmistir.

Bizal (2014), Makine Ogrenmesi teknikleri kullanilarak Parkinson Hastalig1
verileri tizerinde incelemeler yapilmis ve hastaligin belirlenmesi amaglanmstir.
Smiflandirma teknigi olarak Naive Bayes, K-En Yakin Komsuluk, Destek Vektor
Makineleri, Lojistik Regresyon Analizi, Diskriminant Analiz yOntemleri
kullanilmistir. Bu ¢alismada Little ve ark. tarafindan olusturulan (23 Parkinson
hastas1 ve 8 saglikli birey) Oxford Parkinson's Disease Detection (OPD) veri seti
kullanilmistir. Bu veri seti {izerinde Knn diger smiflandirma tekniklerine gore en

basarili sonucu elde etmistir.

Pereira ve ark. (2015), PH teshisinde derin olmayan 6grenme algoritmalari
kullanmistir. Arastirmalari, 1-“HandPD” adli halka agik bir veri seti olusturmayi, 2-
gorilintiilerden bazi Ozellikleri ¢ikarmak i¢in goriintii isleme igin bir boru hatti
olusturmay1 temel almistir. Tki ana gérevi vurgulamislardir. Bunlar; goriintii isleme
ve Ozellik cikarmadir. Goriintli isleme gorevi, goriintii denegin izlemesi istenen
sablonu icerdiginden, spiral sablon ST'yi ve el yazis1 izi HT'yi ¢ikarmak i¢in birkag
asamadan olusan bir boru hatt1 icermektedir. Ozellik ¢ikarimi, ST ve HT arasindaki
farklari, aralarindaki dokuz istatistiksel degeri hesaplayarak degerlendirmeyi
amaclamistir. Deneylerinde ii¢ siiflandirict model kullandilar: - Naive Bayes (NB),

Optimum-Path Forest (OPF) ve SVM kullanilmistir.
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55 kisiden “HandPD” adl1 bir veri seti olusturulmustur. Bunlar; 37 (25 erkek ve
12 kadin) hasta ve 18 (6 erkek ve 12 kadin) saglikli kontrol seklinde belirlenmistir.
Bu veri seti, spiral el yazisi test gorlintiilerini icermektedir. Her muayenede birey
basina yaklasik dort spirale sahip olduklar: icin toplamda 373 6rnek kullanilmustir.

Bu 6rnekleri %90 egitim ve %10 test seti olarak ayirmislardir.

Calismalarini hatirlama, kesinlik, F-skoru ve siniflandirma dogruluguna gore
degerlendirmiglerdir. Sonuglar, NB'nin en yiiksek dogrulugu (%78.9) elde ettigini,
ardindan OPF'nin (%77.1) ve SVM'nin (%75.8) geldigini gostermistir. Caligmalarin
tamamladiktan sonra, siiflandiricilarin hatirlama oraninda NB disinda hasta grubu
ile karsilastirildiginda kontrol grubunu ayirt etmede iyi bir performans elde

edemediklerini fark etmislerdir.

Badem (2019)’in yapmus oldugu bir caligmada, Parkinson hastaliginin ses
sinyalleri temelli siniflandirilmasinda Yiiksek boyutlu 6znitelik igeren PDC veri seti
kullanilmistir. Veri setinde bulunan hastalig1 siniflandirilmak i¢in drneklem tabanl
algoritmalardan KYK, ensemble ve karar agaci tabanli algoritmalar’dan ROS ve KA,
olasilik ve margin tabanli algoritmalardan ise NB ve DVM makine &grenmesi
algoritmalar1 kullanilmistir. Yapilan deneyler sonucunda, onemli derecede yiiksek
dogruluk oranlart tespit edilmistir. Ek olarak, wuygulanan algoritmalarin
performanslar istatistiksel metotlar kullanilarak karsilagtirilmistir. Ayrica, TBA ve

DDA gibi boyut azaltma tekniklerinin sonuglar tizerindeki etkisi de incelenmistir.

Gerger (2019), Parkinson hastalig1 teshis spiralleri, Oriintii tanima teknikleri
kullanilarak analiz edildi. Hastalarin spiral ¢izimleri karakter olarak kabul edildi ve
bir veri setine ¢evrildiginde yiiksek bir plow n sorununa neden oldu. Bu konuyu ele
almak icin ¢aligsma, genetik algoritmalarin 6zellik se¢imi tizerindeki etkisini arastirdi.
Siniflandirma, hem k-en yakin komsu hem de karar agacglar1 yontemlerini igeriyordu
ve dogrulama iglevi goren ¢apraz birakma dogrulama yontemi. Calismada kullanilan
veriler Istanbul Universitesi Cerrahpasa Tip Fakiiltesi N&roloji Anabilim Dali

tarafindan saglanmigtir. Deneysel sonuglar, onerilen yontemin etkinligini, 6zellik
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secim yonteminin genetik algoritma tarafindan 1.00 dogruluk degeri iireten karar

agaci siniflandirmasiyla gostermistir.

Esmer ve ark. (2020), Hekimin teshisini dogrulamak igin, 252 katilimcinin ses
verilerini kullanarak PH teshisi i¢in bir ¢alisma yiiriitiildii. Veriler, sonuglarin
dogrulugunu artirmak igin 6n isleme tabi tutuldu. Islenecek verileri segmek icin
sistematik bir 0rnekleme yontemi kullanildi ve bir dengeleme siireci uygulandi.
Ozelliklerin etiket iizerindeki etkisini belirlemek icin ozellik se¢im algoritmasi
gergeklestirilmis ve performanslarina gore veri gruplari olusturulmustur. Kullanilan
tic siniflandirma algoritmasi1 Karar Agaci, K En Yakin Komsu Algoritmasi ve Destek
Vektor Makineleridir.  Bu algoritmalarin performansi, Dogruluk, Hassasiyet,
Spesifiklik, F-Measure, Kappa ve Auc gibi c¢esitli kriterlere gore degerlendirildi.
Elde edilen sonuglara gore performans degeri en yliksek veri grubu belirlenmis ve
model olusturmak i¢in Destek Vektor Makineleri algoritmasi kullanilmistir. Model,
en ilgili olandan en az ilgili olana dogru siralanan veri setinin %45'1 kullanilarak
gelistirilmistir.  Sonuglar, performans kriterlerinde %85 dogruluk orani ve diger
kriterlerde olumlu sonuglar gosterdi. Bu nedenle, PB semptomlar1 olan bireylerin ses
kayitlarindan olusturulan veri setinin hekimlere tibbi karar destegi saglamak icin

kullanilabilecegi sonucuna varilmaistir.

Pereira ve ark. (2016), PH hastalarinin motor &zelliklerini analiz etmek igin
KSA'lerin kullanimini arastirmistir. Baska bir deyisle, zaman serisi sinyallerinden
elde edilen goriintilerde KSA'yi kullanmislardir. Ug¢ farkli KSA mimarisi
kullanilmistir. Bunlar; ImageNet, CIFAR-10 ve LeNet ve ayrica temel yaklagim
olarak OPF seklinde siralanabilir.

Orijinal “HandPD” wveri kiimesini bir smartpen'den alinan sinyallerle
genigletmiglerdir. Bu yeni veri setini, menderes ve spiral ¢izimlerden sinyaller
¢ikararak olusturmuslardir. Bu veri seti 35 birey, 14 hasta (10 erkek ve 4 kadin) ve
21 kontrol (11 erkek ve 10 kadin) icermektedir. Bireylerden bu etkinliklerden
sinyalleri alabilmeleri i¢in smartpen kullanarak bir form doldurmalari istenmistir.

Ardindan hareket sinyallerini goriintiiye dontistiirmiislerdir.
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Deney sonuglarm1 Wilcoxon isaretli sira testi kullanarak analiz ettiler ve
caligmalarin1 iki goriintli  ¢oOziiniirliigiic (64x64 ve 128x128 piksel) {izerinde
degerlendirdiler. Farkli egitim-test seti boliimleri, %75 egitim ve %25 test, ardindan
%350 egitim ve %50 test setleri kullandilar. Menderes veri setinde, imageNet
yaklagimi her iki ¢oziiniirlilkte de tiim deneylerde en iyi sonuglar1 (sinif bagina genel
dogruluk) elde etmislerdir. %84 ile %87 arasinda degisen, ardindan genel dogrulukta
%76 ile %84 arasinda degisen OPF seklinde siralanabilir. En kotii dogruluk ve
tanima (sinif basia dogruluk), bu deneyde daha s1§ ag oldugu icin LeNet tarafindan
elde edilmistir. Spiral veri setinde, en iyi dogruluklar %77 ile %83 arasinda degisen
OPF tarafindan elde edilmis, ardindan %77 ile %80 arasinda degisen ImageNet ve
menderes veri seti gibi daha kotii sonuglar LeNet'ten alinmistir. CIFAR-10un %50
egitim-%>50 test bolimiinde ve 128x128 ¢oziiniirliikte PH hastalarin1 ayirt etmede

%98.53 dogruluk elde ettigini fark etmislerdir.

Aragtirmalarin1 tamamladiktan sonra, PH hastas1 ve kontrol arasindaki tanima
(smif basina dogruluk) sonuglariin spiral veri setinde kivrimli veri setinden daha iyi
oldugunu fark etmislerdir, ¢iinkil spirali ¢izmek diiz bir ¢izgiden daha zordur. Tiim
zaman serisi verilerinin KSA tarafindan ayirt edilmesi i¢in bazen 64x64 goriintii

¢Oziinilirliigliniin yeterli olmadigini belirtmislerdir.

Pereira ve ark. (2017), menderes ve spiral goriintiiler kullanarak PH teshisine
yardimct olmak i¢in KSA'lerin kullanimini aragtirmiitir. KSA uygulamasini
asagidakiler de dahil olmak iizere gesitli sekillerde karsilastirdilar. Bunlar; temel
olarak standart KSA (optimizasyon olmadan); Bat Algoritmasti BA ile KSA
(optimizasyon ile); Atesbocegi Algoritmas1 (FA) ile KSA (optimizasyon ile);
Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ile KSA ve rastgele arama (RA) ile KSA

seklinde siralanabilir.

Genigletilmis “HandPD” veri setini kullanmislardir. Bu veri setini spiral ve
menderes gruplart olmak iizere iki gruba aymrmuglardir. Goriintii ¢oziiniirligii
256x256 pikseldir. Her bir veri seti egitim seti olarak %30, dogrulama seti olarak

%20 ve test seti olarak %50 olarak ayrilmistir.
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Wilcoxon isaretli sira testine dayanarak, menderes veri seti i¢in elde ettikleri
sonuglar, diger teknikler arasinda genel dogruluk olarak BA, PSO ve standart
KSA'nin sirasiyla en iyi sonuglari (%79.62, %75.76, %78.18) aldigin1 gostermistir.
BA, PH smifin1 siniflandirmada en iyi dogrulugu elde etmistir. Benzer sekilde, ayni
onceki kiime, spiral veri kiimesi i¢in sirastyla (%87.20, %88.33, %89.55) en yiiksek
dogrulugu elde etmistir. Onceki deney gibi, BA, PH smifim1 siniflandirmada en iyi

dogrulugu elde etmistir.

Onceki calismada oldugu gibi, spiral testinin hastalar icin menderes testinden
daha zor oldugunu fark etmislerdir. Ciinkii bu test, yani kivrimli olan, sadece diiz bir
cizgiyi takip etmektir. Bu nedenle spiral {lizerinde yapilan deneyler, hastalardan

saglikli olan1 menderes testinden daha anlamli bir sekilde tanimasini saglamistir.

Parkinson hastalig1 teshisi konan denekleri siniflandirmak amaciyla ses ve
siniflandirma algoritmalarinin kullanma alaninda ¢ok sayida g¢alisma yapilmistir
(Upadhya ve ark., 2018; Sakar ve ark., 2013; Vaiciukynas ve ark., 2017; Sakar ve
ark., 2019). Bu arastirmalardaki algoritmalar genellikle yiiksek bir dogruluga
ulagmaktadir, genellikle %80'in iizerinde ve bazilart %90'in {lizerindedir. Bu etki
alaninda kullanilan en yaygin smiflandirma algoritmalarindan bazilari, Destek
Vektor Makinesi (SVM), Cok Katmanli Algilayici (CKA), k-En Yakin Komsu
(EYKA) ve Rastgele Orman (RF) seklinde siralanabilir.

Bu alandaki arastirmalarin ¢ogu, ¢alismalarim1 halka agik iki veri kiimesinden
biri veya her ikisi iizerinde yapmaktadir. Bu veri kiimeleri, Little ve ark. tarafindan
(Little ve ark., 2008) ve Sakar ve ark. tarafindan (Sakar ve ark., 2013), sirasiyla 2008
ve 2013 yillarinda elde edilmistir. Little'dan alinan veri seti, 234 PH'li ve 8 kontrol
denegi olan 31 kisiden kaydedilmistir. Sakar veri seti, 20'si PH'li ve 20'si kontrol
denegi olmak tizere 40 kisiden kaydedilmistir. Little veri seti i¢in, her denek sesli
harflerin siirekli fonasyonlarmin 6 kaydin1 yapmigtir. SAKAR2019 veri setinde, her
bir 6znenin, licl sesli harflerin siirekli fonasyonlar1 olan 26 kayit bulunmaktadir. "a"
sesli harfinin siirekli fonasyonunun kullanilmasi, arastirmalarda Parkinson hastaligi

simiflandirmasi (Tsanas ve ark., 2012) ve diger tibbi uygulamalarda (Sidorova ve
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Anisimova, 2020) uygun bilgiler icerdigini gostermistir. Bu veri setlerinin her

ikisinde de veriler, kayitlardan ¢ikarilan 6znitelikler olarak verilmistir.

Konularinin kii¢iik olmas1 nedeniyle yukarida bahsedilen iki veri setini
kullanmanin sonuglarint genellestirmeye yonelik elestirilerle Sakar ve ark., makalede
(Sakar ve ark., 2019) yeni bir veri seti tanitmislardir. Bu veri seti, her kayit i¢in 188
Parkinson Hastas1 ve 64 kontrol denekten kaydedilmektedir. Bu veri setinden bu tez
boyunca SAKAR2019 olarak bahsedilecektir. Orijinal makalede, bu veri seti
sunuldugunda, yazarlar bir CKA dahil olmak iizere farkli siniflandirma yontemlerini
karsilastirmaktadirlar. Modellerini toplam 754 6zniteligin farkli alt kiimeleri izerinde
uygulamaktadirlar ve toplam 754 6znitelikten yalnizca 50'sinin kullanildigi 6znitelik
secim yontemlerini kullanmaktadirlar. Kullandiklar1 alt kiimelerden ikisi yalnizca
temel Ozellikleri ve yalnizca Mel-Frekans Kepstral Katsayilari (MFCK) 6zelliklerini

kullanmaktadirlar.

Gabriel Solana-Lavalle ve ark., SAKAR2019 veri setini kullanmiglardir ve
Oznitelik segme yontemlerini yapmislardir ve bir CKA dahil olmak iizere Parkinson
siiflandirmas: i¢in farkli yontemleri degerlendirmislerdir. Literatiiriin gdzden
gecirilmesi, PH tanisinda arastirmacilarin karsilastigi bazi ortak sorunlar ve zorluklar

oldugunu gostermektedir.

Pereira ve ark. (2015), hem saglikli hem de erken evre hastalarin elle ¢izilmis
cizimlerinin PH'nin semptomlarin1 kesfetmek ¢ok zordur. Pereira ve ark. (2016) ve
Pereira ve ark. (2017) gibi spiral olan ¢izimler daha basit oldugu icin bu noktada
ozellikle menderes ¢izimi ile yapilan testlere genisletilmesi ve daha dogru sonuglar
alimmas1 saglanmaya c¢alisilmast gerekmektedir. Veri kiimeleri kiigiik, tarafli ve
nadirdir. Bu, bir 6nceki nokta ile sadece elle ¢izilmis goriintiilerden teshiste yer alan
zorluklarin nedenleridir. Pereira ve ark. (2016) arastirmasinda yaptig1 gibi PH
tanisinda bize yardimci olacak motor 6zellikler ve Smartpen gibi daha fazla 6zellik

cikarilmasi faydali olacaktir.
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Evde kullanilan aletlerin pahali olmasi ve her zaman bulunamamasi nedeniyle
hastay1 evde izlemek zordur. Lones ve ark. (2017), ilagla tedavi siirecinde uzmanlara
yardime1 olmak i¢in diskineziyi 6l¢mek igin bir izleme cihazi gelistirmistir.

Cizelge 2.1. Literatiir taramasi

Yazar Yayin Amag Veri seti ve kullanilan 6znitelikler Basari orani ve
tarihi siniflandirma
sonuglan
Little ve 2009 Ses sinyalleriile Sesin dalgalanma, titresim, ses seviyesi ve uyum
ark. parkinson Ozellikleri Gzerinde bir ayrim yapmislar
hastaliginin 23 Parkinson hastasi ve 8 saglikh bireyden 91,4%

teshis edilmesi  olusturduklari Oxford Parkinson's Disease
Detection (OPD) veri seti kullaniimis.

Tsanas 2010 Ses sinyalleriile Kaba kiime yontemi kullanilmistir. Arastirmacilar

ve ark parkinson calismalarinda verileri farkli algoritmalarla
hastaliginin filtreleyerek siniflandirma yapmistir. 23 Parkinson 90%
teshis edilmesi  hastasi ve 8 saglikli bireyden olugturduklari
Oxford Parkinson's Disease Detection (OPD) veri
seti kullaniimis.
Das 2010 Ses sinyalleriile Sinir aglari yontemi kullanilmistir. 23 Parkinson
parkinson hastasi ve 8 saglikh bireyden olusturduklar 92 9%
hastaliginin Oxford Parkinson's Disease Detection (OPD) veri =
teshis edilmesi  seti kullaniimis.
Sakar 2013 Parkinson K-En Yakin Komsuluk ve Destek Vektor
ve ark. Hastaligi Makineleri yontemlerini kullanarak siniflandirma
Siniflandirmasi  yapmislardir. Bununla birlikte arastirmacilar hem
Ozetlenmig Birini Disarida Birakma (6-BDB) ve
Bir Bireyi Disarida Birakma (BBDB) yéntemlerinin 85%
de siniflandirma yéntemi olarak etkisini °
incelemistir. 20 Parkinson hastasi ve 20 saglikh
bireyden olusturduklari Parkinson Speech
Dataset with Multiple Types of Sound Recordings
(PSD) veri seti kullaniimis.
Pereira 2015 1-“HandPD” adli Goruntu igleme goérevi, goriinti denegin izlemesi
ve ark. halka acik bir istenen sablonu icerdiginden, spiral sablon ST'yi
veri seti ve el yazisi izi HT'yi ¢cikarmak icin birkag
olusturmayi, asamadan olusan bir boru hatti icermektedir.
2-Gériintilerden Ozellik
bazi ozellikleri cikarimi, ST ve HT arasindaki farklari,
¢ikarmak igin aralarindaki dokuz istatistiksel degeri DOGRULUK
goruntl isleme  hesaplayarak ORANLARI
icin bir boru hatti degerlendirmeyi amaglamistir. Deneylerinde Ug
olusturmayi siniflandirici model kullandilar: - Naive Bayes NB : %789
temel almistir.  (NB), Optimum-Path Forest (OPF) ve SVM OPF : %771
Ana gorev kullanilmigtir. HandPD adh 37 Hasta ve 18 SVM: % 75,8
gorunti isleme  Saglkli bireyden olusturduklari veri seti
ve ozellik kullanmiglardir. Bu veri seti, spiral el yazisi test
cikarmadir. goruntulerini icermektedir. Her muayenede birey
basina yaklasik dort spirale sahip olduklari igin
toplamda 373 6rnek kullaniimistir. Bu 6rnekleri
%90 egitim ve %10 test seti olarak ayirmiglardir
Torun 2015 Parkinson Siniflandirma sonuglart filtreli ve filtresiz olarak Elde edilen
ve ark. hastaliginin ses degerlendirilmis olup siniflandirici olarak KNN (K- sonuglara
sinyalleri En Yakin Komsu) ve MLP (Cok Katmanli bakildiginda filtre
lizerinden Algilayicr) fonksiyonu kullaniimis sonuglarin kullanilmadan KNN,
siniflandiriimasiy gelistirilmesi igin Adaboost ve Bagging topluluk algoritmas
< . e olarak Adaboost’'un
la hastaligin algoritmalari kullaniimigtir. Bu amag igin Max kullanildig
tespit edilmesi  Little ve ark. (2007) tarafindan kaydedilen 147 siniflandirma
amagclanmistir  Parkinson hastasi ve 48 saglikli olan toplam 195 isleminde basari
bireyin ses kayitlarinin oldugu veri seti % 96,4103 olarak
kullanilmistir. elde edilmistir.
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Cizelge 2.1. (Devam)

Yazar Yayin Amag Veri seti ve kullanilan 6znitelikler Bagari orani ve

tarihi Siniflandirma sonuglari siniflandirma

sonuglari

Esmer 2020 PH olma ihtimali Verilerde dengeleme islemi yapilmis ve sistematik

ve ark. olan bireyin ses Ornekleme metodu ile igsleme alinacak veriler
kayitlarindan belirlenmistir. Ozellik segme algoritmasi ile
olusturulan niteliklerin etiket Gzerindeki etki glicii hesaplanip
veri seti ve bazi veri gruplari olusturulmustur. Siniflandirma
uygulanan algoritmalarindan Karar agaci, Destek Vektor
model yardimi  Makineleri ve K En Yakin Komsu Algoritmasi 85%
ile doktora tibbi kullanilip, performans degerlendirme kriterleri -
karar destek bunlar; Dogruluk Orani, Duyarllik, Ozginlik, F-
saglanmasi Olgiimi, Kappa, Auc - degerlendirilmistir. En yilksek
amaclanmigtir. performans degerine sahip veri grubu ve kullanilan

siniflandirma algoritmasi belirlenip model
olusturulmustur.

Bizal 2014 Makine Siniflandirma teknigdi olarak Naive Bayes, K-En Bu veri seti
ogrenmesi Yakin Komsuluk, Destek Vektor Makineleri, Lojistik ~ Uzerinde Knn
teknikleri Regresyon Analizi, Diskriminant Analiz yéntemleri diger
kullanilarak kullaniimistir. Bu galismada Little ve ark. tarafindan  siniflandirma
Parkinson olusturulan (23 Parkinson hastasi ve 8 saglikh tekniklerine gére
Hastaligi verileri birey) Oxford Parkinson's Disease Detection (OPD)  en basarili
Uzerinde veri seti kullaniimistir sonucu elde
incelemeler etmistir.
yapilmis ve
hastaligin
belirlenmesi
amaglanmistir

Sakar 2019 Parkinson NaiveBayes, K-En Yakin Komsu (KNN), Rastgele Orman, DVM-RBF,

ve ark. Hastaligi DVM-Cok Katmanli ve DVM-Dogrusal yontemleriyle siniflandirma

Siniflandirmasi yapmiglardir. Arastirmacilar bu gcalismalarinda toplamda 6 ana
oznitelik setiyle toplam da 753 dznitelik belirlemislerdir. 188
Parkinson hastasi ve 64 saglikh bireyden olusturduklari Parkinson's
Disease Classification (PDC) veri seti kullaniimigtir.

Temel 6zniteliklerde KNN
MFCC 0zniteliginde DVM (RBF)
Dalga 6zniteliklerinde MLP
Bant genisligi 6zniteliginde KNN
Yogunluk 6zniteliginde KNN ve Rastgele
Orman
Algoritmasi
Vokal Kivrim 8zniteliginde Rastgele Orman
Algoritmasi
Parkinson Karar Adaclari, NaiveBayes, K-En Yakin Komsu,
Badem 2019 Hastaligi Rastgele Orman ve Destek Vektdr Makineleri
Siniflandirmasi algoritmalari kullaniimistir. 188 Parkinson hastasi KNN

ve 64 saglkli bireyden olusturduklari Parkinson's
Disease Classification (PDC) veri seti

kullaniimigtir.
Gerger 2019 Parkinson Siniflandirma surecinde k-EK (k - en yakin komsu) g .
9 o - . Dogruluk degeri,
hastaliginin ve karar agagclari yontemleri kullaniimistir. enetik algoritma
tanisinda gizilen Sonuglar, birini disarda birak gapraz dogrulama 9 ile 6zni§t]elik
spirallerin yontemiyle dogrulanmistir. Bu gcalismada, secme véntemi
orantd tanima  Istanbul Universitesi Cerrahpasa Tip Fakiltesi Ifarar};gam

yontemleriyle  Néroloji Anabilim Dali tarafindan hazirlanan veriler

analiz edilmesi  kullaniimistir. Elde edilen deneysel sonuglar
6nerilen yontemin basarili sonuglar verdigini
gOstermektedir.

siniflandirmasind
a 1.00 olarak elde
edilmigtir.
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Cizelge 2.1. (Devam)

Yazar Yayin Amag¢ Veri seti ve kullanilan 6znitelikler Basari orani ve
tarihi siniflandirma
sonuglari

Yildirrm 2020 Parkinson Bu amag igin literatlire sunulan Elde edilen basari
hastaliginin ses  yuiksek boyutlu 6znitelik ve oranlari olusturulan
sinyalleri Ornekleme sahip 188 Parkinson modellerin hastaligin
Uzerinden hastasi ve 64 saglikli bireyden teghisi igin
teshisinde hibrit  olusturulan Parkinson's Disease kullanilabilecegini
makine Classification (PDC) veri seti gostermistir. Ayrica
o6grenmesi kullaniimistir. cinsiyet bazli veri
temelli setlerinin kullaniimasi
modellerle hastaligin teghis
cinsiyete bagl edilmesi surecinde
olarak hastaligin performansi artirdigi
teshisinde, go6zlemlenmistir
Karar agaclari
ve Destek vektor
makineleri
kullanilarak
hibrit makine
6grenmesi
temelli yeni
yaklagimlar
amaclanmistir.

GOKCIN 2023  Parkinson Destek Vektdr Makinelerinin (SVM)
hastaliginin dogrusal, polinomsal, radial tabanl

teshisinde ses
verileri Uzerinden

cekirdek fonksiyonlari,
K-En Yakin Komsu (EYKA), Karar

makine 6grenmesi Adaclari, Adaboostla Karar Agaclari ve

ve derin 6grenme
yontemlerinin
incelenmesi

Rastgele Orman,

algoritmalar kullaniimigtir. Bununla
birlikte Konvolisyonel Sinir Aglari,

Cok Katmanli Algilayicilar, Derin
Boltzmann Makinesi ayri ayri
denenmistir.188 Parkinson hastasi ve
64 saglkli bireyden olusan Parkinson's
Disease Classification (PDC) veri seti
kullaniimigtir.

Dogruluk : % 89 (CNN)
Kesinlik : % 92 (CNN)
Duyarlilik: % 99 (MLP)
F1 Skor : % 93 (CNN)

53



3.METERYAL ve YONTEM Halil ibrahim GOKCIiN

3. MATERYAL ve YONTEM

3.1.Materyal

Bu ¢alismada SAKAR2019 veri seti kullanilmigtir. Bu veri setinde Cerrahpasa
Tip Fakiiltesi Noroloji Anabilim dalinda tedavi gormekte olan yaslar1 33-87 arasinda
degisen, 107 erkek ve 81 kadindan olusan toplam 188 Parkinson hastasindan
toplanan veriler kullanilmistir. Calismada bu verilerle kontrol grubu olan 23 erkek ve
41 kadindan olusan toplam 64 saglikli bireyden toplanan veriler birlikte analiz
edilmistir. Calismada kullanilan veri ise 44.1 KHz’e ayarlanan bir mikrofon

vasitastyla deneklerin ii¢ defa “a” tinliisiinii sOyledikleri ses kayitlaridir.

PH, orta beyindeki substantia nigra pars compacta'da néromelanin iceren
noronlarin kaybi1 sonucu ortaya ¢ikan ve striatal dopamin azalmasma yol agan
norodejeneratif bir hastaliktir. Literatiirde (Yunusova ve ark., 2008; Falk ve ark.,
2012), PH’nin konusmay1 erken bir asamada bile etkiledigi gosterilmistir ve bu
nedenle konugma oOzellikleri, PH'yi degerlendirmek, cerrahi veya farmakolojik
tedaviden sonra gelisimini izlemek i¢in basartyla kullanilmigtir. Jitter, shimmer,
temel frekans parametreleri, harmoniklik parametreleri, Tekrarlama Periyodu
Yogunluk Entropisi (RPDE), Egilimsiz Dalgalanma Analizi (DFA) ve Perde
Periyodu Entropisi (PPE), PD calismalarinda kullanilan en popiiler konusma
ozellikleridir (Peker ve ark., 2015; Tsanas ve ark., 2012). Calismamizda bu 6zellikler
“temel Ozellikler” olarak adlandirilmakta ve bu calismada incelenen diger Oznitelik
¢ikarma yontemlerinin performansini karsilastirmak i¢in kullanilmaktadir. RPDE,
DFA ve PPE disinda, kullanilan temel 6zelliklerin ayrintili ifadeleri Cizelge 3.1.'de
verilmigtir. Spektrogramlardan konusma yogunlugu, formant frekanslari ve bant
genisligine dayali Ozellikler de ¢ikarilir. Bu veri setindeki veriler bazi 6znitelik
gruplarina boliinmiistir. Bu gruplar temel olarak Temel Ozellikler (Baseline
Features), Zaman Frekans1 Ozellikleri (Time Frequency Features), Mel Frekans
Cepstral Katsayilar1 (MFCK), Dalgacitk Ozellikleri (Wavelet features) ve Vokal
Kivrim  Ozelliklerinden (VocalFold Features) olusmaktadir. Olusturulan veri

gruplaria iliskin bilgiler Cizelge 3.1.’de gosterilmistir.
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Cizelge 3.1. Veri gruplarina iliskin bilgiler

Veri Ozellik Gruplari Oznitelik
Sayisi
Temel Titresim Jitter varyantlari, vokal kordlarin salinimli modelinde 5
varyantlari meydana gelen kararsizliklari yakalamak icin kullanilir

ve bu dzellik alt kiimesi, temel frekanstaki déngiden
donguye degisiklikleri nicelendirir.

Parilti varyantlari Parilti varyantlari da vokal kordlarin salinim modelinin 6
kararsizliklarini yakalamak igin kullanilir, ancak bu sefer
bu o6zellik alt kimesi, genlikteki dénguden donguye
degisiklikleri nicellegtirir.

Temel frekans  Vokal kord titresim frekansi. Ortalama, ortanca, 5

parametreleri standart sapma, minimum ve maksimum degerler
kullanilir.

Uyum Ses tellerinin tam kapanmamasi nedeniyle konusma 2

parametreleri patolojilerinde artan giiriiltii bilesenleri olusur. Ozellik

olarak, sinyal bilgisinin glrultiye oranini dlgen
Harmonik Gurulti Orani ve Guriltt Harmonik Orani
parametreleri kullanilir.

Tekrarlama RPDE, vokal kordlarin stabil vokal kord salinimlarini 1
Periyodu surdirme yetenegi hakkinda bilgi verir ve FO'dan
Yogunluk sapmalari nicelendirir.
Entropisi
(RPDE)
Egilimsiz DFA, turbdlansh guriltinin stokastik kendi kendine 1
Dalgalanma benzerligini dlcer.
Analizi (DFA)
Perde Periyodu PPE, logaritmik &lcek kullanarak temel frekans FO'in 1
Entropisi (PPE) bozulmus kontroliini dlcer.
Mel Frekans MFCK'ler MFCK'ler, ses yolundaki PD etkilerini vokal kordlardan 84
Cepstral ayri olarak yakalamak icin kullanihr.
Coefficients
MFCK
Zaman Yogunluk Yogunluk, dB cinsinden konusma sinyalinin gici ile 3
Frekansi Parametreleri ilgilidir. Ortalama, minimum ve maksimum yogunluk
degerleri kullanilir.
Formant Ses yolu tarafindan yukseltilen frekanslar, ilk dort 4
Frekanslari formant 6zellik olarak kullanilir.
Bant genigligi Formant frekanslari arasindaki frekans aralig, ilk dort 4
bant genisligi 6znitelikler olarak kullaniimistir.
Vokal Kivirim  Glottis Bolimu  GQ, glottisin acilma ve kapanma sireleri hakkinda bilgi 3
(GQ) verir.  Glottis  hareketlerindeki  periyodikligin  bir
Olgusudir.
Glottal - Gurtlti  GNE, konusma sinyalindeki eksik vokal kord 6
Uyarma (GNE) kapanmasinin neden oldugu turbdlansh gurdltinin
boyutunu élcer.
Vokal Kivrim VFER, dogrusal olmayan enerji ve entropi kavramlarini 7
Uyarma Orani  kullanarak patolojik ses teli titresimi nedeniyle uretilen
(VFER) gurdltd miktarini nicellestirir.
Ampirik Mod EMD, uyarlanabilir temel fonksiyonlar kullanarak bir 6
Ayrigstirma konusma sinyalini temel sinyal bilesenlerine ayristirir ve
(EMD) bu bilesenlerden elde edilen enerji/entropi degerleri
glrultiyu dlgmek igin kullanilir.
Dalga FO ile ilgili WT Ozellikleri, FO'daki sapmalari dlger. 182
dalgacik
donitsimi (WT)
Ozellikleri
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3.2.Yontem

Bu calismada simiflandirma yontemi olarak Destek Vektér Makinelerinin
(SVM) dogrusal, polinomsal, radial tabanli ¢ekirdek fonksiyonlari, K-En Yakin
Komsu (EYKA), Karar Agaglari, Adaboostla Karar Agaclar1 ve Rastgele Orman,
algoritmalar1 kullanilmistir. Bununla birlikte Konvoliisyonel Sinir Aglari, Cok

Katmanl Algilayicilar, Derin Boltzmann Makinesi ayr1 ayr1 denenmistir.

Ilk olarak veri import edilmektedir. Verinin 6zellikleri Cizelge 3.1.’de yer
almaktadir. Daha sonra ilk yapilan verinin igerisinde eksik veya anlamsiz (missing or
NAN) bir bilgi olup olmadig1 kontrol edilmektedir. Ciinkii eger dyle bir sey olmast
durumunda, sikintili satirlar1 ¢ikarmak veya data amputation yapmak gerekmektedir.
Fakat mevcut verilerde Oyle bir durum gozlenmemistir. Bu sebeple bir sonraki
asamaya gecilmektedir. Bir sonraki agsama verinin siitun tiplerini anlamlandirmaktir.
Bir diger ifadeyle siitundaki verilerin kategorik, binary veya say1 seklinde linear
olma durumu incelenmektedir. Ardindan verinin test ve egitim seklinde
ayrilmaktadir. Sonrasinda sayisal olan siitunlar 0 ile 1 arasinda normalize
edilmektedir. Bir diger ifadeyle her bir say1 0 ile 1 arasinda degere sahip hale
gelmektedir. Normalizasyon yapilmasindaki amag, bazi modellerde eger siitunlar
arasinda ¢ok fazla fark varsa anlamsiz sonuglar ¢ikabilmektedir. Bu durumu
engellemek icin normalizasyon yapilmaktadir. Literatiirde bu durumun Oniine
gegmek igin normalizsyon haricinde farkli ydntemlerde bulunmaktadir. Ornegin,
mean=0, deviation=1 olacak sekilde normal dagilimina da fit ettirilebilir. Normalize
edildigi siirece yontemler arasinda ciddi farkliliklar bulunmamaktadir. Bu islem
sonrasinda siniflandirma yapilacak olan modeller olusturulmakta ve veriye fit
ettirilerek  sonuglart  karsilagtirilmaktadir.  Boltzmann Machines algoritmasi
implementasyonlari stirecinde GitHub’da yell isimli kullanicinin paylasmis oldugu
Boltzmann Machines in TensorFlow with examples temel alinip, dogruluk ve

duyarlilik tizerinde iyilestirmeler yapilmistir.
Oznitelik ¢ikarma adimmi takiben, elde edilen 6znitelik vektorleri, her bir

Oznitelik normalize edilmektedir. Daha sonra, saglikli denekleri PH hastalarindan

ayirt etmek icin 6zellik alt kiimeleri ¢oklu smiflandiricilara beslenmektedir. Amag,
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disfoni tabanli PH telediagnoz sistemlerinde her bir 6zellik ¢ikarma yonteminin
performansimi degerlendirmektir. Siniflandirma modellerinin genelleme yetenegini
dogrulamak icin bir konuyu disarida birakma (LOSO) c¢apraz dogrulama teknigini
kullanilmaktadir. LOSO yontemi, bir bireyin ses Orneginin sanki gorlinmeyen bir
bireymis gibi dogrulama i¢in kullanilmamasi ve diger deneklerin ses Orneklerinin
egitim icin kullanilmas1 esasina dayanmaktadir. Her denek ii¢ kayit ornegi
sagladigindan, bir konuda nihai tahmini yapmak ic¢in bu o6rneklerin tahminleri

tizerinde ¢ogunluk oylamasi yapilmaktadir.

Standartlastirilmis 6zellikler, Karar Agaglari, K-En Yakin Komsu, Destek
Vektor Makineleri (Dogrusal Kernel), Destek Vektor Makineleri (Polinomsal
Kernel), Destek Vektor Makineleri (RBF Kernel), Adaboost Karar Agaglar1 ve
Rastgele Orman, Konvoliisyonel Sinir Aglari, Cok Katmanli Algilayicilar, Derin
Boltzmann Makinesi yontemlerini beslemektedir. Cesitli 6zellik alt kiimelerinin ve
siniflandiricilarin - sonuglarin1  karsilastirmak i¢in genel dogruluk, kesinlik ve

duyarlilik metrikleri kullanilmaktadir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Calismada kullanilan Karar Agaglari, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor
Makineleri (Dogrusal Kernel), Destek Vektér Makineleri (Polinomsal Kernel),
Destek Vektor Makineleri (RBF Kernel), Adaboost Karar Agaclari, Rastgele Orman,
Konvoliisyonel Sinir Aglari, Cok Katmanli Algilayicilar ve Derin Boltzmann
Makinesi yontemlerinden uygulama sonucunda elde edilen dogruluk, kesinlik ve

duyarlilik metriklerine iligkin bulgulari1 Cizelge 4.1.’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. Uygulanan algoritma ve sonuglar1

Dogruluk Kesinlik Duyarhilik

Karar Adaclari 0.868 0.907 0.907
K-En Yakin Komsu 0.875 0.873 0.963
Destek Vektdr Makineleri (Dogrusal Kernel) 0.829 0.858 0.907
Destek Vektdr Makineleri (Polinomsal Kernel) 0.855 0.846 0.972
Destek Vektdr Makineleri (RBF Kernel) 0.829 0.819 0.972
Adaboost Karar Adaglari 0.888 0.902 0.944
Rastgele Orman 0.862 0.858 0.963
Konvolusyonel Sinir Adlari (KSA) 0.895 0.925 0.941
Cok Katmanli Algilayicilar (CKA) 0.822 0.818 0.992
Derin Boltzmann Makinesi 0.803 0.806 0.983

Cizelge 4.1.’de verilen degerlerden dogruluk degerleri dogru bir siiflandirma
yapilmis olan veri sayisiyla toplam veri sayisinin oranidir. Dolayistyla Parkinson ve

saglikli bireylerin hangi oranda dogru tahmin edilebildigini gostermektedir.

Sekil 4.1. Uygulanan Algoritmalar ve Dogruluk Degerleri
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Calisma sonucunda elde edilen dogruluk oranlarina bakildiginda biitiin
algoritmalarda %80 {izeri bir basar1 elde edilmis olundugu, en yiiksek bagari oraninin
ise %89.5 oranla Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA) algoritmasiyla elde edilmis
oldugu goriilmektedir. Kesinlik orani ise Parkinson hasta orneklerinin oranlamasini
gostermektedir. Bir diger ifadeyle Parkinson hastasi olarak tahmin edilmis olan

orneklerden ne kadar1 gercek Parkinson hastasi oldugunu gosteren oranidir.

Sekil 4.2. Uygulanan Algoritmalar ve Kesinlik Degerleri

Calisma sonucunda tiim algoritmalarda yine %80 iizerinde bir basari orani
oldugu, en yiiksek oran %92.5 olarak Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA) ile elde
edilmistir. Duyarlik oranmi ise saglikli bireyler i¢in elde edilen bir orandir. Toplam

veri kiimesi igerisinde saglikli olarak tahmin edilen hastalarin oranin1 géstermektedir.

Sekil 4.3. Uygulanan Algoritmalar ve Duyarlilik Degerleri

Calismada tiim algoritmalarda %90 lizerinde bir oran elde edilmis olup en
yiiksek %99.2 oranla Cok Katmanli Algilayicilar (CKA) algoritmasinda elde

edilmistir.
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4.1.0zellik Secimi

Ozellik Segimi, veri seti igerisinde, egitilme sonucu en dogru ve performansl
olan Oznitelikleri bulma ve se¢me, model i¢in en dogru ve iyilestirici olmayan
ozniteliklerin elenmesi islemidir. Bu islem Makine Ogrenmesi modelinin sonuglarin
dogrudan ve onemli Olgiilerde etkilemektedir. Model sonuclar1 neticesinde basari
gostermeyen Oznitelikleri eleyip en dogru ve optimize olan verilerle en dogru sonuca
ulasmamizi  saglar. Ozellik Secimi islemi, modelimizin egitim siiresini

arttirabilmektedir.

Ozniteliklerin elenmesi asagidaki sebeplerle dnem tasiyabilir;

e Modelin 0Ogrenme siirecini hizlandirmak adma gereksiz  Ozniteliklerin
kaldirilmas1 6nemli bir adimdir. Bu durum, algoritmanin performansini artirabilir.

o Komplekslik ve anlasilirlik arasinda bir denge saglamak gereklidir. Fazlaca
Oznitelik, modelin anlasilirligini ve yorumlanabilirligini zorlastirabilir.

e Asirt uyum (overfitting) riskini azaltmak i¢in 6zniteliklerin se¢imi kritiktir. Eger
model, egitim verilerine asirt uyum saglarsa, test verilerinde diisiik performans
gosterebilir. Ozellikle test verisetinde gelecek olan girdiler egitim verisetindeki

girdilere benzerlik gostermiyorsa, modelin hata oran1 artacaktir.

Bu projede siitun sayisinin azaltilarak makine Ogrenme algoritmalarinin

uygulanmasi igin dznitelik secim (Ozellik Sec¢imi) yéntemi uygulanmustir.

Oznitelik se¢im yontemleri temel olarak bir makine 6grenmesi algoritmasi
icinde agiklanmaya calisilan degisken ile aciklayict olarak kullanilan degiskenler

arasinda

e Aciklanan degisken ile iliskisi olmayan veya agiklanan degiskeni agiklama
yetenegi diisiik olan agiklayici degiskenlerin elenmesi.
e Olusturulan modelin yorumlanmasin1  kolaylastirmak amaciyla degisken

sayisini azaltmak
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e Makine 6grenmesi algoritmalarinda egitim asamasi i¢in harcanan siireyi dnemli

Olciide kisaltmak

Amaciyla  kullamlmaktadir.  Oznitelik se¢im  ydntemlerinin  birgok
gruplandirmasi olmakla birlikte temel olarak supervised (denetimli) ve unsupervised
(denetimsiz) olarak ikiye ayrilmaktadir. Supervised yontemlerde agiklanan degisken
de goz onilinde tutulurken unsupervised yontemlerde sadece aciklayici degiskenler

arasindaki iliski g6z (korelasyon ve benzeri) oniinde bulundurulur.

755 siitunu bulunan Parkinson Veri Setinde daha az degisken ile algoritmalarin
calistirilmasi i¢in 6znitelik se¢im algoritmalarindan K-en yiiksek skor (SelectKBest)
uygulanmistir. K-en yiiksek skor algoritmasi da denetimli algoritmalar arasinda yer
almaktadir. Bu yontemde agiklayici degiskenlerin agiklanan degisken iizerindeki
aciklama yetenegini 6lgmek icin bir skor hesaplanir ve bu skoru en yiiksek olan

degiskenden baslanarak en diisiik olana dogru k tanesi nihayi modele eklenir.

Bu ¢alismada degiskenlerin acgiklama yeteneginin 6l¢iilmesinde Python Scikit
kiitiiphanesinde yer alan SelectKBest fonksiyonu kullanilmistir. Bu yontem iginde
mutual_info_regression, f classif, mutual info classif, chi2 ve f regression

metodlar1 kullanilmistir.

e mutual info regression: Iki rastgele degisken arasindaki negatif olmayan bir
degerdir ve degiskenler arasindaki bagimliligi 6lger. Bu metot k en yakin
komsuluk uzakliklar1 ile elde edilen entropi tahminlerine dayali olarak
degiskenler arasindaki bagimliligi hesaplamaktadir.

o f classif: Yontem, degiskenler arasindaki ANOVA analiz sonuglarina
dayanmaktadir. ANOVA analizinden c¢ikan F-degerleri {iizerinden
karsilastirma yapmaya imkan saglar.

e mutual info classif: mutual info regresyon yontemine benzer olarak bir
karsilagtirma yapilmaktadir. Mutual info regresyon yonteminden farkli
olarak regresyon temeline degil de ikili karsilagtirma temeline dayali olarak

skorlar vermektedir.
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chi2: Bu yontemde degiskenler arasindaki chi-kare istatistigi
hesaplanmaktadir. Chi-kare istatistigi beklenen ve gozlenen degerler
arasindaki farkin frekanslar iizerinden agirliklandirilarak ortalamasinin
alinmasina dayanmaktadir.

f regression: Bu yontem tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki
bagimlilig1 hesaplamak icin regresyon modeli kurmaktadir. Olusturulan
dogrusal regresyon modelinin F-istatistigi ve p-degerleri {izerinden

karsilagtirma yapma imkani sunmaktadir.

Oznitelik se¢im algoritmas1 bu ¢alismada asagidaki sekilde uygulanmistir:
Secilen makine 6grenmesi algoritmasini (4) biitiin siitunlar modele dahil iken
uygula.

A algoritmasi sonucunda elde edilen dogruluk degerini en iyi dogruluk olarak
al.

k= MIN_ FEATURE al ve k<MAX FEATURE oldugu miiddet¢e asagidaki
adimlar tekrarla

k parametresi i¢in yukarida belirtilen 6znitelik algoritmasi ile bir degiskenler
kiimesi bul ve bunu D kiimesine ata.

D kiimesindeki degiskenler ile 4 algoritmasini ¢alistir.

Algoritmanin sonundaki dogruluk degeri en iyi dogruluktan daha biiytiik ise
en iyi dogruluk degerini algoritma sonu ile degistir.

k=k+1 al

Ozellik Segimi algoritmas1 uygulanirken segilebilecek siitun sayilarina iliskin

alt ve ist sir girdi olarak alinmistir. Bu degerler arasindaki K-en yiiksek skora

sahip olan siitunlar ile yeniden Cizelge 4.2.’de yer alan algoritmalar ¢alistirilmis ve

dogruluk (accuracy) degerleri hesaplanmistir. Bu dogruluk degerleri en yiiksek olan

siitunlar Ozellik Se¢imi algoritmast ile se¢ildigi belirlenmis ve bu siitunlar iizerinden

Cizelge 4.2.’de ki algoritmalarin sonuglar1 Cizelge 4.3.’de, siitun bilgileri ise Cizelge

4.4.de verilmistir.
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Cizelge 4.2. Algoritmalarin 6znitelik se¢imi uygulanmadan 6nce elde edilen sonuclari

Dogruluk Kesinlik Duyarlihk

Decision Tree 0.77 0.843 0.851
KNN 0.855 0.859 0.965
SVM (Linear Kernel) 0.849 0.842 0.982
SVM (Polynomial Kernel) 0.849 0.858 0.956
SVM (RBF Kernel) 0.842 0.836 0.982
Adaboost with Decision Trees 0.868 0.873 0.965
Random Forest 0.849 0.847 0.974
Multilayer Preceptron Model (MLP) 0.822 0.818 0.982
Convolutional Neural Network (CNN) 0.875 0.936 0.895
Deep Boltman Machine (DBM) 0.75 0.75 1

Cizelge 4.3. Oznitelik Secimi uygulandiktan sonra elde edilen mutual_info_regression sonuglari

mutual_info_regression Dogruluk Kesinlik Duyarlilik
Decision Tree 0.868 0.905 0.921
KNN 0.862 0.866 0.965
SVM (Linear Kernel) 0.84 0.849 0.982
SVM (Polynomial Kernel) 0.855 0.848 0.982
SVM (RBF Kernel) 0.855 0.848 0.982
Adaboost with Decision Trees 0.868 0.905 0.921
Random Forest 0.888 0.888 0.974
Multilayer Preceptron Model (MLP) 0.868 0.879 0.956
Convolutional Neural Network (CNN) 0.849 0.847 0.974
Deep Boltman Machine (DBM) 0.75 0.75 1.00

Cizelge 4.4. Oznitelik Secimi uygulandiktan sonra elde edilen f classif sonuglar

f_classif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik
Decision Tree 0.789 0.831 0.904
KNN 0.816 0.826 0.956
SVM (Linear Kernel) 0.809 0.810 0.974
SVM (Polynomial Kernel) 0.822 0.822 0.974
SVM (RBF Kernel) 0.822 0.822 0.974
Adaboost with Decision Trees 0.822 0.827 0.965
Random Forest 0.816 0.826 0.956
Multilayer Preceptron Model (MLP) 0.822 0.832 0.956
Convolutional Neural Network (CNN) 0.816 0.826 0.956
Deep Boltman Machine (DBM) 0.783 0.800 0.947

Cizelge 4.5. Oznitelik Se¢imi uygulandiktan sonra elde edilen mutual info_classif sonuglar

mutual_info_classif Dogruluk Kesinlik Duyarhlik
Decision Tree 0.862 0.897 0.921
KNN 0.862 0.878 0.947
SVM (Linear Kernel) 0.849 0.842 0.982
SVM (Polynomial Kernel) 0.855 0.848 0.982
SVM (RBF Kernel) 0.855 0.848 0.982
Adaboost with Decision Trees 0.868 0.905 0.921
Random Forest 0.895 0.895 0.974
Multilayer Preceptron Model (MLP) 0.875 0.874 0.974
Convolutional Neural Network (CNN) 0.862 0.860 0.974
Deep Boltman Machine (DBM) 0.75 0.75 1.00
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Cizelge 4.6. Oznitelik Sec¢imi uygulandiktan sonra elde edilen chi2 sonuglari

chi2 Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Decision Tree 0.77 0.862 0.825
KNN 0.829 0.838 0.957
SVM (Linear Kernel) 0.803 0.804 0.974
SVM (Polynomial Kernel) 0.803 0.809 0.965
SVM (RBF Kernel) 0.809 0.815 0.965
Adaboost with Decision Trees 0.796 0.812 0.947
Random Forest 0.822 0.832 0.956
Multilayer Preceptron Model (MLP) 0.822 0.832 0.956
Convolutional Neural Network (CNN) 0.803 0.809 0.965
Deep Boltman Machine (DBM) 0.816 0.821 0.965

Cizelge 4.7. Oznitelik Secimi uygulandiktan sonra elde edilen f regression sonuglar

f_regression Dogruluk Kesinlik Duyarhlik
Decision Tree 0.789 0.825 0.912
KNN 0.816 0.826 0.956
SVM (Linear Kernel) 0.809 0.810 0.974
SVM (Polynomial Kernel) 0.822 0.822 0.974
SVM (RBF Kernel) 0.822 0.822 0.974
Adaboost with Decision Trees 0.822 0.827 0.965
Random Forest 0.816 0.826 0.956
Multilayer Preceptron Model (MLP) 0.829 0.844 0.947
Convolutional Neural Network (CNN) 0.813 0.833 0.895
Deep Boltman Machine (DBM) 0.783 0.800 0.947

Cizelge 4.8. Oznitelik Secimi methodlarmin birlesimi ile elde edilen sonuglar

Dogruluk Kesinlik Duyarhihk
Decision Tree 0.796 0.849 0.886
KNN 0.842 0.846 0.965
SVM (Linear Kernel) 0.855 0.859 0.965
SVM (Polynomial Kernel) 0.842 0.846 0.965
SVM (RBF Kernel) 0.859 0.866 0.965
Adaboost with Decision Trees 0.868 0.880 0.965
Random Forest 0.862 0.855 0.982
Multilayer Preceptron Model (MLP) 0.875 0.875 0.974
Convolutional Neural Network (CNN) 0.869 0.871 0.974
Deep Boltman Machine (DBM) 0.789 0.811 0.939

Ozellik Segimi ile segilen siitunlar {izerinden uygulanan algoritma sonuglarina
gore biitlin algoritmalarin Dogruluk degerlerinde iyilesme oldugu goriilmistiir.
Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinde ise bazi algoritmalarda iyilesme oldugu

bazilarinda ise iyilesme olmadig1 goriilmiistiir.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Giliniimiizde, Parkinson hastaliginin semptomlarindan olan dil ve yazi

yetenegindeki aksakliklar, makine 6grenmesi metotlariyla analiz edilebilmektedir.

Bu c¢alisma boyunca “temel Ozellikler” olarak adlandirilan bu alanda en sik
kullanilan 6znitelikler kiimesi de ayr1 bir grup olarak dahil edilmektedir. Bu ¢aligma
kapsaminda 252 denegin (188 Parkinson hastasi ve 64 saglikli kontrol) ses kayitlarini
toplanan veri seti kullanilmaktadir. Ses kayitlarindan cesitli 6zellik alt kiimeleri
cikarilmakta ve her bir oOzellik alt kiimesinin etkinligini ve ayrica bir dizi

siiflandirict kullanarak bunlarin kombinasyonunu degerlendirilmektedir.

Bu calismada konusma bozukluklarinin degerlendirilmesine yonelik kullanilan
makine Ogrenmesi algoritmalarinin karsilastirilmasinin yapilmasi amaglanmistir.
Ayrica ¢aligmada daha dnce yapilmis ¢alismalardan daha fazla algoritma kullanilarak
literatiire katki saglanmasi hedeflenmis, bu kapsamda makine Ogrenmesi
algoritmalarindan Karar Agaglari, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri
(Dogrusal Kernel), Destek Vektor Makineleri (PolinomsalKernel), Destek Vektor
Makineleri (RBF Kernel), Adaboost Karar Agaclari, Rastgele Orman,
Konvoliisyonel Sinir Aglari, Cok Katmanli Algilayicilar (CKA) ve Derin Boltzmann

Makinesi kullanilmaktadir.

Parkinson gibi ses ve goriintii 6zellikli belirtileri olan hastaliklarin teshisinde
makine 6grenmesi tekniklerinin olduk¢a 6nemli oldugu ve yaygin olarak kullanildig1
bilinmektedir. Ancak yapilacak calismalar icin esas teskil edecek veri setlerinin ve
orneklem sayilarinin arttirilmasinin ¢alisma sayilarinin artmasinda fayda saglayacagi
degerlendirilmektedir. Bununla birlikte hem ses hem de el yazis1 veri setlerinin
birlikte ele alinarak incelemeler yapilmasinin karsilagtirmali analizlere imkan
tanimasi a¢isindan fayda saglayacagi degerlendirilmektedir. Parkinson hastaliginin
konusma bozuklugu {izerinden makine Ogrenmesi yoOntemleriyle incelendigi

caligsmalara bakildiginda;
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Little ve ark. (2009), yaptiklar1 ¢alismada 23 Parkinson hastast ve 8 saglikli
bireyden olusturduklar1 OPH oOrneklemlerinde sesin dalgalanma, titresim, ses
seviyesi ve uyum Ozellikleri iizerinde bir ayrim yapmislar ve c¢alismalarinda %91,4
oraninda bir basar1 elde etmislerdir. Tsanas ve ark. (2010) ¢alismalarinda OPH veri
setini kullanmis ve metot olarak kaba kiime yontemini tercih etmislerdir.
Aragtirmacilar calismalarinda verileri farkli algoritmalarla filtreleyerek siniflandirma
yapmis, calisma sonucunda %90 oraninda bir basar1 orani elde etmislerdir. Ayni
sekilde OPH veri setini kullanan Das (2010) da ¢aligmasinda sinir aglar1 yontemini
kullanarak %92,9 basar1 orani yakalamistir. Bizim c¢alismamizda bu c¢alismadaki
basar1 oranindan ¢ok daha yiiksek olan %99.2 oranla Cok Katmanli Algilayicilar
(CKA) algoritmasinda elde edilmektedir.

Sakar ve ark. (2013), kendi olusturduklari Cerrahpasa Tip Fakiiltesinde
Noroloji departmaninda tedavi géren 20 Parkinson hastasi ve 20 saglikli bireyden
olusan toplam 40 denekli veri setleriyle yapmis olduklar1 ¢alismada K-En Yakin
Komsuluk ve Destek Vektor Makineleri yOntemlerini kullanarak siniflandirma
yapmiglardir. Bununla birlikte arastirmacilar hem Ozetlenmis Birini Disarida
Birakma (6-BDB) ve Bir Bireyi Disarida Birakma (BBDB) yontemlerinin de
siniflandirma yontemi olarak etkisini incelemis, calisma sonucunda 6-BDB
yonteminde %85 oraninda basari elde etmislerdir. Bizim ¢alismamizda en yiiksek
basar1 oraninin ise %89.5 oranla Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA) algoritmasiyla

elde edilmektedir.

Sakar ve ark. (2019), yilinda veri setlerini gelistirerek bir calisma daha
yapmislar, bu ¢aligmalarinda toplam 252 denekten olusan 756 veriyle NaiveBayes,
K-En Yakin Komsu (EYKA), Rastgele Orman, DVM-RBF, DVM-Cok Katmanh ve
DVM-Dogrusal yontemleriyle siniflandirma yapmislardir.  Arastirmacilar  bu
calismalarinda toplamda 6 ana Oznitelik setiyle toplam da 753 Oznitelik
belirlemiglerdir. Yazarlar, temel 6zniteliklerde K- En Yakin Komsu algoritmasinda,
MFCK 06zniteliginde Destek Vektor Makinelerinda (RBF Kernel), dalga
Ozniteliklerinde Cok Katmanl Algilayici algoritmasinda, bant genisligi 6zniteliginde

K- En Yakin Komsu algoritmasinda, yogunluk 6zniteliginde K- En Yakin Komsu ve
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Rastgele Orman Algoritmalarinda ve son olarak Vokal Kivrim 6zniteliginde Rastgele
Orman algoritmasinda en yiiksek dogruluk oranina ulagsmislardir. Bizim
calismamizda diger ¢alismalarda yer alan algoritmalarin verdikleri sonuglara gore

KSA algoritmasi en yliksek kesinlik oranini (%92.5) vermektedir.

Badem (2019)’in bu calismada kullanilan ayni veri setiyle Karar Agaglari,
NaiveBayes, K-En Yakin Komsu, Rastgele Orman ve Destek Vektor Makineleri
algoritmalarini kullanarak yapmis oldugu c¢alismasinda en iyi performansi K- En
Yakin Komsu algoritmasindan elde etmistir. Bizim ¢alismamizda her ne kadar K-En
Yakin Komsu algoritmasindan da iyi sonuclar elde edilmis olsa da Rastgele Orman
algoritmasimnin digerlerine nazaran daha iyi bir performansa sahip oldugu

goriilmektedir.

Literatiirde PD smiflandirma problemi i¢in algoritma sonuglarina gore bu
calismada daha yiiksek dogruluk oranlarinin rapor edildigi goriilmektedir. Calisma
sonucunda en iyi sonuglarin Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA) algoritmasindan elde
edildigi goriilmektedir. Bununla birlikte, bu calismalarda kullanilan konusma veri
kiimeleri denek basina birden fazla konusma kaydi icermesine ragmen, bu
caligmalarin ¢ogu, egitimdeki bir bireyin bazi oérneklerini ve bazilarini egitim igin
ayrarak Onyargili tahmin modelleriyle sonuglanan bir disarida birakma ¢apraz
dogrulama teknigini kullanmaktadir. Bu siireg, egitim ve test setleri arasinda yapay

bir Ortlisme olusturmaktadir.

Gelecekteki caligmalarda PH siniflandirma probleminde umut verici sonuglar
gosteren KSA teknigi, PH tele izleme sistemi olusturmak i¢cin PH hastalarmin
Birlesik Parkinson Hastaligi Derecelendirme Olgegi puanmi tahmin etmek icin

kullanilabilir.
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