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Yiiksek Lisans Tezi

Makine Ogrenmesi Yontemleri Kullanilarak Sesin Miizikal Oznitelikleri ile Parkinson
Hastaliginin Tespiti

T.U. Fen Bilimleri Enstitiisii

Hesaplamali Bilimler Anabilim Dali

OZET

Parkinson hastalig1 iilkemizde ve diinyada Alzheimer hastaligindan sonra en
yaygin goriilen, sinir sistemini etkileyen motor becerileri (yazma, denge, yutkunma,
vb.), konusma zorlugu, ses kisikligi, diisiinme ve davranis fonksiyonlarin kismen veya
tamamen kaybolmasina neden olan ve giindelik yasantiy1r olumsuz yonde etkileyen
ndrodejeneratif (sinir sisteminde geri doniisii olmayan) hastaliklardan biridir. Hastaligin
kesin bir tedavisi olmamakla birlikte hastalarin giindelik yasantilarini etkileyen

semptomlar1 azaltmay1 saglayan ilag tedavisi uygulanmaktadir.

Konusma ve ses bozukluklari, Parkinson hastalig1 siirecinin erken teshisinde
basvurulan en belirleyici semptomlardir. Bu amacgla bu c¢alismada sesin miizikal
ozelliklerinin Parkinson hastaliginin teshisindeki etkisi incelenmistir. Bu dogrultuda,
Parkinson hastas1 ve saglikli bireylerden alinan ham ses kayitlarindan sesin ritim, ton,
tin1, perde ve dinamiklik gibi ozellikleri ¢ikartilarak yapay 6grenme algoritmalari ile

hangi 6zelliklerin hastaligi teshis etmede daha basarili oldugu arastirilmustir.

Bu tez ¢alismasi, sesin miizikal 6zelliklerinin, Parkinson hastaliginin teshisinde

kullanildig literatiirdeki ilk 6rnek ¢alisma olacaktir.

Yil : 2018
Sayfa Sayisi : 96

Anahtar Kelimeler : Parkinson Hastaligi, Disfoni, Miizikal 6zellik, Makine Ogrenimi,
Ses analizi, Oznitelik ¢ikarimi Ve se¢imi, Siniflandirma
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Detection of Parkinson's Disease with Musical Features Using Machine Learning
Methods

Trakya University Institute of Natural Sciences

Computational Science Department

ABSTRACT

Parkinson's disease becomes a prevalent neurodegenerative disorder comes after
Alzheimer's diseases in our country as well as all around the world. It affects the nervous
system motor skills (writing, balance, swallowing, etc.), speech and voice production
difficulties, mental and behavioral functions partially or completely. While not being a
definitive treatment of this disease, drug therapy is being applied to reduce the
symptoms affecting the daily lives of patients.

Speech and voice disorders are one of the most significative symptoms of early
diagnosis of the Parkinson's disease process. For this purpose, in this study, the effect
of musical features on the diagnosis of Parkinson's disease was investigated. The
rhythm, tone, timbre, pitch and dynamics features of the voice were extracted from the
raw voice recordings of patients with Parkinson's disease and healthy individuals and
the machine learning algorithms were used to determine which feature is more

successful in diagnosing the disease.

This thesis study will be the first case study in the literature in which the musical

properties of sound are used in the diagnosis of Parkinson's disease.

Year : 2018
Number of Pages : 96

Keywords . Parkinson’s Disease, Dysphonia, Musical Feature, Machine
Learning, Voice Analysis, Feature Extraction and Selection, Classification

iv



ONSOZ

Bu ¢alisma, Trakya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Hesaplamali Bilimler
Anabilim Dali’nda yapilan “Makine Ogrenmesi Yontemleri Kullanilarak Miizikal
Oznitelikler Ile Parkinson Hastaligmin Tespiti” isimli yiiksek lisans tez calismasini

icermektedir.

Yiiksek lisans 6grenimim sirasinda, kendi ¢alistig1 alandan farkli bir alanda da
olsa caligmak istedigim konu iizerinde akademik eksiklerimi gidermek icin her tiirlii
destek ve yardimlarin1 benden esirgemeyen degerli danisman hocam, Saym Dog. Dr.
Oguzhan ERDEM’ e,

Bu ¢alismanin yiiriitiilmesi boyunca sabrinin simirlarin1 benim igin zorlayan,
bilgilerini tereddiitsiiz paylasan ve her zaman yol gosteren degerli ikinci danigsman

hocam Saym Dr. Ogr. Uyesi Sezer ULUKAYA’ ya,

Akademik olarak kendisinden aldigim derslerle bana yeni bir ufuk kazandiran
ve destegini higbir zaman esirgemeyen kiymetli hocam Saym Dr. Ogr. Uyesi Aydin

CARUS’ a tesekkiirlerimi sunarim.

Adim attigim bu yolda bana her zaman giivenen, kosulsuz her daim beni
destekleyen, tokezledigim g¢ikmaza girdigim anlarda elimden tutan sevgili babam,
annem, ablam ve canimdan ¢ok sevdigim biricik yegenime tesekkiir ve sevgilerimi

sunarim.

Ve son olarak bu tez ¢alismami, her ne kadar yoklugunu hep hissetsem ve onu
cok 6zlesem de varligini hep yanimda hissettigim, benim bu konuda ¢alismamda 6ncii

olan bir tanecik anneanneme ithaf ediyorum.



ICINDEKILER

DOGRULUK BEYANI ......cooiitiiiiiieiieieiesecee ettt st snse st ss e i
OZET ettt iii
ABSTRACT L.ttt bttt ettt %
ONSOZ .ottt ettt bbbttt vii
ICINDEKILER ....covviititeeieeecceete et es et en ettt es st en st viii
SEKILLER DIZINI.....cooiiiiieiiiceeceee ettt Xii
CIZELGELER DIZINT ..ottt sn st Xiii
SIMGELER VE KISALTMALAR ........cccooeietiiiiiiiteeteseeeeetstesse e es st nesae s Xiv
BOLUM 1: GIRIS ..ottt sttt 1
BOLUM 2: PARKINSON HASTALIGI Ve SES ....ocvuiiiiiiniiiienniesieissiesssesesienns 5
2.1. Parkinson Hastalif1 ......cccooiiiiiiiieiiiiie e 5
2.1.1. Hastaliga Neden Olan ETMENIEr.........cccooi i 6
2.1.2. HastaliZin BeIITIETT....c.oiiuiiiiiiiiieiiieiesieseee s 7
2.0.2. 0 THIIBIME .ottt 7
2.1.2. 2, KAtIK oo 8
2.1.2.3. Durus ve Yiiriiyiis BOZUKIUKIAI..........cocveiiiiiiiee e 8
2.1.2.4. Hareketlerde Yavaslama ..........cccoiuviiiiieiiiie e 8
2.1.2.5. MIKOGIATT c.veoviieicciece e 8
2.1.2.6. MASKE YTIZ .euveeiiiieiieeie ettt et 8
2.1.2.7. Zihinsel ve Ruhsal BOZUKIUKIAr ...............cccviiiiiiiic 9
2.1.2.8. Uyku BoZUKIUKIAIT ......oviiiiiiicc s 9
2.1.2.9. Konusma ve Ses BozZuKIUKIAr .........ccoooiiiiiiiiiiii e 9
2.1.2.10. DIZer Bt ...c.eviiiiiieiiiec s 9
2.2, KONUSINA VO SES ...eiiitiiiiiiiiiitiie ettt sttt sttt ettt e it e s nnb e e e nne e e 9
2.2.1.Sesin Anatomisi V& OIUSUMU .......ccvveiiiiieiiiiieiiiresieeesieeesieeesee e e ssree s e e e snneeens 10
2.3. Ses/ Konusma Bozuklugu ve Parkinson Hastaligl..........ccooovviiiiiicicniiiiiiiins 11
2.4. Parkinson Hastaliginin Ses Cikarimi ile Teshisine Yonelik Yapilan Calismalar .... 12
BOLUM 3: MAKINE OGRENIMI ve OZNITELIK CIKARIM YONTEMLERI......... 15
3.1. MaKine OFIENIMI .......oiveviviiieieieeieieieetete et 15



3.2. Veri Kiimelerinin Elde EdIIMeEST......uuuiiiiiiiiiiiiiiii ettt eer e n e e e neeannnins 16

SR 07703 11<) 1 0312 ' 115 TR 17
3.3.1. Miizikal Bilgi Cikarim Aract (MIR-T0O0IDOX) .......ccccvviiiiiiiicicc e 17
3.3.2. Dinamik Grubu OZellIKIETT ...........ceveveiiiircreieiiiieccee e 20
3.3.2.1. Karesel ortalamanin karekokii (RMS) .......cccocviiiiiiiiiiiierse e 20
3.3.2.2. Diistik Enerji (LOW ENETZY) ....c.oooviiiiiiiiiiiiiiic e 21
3.3.3. Perde Grubu OZellIKIET .....c.cvvvveceiveieieeeeeeee et st es st 21
3.3.4. Ritim Grubu OzellIKIET .....c.cvvvveceeveieeeeeeeeee e eeeeee st s st es s 21
3.3.4.1. Dalgalanma Kuvveti (Fluctuation Strength) ...........ccceoeieiiiiinie e 22
3.3.4.2. Atim Spektrumu (Beat SPectrum).........cueeieriiiiiieiie e 23
3.3.4.3. Baglama Noktasi (Event, Onset) ........cc.ccooiiriiiiiiiiic et 23
3.3.4.4. Spektral Akt (Spectral FIUX) .....coooviiiiiiiiiiciic e 24
3.3.4.5. Nokta Cikarimi (EmMerge eVent) .........ccocceeierrieiiieiic e 25
3.3.4.6. Baslangi¢ Yogunlugu (Event Density) .......ccccoeviieririinieeniiieneeneeeeseesiesnns 26
3.3.5. T101 Grubt OZellKIETi......cocveveviveeeceeveieieeeceee e es ettt et en st nenesae e 26
3.3.5.1. S1fir-Gegis (Zer0-CrOSS)....ueueviriiitiriiitieiieiesiesiesieste st siesse e seeseeseesse st ssessesseas 26
3.3.5.2. ROI-OFF 85 ... 27
3.3.5.3. ROI-0FT 95 .. bbb 28
3.3.5.4. Parlaklik (BFIgNTNESS) ....ccveiviiieiieiti ettt sre e 28
3.3.5.5. Geometrik Merkez (Centroid)...........coceiieieeiiiieiecce e 29
3.3.5.6. Yayllim (SPread) .....ccovereierieiiiesiisieeieie ettt eneas 29
3.3.5.7. Carpiklik (SKEWNESS) ....veiveeiiiiiiriieitieie sttt 29
3.3.5.8. BasiKIIK (KUItOSIS) ..e.vvruviiiieiiiiiiiieiti et 30
3.3.5.9. DUZGUNITK (FIAtNESS) ....vevveiiiiiiieeiii e 30
TR TN = 1 (0] o TSP PO TP TPTTTPRTRURPROS 31
3.3.5.11. Mel-Frekansi-Keptrum- Kaysayilart (MFCC) ........cccovviiiniinninene s 31
3.3.5.12. PUrtizIilik (ROUZNNESS) .....veiiiiiiiiiieiiceiee e 33
3.3.5.13. Diizensizlik (ITeQUIAITLY) ....coviiieiiiiii e 33
3.3.6. TON GIubU OZEIHKIETT ......covevervcececieieiee ettt 34
3.3.6.1. Spektral/ Ortiilii Spektral Kromagram .............ccccevevriiiuererirseecesseenisiseeesenas 34
3.3.6.2. Anahtar Kuvveti (Keystrength)........ccocveiiieieiiiesesieseeeee e 35
3.3.6.3. ANANTAT (KBY) ... ettt bbb 35
K TR N 0 S Y/ oo SRS 36



3.3.6.5. Tonal AZITIK METKEZI......ccoiviiiiiiiiiiiie i 36

3.4. Normalizasyon Y ONtEMICTT ......ccvviiiurieiiiiie it niee e 37
3.4.1. Min-Maks NOrmall€Stirme.........ceevvveiirieiieiiiee et e e enreesrreere e sree s sreesrae e ereesree s 37
3.4.2. Sifir-Ortalama NormalleStirme .........cccceeevivireeiiiiiie e 38
3.5. Oznitelik Secim YONEMICT......c.cvoveeveveieieeeeceeieieeeeeeeeie e et es st enee e 38
3.5.1. En Kii¢iik Mutlak Daralma ve Se¢gme Operatorii (LASSO) ....oovviiiiiiiiiiiieie 39
352, RELIEF ..ot 40
3.5.3. Minimum Artiklik Maksimum Baglanti (mRmR) ..........cccoooeiiiiiiiii 41
3.5.4. Ardisik Ileri Yonde Se¢im (Sequential Forward Feature Selection (SFS)).......... 42
3.5.5. Ardisik Geri Yonde Segim (Sequential Backward Feature Selection (SBS))....... 42
3.5.6. Rastgele Orman (RF) ..ottt et sra e 43
3.6. Siniflandirma YONTEMIETT.......coiviiiiiiiiiiie e 44
3.6.1. Destek Vektor Makinalart (DVIM) .......cccooiiiiiii i 44
3.6.2 k-En Yakin Komsu Algoritmast (K-EYK) ......cccooiiiiiiiiiiiiieces 45
3.7. Capraz Dogrulama Y ONteMICTT .......ccuervieiiiiiiiieiiiie e 46
3.7.1. Birini Disarda Birakma Capraz Dogrulama (BDB).........c.cccovviiiiiiiiiiiiis 47
3.7.2. Bir Bireyi Disarda Birakma Capraz Dogrulama (BBDB)..........cccccooceiiiiniinnnnns 48
3.8. Degerlendirme OIGHLIETT. ......cv.vveviriveiiscreiiieiesce e 49
3.8.1. DOZIUIUK ..o 50
3.8.2. DUyarliliK ..o 50
3.8.3. KESINIK ... 50
3L8LA F-OIQUL ...ttt bbbt 51
3.8.5. Matthews Korelasyon Katsayist (MKK)..........cccoioiiiiiniiiiiiice s 51
BOLUM 4: DENEYSEL SONUCLAR ......c.ccecotitviiiieiiiieeeete e 52
4.1. Normalizasyon Yontemlerinin BtKiSi.......cocooiviiiiiiniiii e 52
4.2. Capraz Dogrulama Yontemlerinin Kiyaslanmasi ...........ccocoovvviiiiiiiciiiiiiiiien, 53
4.3. Smiflandirma Yontemlerinin Kiyaslanmasi........cccocciviiiiiiiiiiice 56
4.4. Oznitelik Secme Algoritmalarinin Uygulanmast..............cc.eerrreevererersnierenssesennnn, 58
4.4.1. En Kiiciik Mutlak Daralma ve Segme Operatorii ile Oznitelik Segimi................. 59
4.4.2. RELIEF ile Oznitelik SECIMI ......cvcveveveveeeeeeeieeeieeeeeieteeteeeeee e, 60
4.5.3. Minimum Artiklik Maksimum Baglant1 ile Oznitelik Segimi ...........cccccovvvevenanan. 62
4.5.4. Ardisik Ileri ve Geri Yonde Secim ile Oznitelik Se¢imi ........cvovevevevevevevevereeneee, 62
4.5.5. Rastgele Orman ile Oznitelik SECIMI.........ccveveviiieceirereiieceie s 62



4.6. Oznitelik Segme Algoritmalarmin K1yaslanmast ...........cccoceeveverereeeseeeeesessnsnnnnn, 64

4.7. Ton Farkinin Simiflandirma Performansina EtKisi.........ccccoooiiiiiiiiiiini i 68
BOLUM 5: SONUC ve TARTISMA .....c.ceviiiiieieeieiieeeeeie et 70
KAYNAKCA ..ttt ettt etttk e bt b e s bt et e et sbeenbe e b 74
ELER L.ttt ettt e et e b e 79
OZGECMIS oottt ettt en ettt en st sns 81



SEKILLER DIiZiNi

Sekil 2.1: Dopamin ve hiicreler arasi sinir iletim mekanizmast ........c..ccooeeerieiieeniennennns 6
Sekil 2.2: Parkinson hastalarinin genel gorinimil ..........ccoooveviiiiiiciiniciie e 7
Sekil 2.3: Ses ve konusma OIUSUMU .......c.eeiiiiiiiiiiiiciie e e 11
Sekil 3.1: Sistemin genel islem basamaklart ..........ccccooviiiiiniiiiiii e, 16
Sekil 3.2: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait RMS enerji grafikleri .......................... 20
Sekil 3.3: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait dalgalanma kuvvetlerinin spektrum

01aTAK GOSTEIIIMI 1...vvieuvieiie et sttt ettt e et e st e et e me e e b e e sbe e e reennn e e 22
Sekil 3.4: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait baglangi¢ noktasi grafikleri ................. 24
Sekil 3.5: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait spektral aki grafikleri .............ccoeeveennee. 25
Sekil 3.6: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait nokta ¢gikarim grafikleri ....................... 25
Sekil 3.7: MIR-toolbox kullanim kilavuzunda yer alan 6rnek sifir gegis grafigi .......... 27
Sekil 3.8: MIR-toolbox kullanim kilavuzunda yer alan 6rnek Roll-off 85 grafigi ........ 27
Sekil 3.9: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait MFCC deger grafikleri............cccocueennee. 32
Sekil 3.10: (a) Saglikl1 ve (b) hasta bireylere ait piiriizliiliik grafikleri ............cccocueeneee. 33
Sekil 3.11: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait ortiilii spektral kromagram grafikleri. 34
Sekil 3.12: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait anahtar kuvveti grafikleri................... 35
Sekil 3.13: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait merkezi tonal ortalama grafikleri....... 37
Sekil 3.14: DVM algoritmasinin sekilsel gOSterimi.........cccccovvveviiiiiiiininiiiiciieeee 45
Sekil 3.15: k-EYK ile sinifi bilinmeyen verinin siniflandirilmast ..o 46
Sekil 3.16: Birini disarda birakma (BDB) ¢apraz dogrulama yontemi..............cceeveenen. 47
Sekil 3.17: Bir bireyi disarda birakma (BBDB) ¢apraz dogrulama yontemi .................. 49
Sekil 4.1: Capraz dogrulamali LASSO ile MSE degerleri........cccoovviniiiiniiiiniieiiiee 60
Sekil 4.2. Ozniteliklerin RELIEF ile elde edilen agirlik degerleri............ccocvvevevrvecnnnen. 61
Sekil 4.3. RF yontemiyle belirlenen en iyi 6zniteliklerin histogram gosterimi .............. 63
Sekil 4.4: Secilen 6zniteliklerin DVM simiflandiricida dogruluk performanst............... 65
Sekil 4.5: Secilen 6zniteliklerin K-EYK simiflandiricida dogruluk performansi............. 67



CIZELGELER DiZINi

Cizelge 3.1: Veri kiimelerinin KiSa 0Z€ti.........ccovvverieiiiiiiicicieecsescse e 17
Cizelge 3.2: Ses orneklerinden ¢ikartilan miizikal bazli 6znitelikler .............cccoceveennne 18

Cizelge 3.3: Cikartilan 6znitelikler ve dahil oldugu temel miizikal 6znitelik gruplari... 19

Cizelge 3.4. Smiflandirici tahminine gore karmagiklik matrisi ........c.ccoevviviiiiicninnnne 49
Cizelge 4.1 Cesitli normallestirme uygulamalarinin farkli siniflandiricilardaki dogruluk
PEITOTTIIANIST 1.ttt e e r e nne s 53
Cizelge 4.2: k-EYK siniflandirici icin BDB ve BBDB ¢apraz dogrulama yontemlerinin
dOZIUIUK SOMUGIATT ... 55
Cizelge 4.3: DVM siniflandirict icin BDB ve BBDB ¢apraz dogrulama yontemlerinin
dOZIUIUK SONMUGIATT ... e 55
Cizelge 4.4: BDB ¢apraz dogrulama yontemlerinin farkli siniflandirma uygulamalarinda
dogruluk, f 6l¢iitii ve MKK sONUGIATT ....cc.eoiviiiiiiiiii e 57
Cizelge 4.5: BBDB ¢apraz dogrulama yontemlerinin farkli siniflandirma
uygulamalarinda dogruluk, f 6l¢iitii ve MKK sonuglart ...........ccccoeiiiiiiiiiiciine 57
Cizelge 4.6: Farkli 6znitelik se¢cim algoritmalar ile belirlenen ilk 20 6znitelik ............ 59
Cizelge 4.7: Farkli ses tonlarinin 6znitelik se¢imi 6ncesi dogruluk degerleri ............... 68
Cizelge 4.8: Farkli ses tonlariin 6znitelik se¢imi sonrasi dogruluk degerleri .............. 69

Xi



Simgeler
C
fo

g

Kisaltmalar
BBDB
BDB
BPHDO
dB

DCT
DVM
FFT

GN

GP

HH

Hz
inBag
k-EYK
LASSO

LibSVM
MDVP
MFCC

MIR-toolbox

SIMGELER ve KISALTMALAR

Aciklamalar

: Maliyet parametresi
: Temel frekans

: Cekirdek genisligi

Aciklamalar

: Bir-bireyi-disarda-birak (Leave-one-subject-out, LOSO)
: Birini-disarda-birak (Leave-one-out, LOO)

: Birlesik Parkinson Hastalig1 Degerlendirme Olgegi

: Desibel

: Ayrik Kosiniis Doniistimii (Discrete Cosine Transform)
: Destek Vektor Makinalar1 (Support Vector Machines)

: Hizli Fourier Doniistimii (Fast Fourier Transform)

: Gergek negatif

: Gergek pozitif

: Huntington hastalig1

. Hertz

: Torba i¢i

: k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbor)

: En kii¢iik mutlak daralma ve se¢cme operatorii (Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator)

: Destek vektor makinalar icin kiitiiphane (Library for
Support Vector Machines)

: Cok boyutlu ses programi (Multi-Dimentional Voice
Program)

Mel-Frekans1 Kepstrum Katsayilar1 (Mel-Frequency
Cepstrum Coefficient)

: Miizik Bilgisi Alma arac1 (Music Information Retrieval
Toolbox)

xii



MKK
mRmMR

MRMRwm
MRMRpR

MRmMRsp

ms
MSA
MSE
0o0oB
PSP

RF
RMS

SBS

SFS

SvD

ucCl

YN
YP

: Matthews korelasyon katsayisi

Minimum artiklik maksimum baglanti (Minimum
Redundancy Maximum Relevance)

: Ortak bilgiye dayali minimum artiklik maksimum baglanti

: Pearson korelasyon katsayili minimum artiklik maksimum
baglant1

Spearman korelasyon katsayili minimum artiklik
maksimum baglanti

: Milisaniye

: Coklu sistem atrofisi (Multiple system atrophy)
: Ortalama kare hata (Mean Square Error)

: Torba dig1 (Out-Of-Bag)

. Progresif supraniikleer felg (Progressive Supranuclear
Palsy)

: Rastgele Orman (Random Forest)
: Karekok ortalama (Root Mean Square)
: Saniye

: Ardisik Geri Yonde Se¢im (Sequential Backward Feature
Seleciton)

: Ardisik Ileri Yonde Se¢im (Sequential Forward Feature
Seleciton)

: Saarbriicken Ses Veri Tabami (Saarbrucken Voice
Database)

: Kaliforniya Universitesi, Irvine (University of California,
Irvine)

: Yanlhis negatif
: Yanhs pozitif

Xiii



BOLUM 1

GIRIS

Parkinson hastalig1 diinya capinda 10 milyondan fazla insan1 etkileyen evrensel
bir norolojik hastaliktir (Tysnes & Storstein, 2017). Coklu sistem atrofisi (MSA),
Huntington hastalig1 (HH) ve progresif supraniikleer felg (PSP) gibi diger merkezi sinir
sistemi hastaliklar1 ile karsilastirildiginda, Parkinson hastaligi sikligi yaslanma ile
birlikte artmaktadir (Yacoubian, 2017). Her yil, 60 yas tistii ortalama her 100 bireyden

birisine Parkinson hastalig1 teshisi konulmaktadar.

Genel olarak, ndrodejeneratif hastaliklar' 6grenilen motor yetilerinin kontrol
mekanizmasini etkiler. Dopamin, viicut hareketlerini yonetmek i¢in sinir hiicreleri
arasindaki mesajlarin iletilmesinden sorumludur (Ramezani, Khaki, Erzin, & Akan,
2017). Parkinson teshisi konan hastalarda dopamin diizeyi azaldik¢a, kaslarin kontrol
mekanizmasinda olugan hasar sonucu genellikle ellerde, kollarda titreme, kaslarda ve
eklemlerde katilik, hareket etmede zorluklar goriilmeye baslar (Jankovic, 2008).
Hastaligin prognozu (seyri) ilk yillarda hafif oldugundan hastalar 6nemli motor
bozukluklarla karsilagmayabilirler. Parkinson hataliginin kesin bir tedavisi olmamakla
birlikte, hastalarin giinliilk yagamlarini etkileyen semptomlar1 azaltmak i¢in genellikle
ilag tedavisi uygulanmaktadir (Jankovic, 2008; Wirdefeldt, Adami, Cole, Trichopoulos,
& Mandel, 2011). llerleyici bir hastalik oldugu igin &nemli saglik sorunlarma yol
acmakta ve bireylerin beslenme, giyinme, yiirliylis gibi giinliik aktivitelerindeki

performansini etkilemektedir.

! Nérodejeneratif hastaliklar, sinir hiicrelerinde meydana gelen hasar sonucu geri doniisii ve tedavisi
miimkiin olmayan, kalic1 ve ilerleyici hastaliklardir.

1



Parkinson igin bilinen belirli bir teshis yontemi yoktur. Norologlar, hastalarin
fiziksel muayene ve tibbi Oykiilerine ek olarak kan testleri, nérogdriintiileme teknikleri
gibi diger tan1 prosediirleri ile hastalig1 teshis ederler (Poewe & Scherfler, 2003). Ne
yazik ki, hastaligin ilk evrelerinde MSA ve PSP gibi diger norolojik bozukluklarla
benzer semptomlar1 gosterebilmesi nedeniyle, bulgular yaniltici olup yanlis tam
gortilebilir. Bu nedenlerden dolayi, hastaligin erken teshisi, tedavinin etkinligini

arttirmak i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir (Perju-Dumbrava vd., 2012).

Ses, bir bireyin ¢evresindeki diger kisilerle iletisiminde duyularini, hislerini ve
karakteristik 6zelliklerini aktarmasini saglayan temel 6gelerin basinda gelir (Poewe &
Scherfler, 2003). Fonasyon (ses iiretimi) ise, solunum sirasinda akcigerlerden gelen
havanin viicuttan digart ¢iktig1 sirada meydana gelen dinamik bir siirectir. Parkinson
hastalarinda ses olusumu ve konusma sisteminde kullanilan yiiz, agiz ve bogazdaki
kaslarin kontrol mekanizmasi dopamin eksikliginden etkilenir. Ses olusumundaki
bozukluklar1 niteleyen disfoni, hastaligin ikincil semptomlarindan biri olmakla birlikte
hasta bireyleri saglikli bireylerden ayirabilmeyi saglayan 6nemli bir parametredir. Ses
yiiksekliginde azalma, piiriizliiliikk, monoton ses, solunum gii¢liigii, konugsmada zorluk,
stres veya ritim bozuklugu, kekemelik ve yavas veya hizli konusma Parkinson
hastalarinin yaklasik %90'n1 etkileyen yaygin problemlerdir (Ramezani vd., 2017;
Rueda & Krishnan, 2017).

Akict konusma testi gilinliik kullanimda daha ger¢ek¢i sonuglar verse bile,
uzatilmis sesli harflerin daha istikrarli vokal performans sergiledigi ve kolayca analiz
edilebildigi i¢in arastirmacilar tarafindan sikga tercih edilen bir yontemdir (Rueda &
Krishnan, 2017). Holmes ve ekibinin yapmis olduklari ¢aligmada Parkinson hastasi ve
saglikli bireylerin ayriminda uzatilmis ses rnekleri kullanilmig ve bu analiz bu alandaki
diger arastirmacilar igin bir 151k olmustur (J Holmes, M Oates, J Phyland, & J Hughes,
2000)

Konusma; cinsiyet, yas, anatomik ve fizyolojik farkliliklar nedeniyle kisiden
kisiye degisiklik gosteren bir olgudur. Cok Boyutlu Ses Programi (MDVP) (Elemetrics,
1993), PRAAT (Paul Boersma, 2013) gibi birgok farkli ses analiz yazilim araglar1 ve

algoritmalar, ses kayitlarindan Parkinson tanisimin dogrulugunu gelistirmek icin



kullanilmigtir. Bu alanda yapilan daha onceki calismalarda deneklerden alinan ses
sinyallerinin temel frekansina dayali hizli dalgalanma, titresim ve harmoniklik gibi
Oznitelikler smniflandirma kriteri olarak kullanilmistir (Alhussein, 2017; Benba, Jilbab,
Hammouch, & Sandabad, 2015; Das, 2010; Little, McSharry, Hunter, Spielman, &
Ramig, 2009; Momo & Uddin, 2017; Rueda & Krishnan, 2017; B. E. Sakar vd., 2013).
Ancak, ses miizikal ve ritmik 6zelliklere sahiptir. Bildigimiz kadariyla literatiirde, ses
kisikligi sorunu yasayan Parkinson hastalarinin ses verileri ile sesin miizikal
karakteristiklerini olusturan ton, tini, ritim ve perde gibi 6zellikleri kullanarak ayrimini
gerceklestiren herhangi bir calisma bulunmamaktadir. Bu alanda yapilan 6nceki
caligmalarin aksine, bu arastirmanin temel amaci hasta ve saglikli seslerin miiziksel
karakterinden yararlanilarak hangi Ozniteligin hastaligin ayriminda daha ayirt edici
oldugunu arastirmaktir. Bu amacla, miizik bilgilerinin Parkinson hastaliginin ses ve
konusma bozuklugu belirtilerini tespit etmede ne kadar etkili ve yararli oldugunu
gostermek igin, Miizik Bilgisi Alma (MIR-toolbox) ara¢ kutusu (Olivier Lartillot &

Toiviainen, 2007) 6znitelik ¢ikarim araci olarak kullanilmistir.

UCI makine 6grenimi veri tabanindan alinan hasta ve Saarbriikchen ses veri
tabanindan (SVD) alinan saglikli bireylerin ham ses kayitlarindan ritim, perde, tini, ton
ve enerji olmak lizere bes ana gruptan toplam 111 miizikal 6znitelik ¢ikartilmis ve bu
Ozniteliklerin k-En Yakin Komsu Algoritmasi (k-EYK) ve Destek Vektor Makinalari
(DVM) gibi siklikla tercih edilen makine 6grenimi siniflandiricilart kullanilarak hasta
ve saglikli birey ayrimindaki basar1 performansi incelenmistir. Elde edilen 6zniteliklerin
smiflandirma performansindaki etkisini test etmek igin Birini-Disarda-Birak (BDB),
Bir-Bireyi-Disarda-Birak (BBDB) capraz dogrulama yontemleri kullanilmistir. Cok
Oznitelik i¢eren veri kiimelerinde bazi 6znitelikler siniflandirma performansini olumsuz
etkileyebilmektedir. Daha degerli bilgi tagtyan 6zniteliklerin tespiti i¢in farkli 6znitelik
secme algoritmalar1 uygulanmis ve belirlenen O6zniteliklerin  siniflandirma

performanslari karsilastirilmistir.

Bu tez ¢alismasinda Bolim 2, tez galismasinin ana konusu olan Parkinson
hastaligi, ses ve konusma hakkinda genel bilgileri ve birbirleri ile olan baglantiy1
icerirken Boliim 3°te makine 6grenimi ve znitelik ¢ikariminda kullanilan yontemler

hakkinda bilgi sunulmaktadir. Yapilan deneyler ve elde edilen sonuglar Boliim 4'te
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belirtilmistir. Sonuglarin detayli yorumlanmasi ve ileri ¢alismalara Bolim 5’te yer

verilmistir.



BOLUM 2

PARKINSON HASTALIGI VE SES

2.1. Parkinson Hastalhig1

Parkinson hastalig1 1817°de Doktor James Parkinson tarafindan titrek felg olarak
tamimlanmis ve adlandirilmustir (Little vd., 2009). Doktor James, daha 6nce birgok felg
hastas1 goérmesine ragmen titreme ve hareket kaybi gibi belirtiler gosteren bir felg
rahatsizligina rastlamamisti. Doktor James Parkinson Uluslararasi Norologlar
toplantisinda bir sunumu esnasinda heniiz tanimlanmamis bu hastalifi anlatmis ve
hastaliga kendi adi1 vermistir. Sonrasinda birgok norolog hastalik hakkinda bilgi
toplamak adina James Parkinson'un hastalar1 tizerinde ¢esitli testler yapmislar ve tedavi

yontemlerini arastirmaya girismislerdir.

Parkinson hastalig1 Alzheimer hastaligindan sonra en sik goriilen beyin kaynakl
motor refleks, konusma, davranis, zihinsel siire¢ ve diger hayati fonksiyonlarin kismen
ya da tamamen kaybolmasina sebep olan merkezi sinir sistemine ait nérodejeneratif bir
hastaliktir (Kurt, Ulukaya, & Erdem, 2018). Genelde orta yash ve tizeri bireylerde
ortaya ¢ikar ve hastalarin %90’inda konusma ve motor yeteneklerinde (yazma, denge

gibi) kayba neden olur (B. E. Sakar vd., 2013).

Parkinson hastaliginda yas ve cinsiyet, hastaligin gelismesi ve ilerlemesinde
onemli birer risk faktoriidiir. Ozellikle 65 yas iizeri her 100 kisiden birinde Parkinson
hastalig1 gortilmektedir (Jankovic, 2008). Giderek yaslanan toplumlarda Parkinson
hastalig1 teshisi konan bireylerin orani ise giin gegtikce cogalmakta, Tiirkiye’de 120.000
civarinda oldugu tahmin edilmektedir (Akbayir vd., 2017). Ayrica, 50 yas ve lizeri erkek

bireylerde kadinlara nazaran hastaligin goriilme olasilig1 yiiksektir.



2.1.1. Hastahga Neden Olan Etmenler

Parkinson sikayeti olan bireylerin beyninde sinir hiicreleri arasinda iletiyi
saglayan, dopamin adi verilen norotransmiter maddeyi iireten sinir hiicreleri hasara
ugrar (dejenerasyon) ve yillar i¢inde sayilar1 giderek azalir (Ozekmekei, Apaydin, Oguz,
& Zileli, 2013). Dopamin ayni zamanda viicut hareketlerini kontrol ve koordine
etmekten de sorumludur. Dopamin iiretim sisteminin zarar gérmesiyle, beynin kontrol
mekanizmasi olumsuz yonde etkilenerek hareketlerde yavaslamalara neden olmaktadir.
Sinir hiicrelerinin kayb1 yavas ilerleyen bir siiregtir. Bu hiicreler %60- %80 oraninda
azaldiginda hastaligin hareketleri kisitlayici belirtileri ortaya g¢ikar (TPHD, 2017).
Parkinson hastaligi belirtilerinden uzuvlarda titreme, kas sertligi, hareket yavasligi ve
durus bozuklugu yeterli miktarda dopamin tretilemedigi i¢in ortaya ¢ikar (Cakmur,
2011).

Parkinson Hastahg

Substantia nigra,
dopamin Ureten
hiicreler >

Dopamin

Normal
Hareket

Saglikh birey sinir hiicresi

Hareket
Bozukluklar

Parkinson hastasi sinir hiicresi

Sekil 2.1. Dopamin ve hiicreler arasi sinir iletim mekanizmasi

(https://www.ilacrehberi.com; https://www.inploid.com) esinlenilerek olusturulmustur.

Genetik olarak Parkinson rahatsizlig1 olmayan kisilerde de yasam sekillerine
gore hastaligin belirtilerinin goriilebildigi ortaya konulmustur (Akbayir vd., 2017).
Ornegin kirsal kesimde yasayip ve tarim isleriyle ugrasan bireylerde tarim ilaglarinda
bulunan bazi kimyasallara maruz kalmalarindan, sehirde yasayan bireylerde ise

yedikleri besinlerden, soluduklar1 havadan, igtikleri sudan kaynakli erken yasta
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Parkinson hastalig1 gériilebilmektedir. Kesin bir sekilde sebebi bilinmeyen bu hastaligin
olusumuna katki saglayan ¢ok sayida faktor, insanlarin giinliik yasantisi igerisinde
mevcuttur. Parkinson hastaliginin goriilme riskini artiran bir diger faktor ise demir,
kursun ve manganez gibi agir metallerdir. Bu tarz agir metaller beyinde dopamin iiretim
bolgesinde birikerek dopamin iiretim mekanizmasini olumsuz etkilemekte ve hastaligin

olusumuna zemin hazirlamaktadir (Akbayir vd., 2017; Aygiin, Tiirkel, & Onar, 2009).

2.1.2. Hastaligin Belirtileri

Parkinson hastaligi, her hastada farkli belirtilerle ortaya ¢ikabilmektedir ve bu

sebeple semptomlarin ilerleyisi de farklilik gosterebilmektedir.

1 Parkinson hastalarinin tipik gortnimd

Kamburiuk LN
4 L 9T Maske/Donuk

AN
/, yuz
Katilik/Sertlik Govde one
dogru egik

Dirsekler bukuk
Azalrmus kol

‘Q\\\ salimimian
7))
N

Ellerde titreme

__ Kalcavediz
eklemlen
hafif blikuk

Bacaklarda

titreme Kuguk adimlarla

yuriyos

Sekil 2.2. Parkinson hastalarinin genel goriintimii (http://fizyosaglik.com)

2.1.2.1. Titreme

Tremor olarak da ifade edilen titreme parmaklarda, ellerde, kollarda,
bacaklarda, ¢enede, dilde, dudaklarda, goz kapaklarinda ve kafada goriiliir. Fakat
genellikle eller ve parmaklardaki titremeler baskindir. Uyku halinde titreme durur fakat

uyanmayla birlikte geri doner.



2.1.2.2. Katihk

Iskelet kaslar1 hastaliga bagli olarak istemsiz olarak kasildigindan kaslarda

sertlesme olusur. Katilagan bolgelerde agri olabilir.
2.1.2.3. Durus ve Yiiriiyiis Bozukluklar

Parkinson hastalari, oturduklari yerden birden kalkmakta, yiiriimeyi baglatmakta
zorluk yasarlar. Govdesi 6ne dogru egik, kiiglik adimlarla ve yavas bir sekilde yiiriirler.
Otururken veya ayakta dururken yasadiklart denge kayiplan ile yiiriiyiis sirasinda
ayaklarin1 yere siirliyerek adim atmalarindan dolayr karsilagtiklart tokezlemeler

sonucunda &ne, yana veya arkaya dogru diisme egilimdedirler (Ozekmekgi vd., 2013;

TPHD, 2017).
2.1.2.4. Hareketlerde Yavaslama

Yiiriime ve elle yapilan isler gibi giinliik aktivitelerde genel bir yavaslama sz
konusudur. Hareketi planlama, baslatma ve siirdiirme siireclerindeki bu gecikmeden
dolay1 hareketlerde yavaslama ortaya ¢ikar. ilk baslarda viicudun tek tarafinda baslayan
belirtiler, yavas bir sekilde ilerleyerek viicudun diger tarafina yayilir. Bu semptomlar

her Parkinson hastasinda ayni siddette goriilmeyebilir (Ozekmekgi vd., 2013).

2.1.2.5. Mikrografi

Hastalarin yaz1 yazma becerilerinin degismesi, diigme ilikleme ve agma gibi ince
islerde ve gece yatakta donmekte zorluk cekmek gibi giinliik islevlerin yerine

getirilmesinde yasanan sikintilar.
2.1.2.6. Maske yiiz

Hastalarin bas ve boynunda bulunan kaslar1 istedigi gibi kontrol edememesi
sebebiyle yiiz hareketlerinde de ciddi bir yavaslama ve donukluk olusur. Bu da duygusal

ifadelerin azalmasiyla sonuglanir.



2.1.2.7. Zihinsel ve Ruhsal Bozukluklar

Hastaligin teshisinde ilk olarak hareketle ilgili belirtilerin daha 6n plana
cikmasiyla zihinsel ve ruhsal belirtiler hasta yakinlarinin géziinden kagabilir. Demans
(unutkanlik), kisinin sosyal ve is yasamindan soyutlanmasina, bir durum hakkinda
sorumluluk ve karar alma gibi konular1 baskalarina birakmasina neden olmaktadir.
Ayrica hastalar asir1 yeme, kumar oynama, riske girme gibi davraniglara egilim
gostermektedirler. Hayal gérme ve depresyon hastalik ilerledik¢e belirginlesen ruhsal
belirtilerdir. (Pekel, Yildiz, Sigirli, Giines, & Seferoglu, 2017).

2.1.2.8. Uyku Bozukluklari

Uyku sirasinda riiyalarin goriildiigii donemde hastalar hareketlenirler, gordiikleri
riiyanin etkisinde kalarak saldirgan davranislarda bulunabilirler. Yatakta bacagini,
kolunu sallar, yumruk atabilir, ya da korkuyla kalkip bilingsiz hareketler yapabilirler
(Ozekmekgi vd., 2013). Ayrica hastalarda, giin iginde asirt uyuma veya uykusuzluk gibi
uyku bozukluklar1 da gézlenmektedir (Aygiin vd., 2009).

2.1.2.9. Konusma ve Ses Bozukluklari

llerleyen safhalarda ses zayif cikmakta ve konusmalarm anlagilmasi

gliclesmektedir. Hastalarin %90’ inda goriilen en yaygin belirtidir (Kurt vd., 2018).
2.1.2.10. Diger Belirtiler

Parkinson hastaliginda hareket sistemin disinda da degisiklikler goriiliir.
Hastalikta ilk olarak sindirim sistemi ve koku yollar1 etkilenmektedir. Kabizlik, barsak
hareketlerinde diizensizlikler, idrar kagirma, tansiyon diismesi, gozlerde kuruma, ciltte

asir1 yaglanma bu belirtilerden bazilaridir (Aygiin vd., 2009; Ozekmekgi vd., 2013).
2.2. Konusma ve Ses

Ses, cisimlerin titresiminden meydana gelen dinamik bir yapidir. Ses; sozlii

iletisimdeki 6neminin yani sira, bireyden bireye farklilik gosteren bedenimizin tiirlii



perdelerde cesitli renklerdeki tinilariyla, kendine has olmasi ile kisinin karakteristik

ozelliklerini yansitan ayna gibidir (Gergeker, Yorulmaz, & Ural, 2000).

Konusma; insana ait bir eylemdir. Olduk¢a karmagik bir fonksiyon olan

konusma diistince ve fikirleri soz, sekil, mimik ve hareketlerle anlatilabilme yetenegidir.

Sozlii iletisim, asagida belirtilen ii¢ temel siirecin bir diizen ve uyum iginde

gerceklesmesi ile miimkiindiir (Orozco-Arroyave vd., 2016):

. Kavramlarin sembolik ifadeleri ve anlatinin diizeni,

. Konugma seslerinin iiretilmesi (fonasyon) ve bunlarin s6z dizileri halindeki
uyumlulugu,

. Disiincelerin, solunum (respirasyon), seslerin tretilmesi, seslerin diizgiin
cikartimi (artikiilasyon) ve prozodiyi (vurgu, ritm, ahenk) saglayacak uygun

motor becerileri ile birlikte konusma bi¢iminde ifade edilebilmesi

2.2.1. Sesin Anatomisi ve Olusumu

Ses sistemimiz, sirasi ile asagidan yukariya dogru akcigerler, soluk borusu,
girtlak, burun ve agiz boslugundan kisacasi solunum yollarini olusturan organlardan
meydana gelmektedir (Torun, 1991). insan sesinin iiretilmesi {ic asamadan olusmaktadir
(Sekil 2.3). Bunlarin birincisi solunum asamasidir. Solunum, dis ortamdan alinan
oksijen ile icerdeki karbondioksitin karsilikli olarak yer degistirmesidir. Tiim canlilar,
yasamlarmi siirdiirebilmek i¢in solunuma gereksinim duyar ki bu solunuma yasamsal
solunum adi verilir. Ancak, bizler yasamsal islevinin yaninda konusma eylemini
gergeklestirirken de solunuma gereksinim duyariz ki bu solunuma da biyososyal
solunum adi verilir (Titze & Martin, 1998).

Konugmanin ikinci asamasi ses tellerinin titresimiyle gerceklesen ses tiretimi
asamasidir. Bu agsamada; solunum sirasinda akcigerlerimizden gelen hava soluk
borumuz araciligi ile girtlaga ulasir. Girtlak; kikirdak, kas ve baglardan olusan karmasik
bir solunum yolu bolimiidiir ve {izerinde ses tellerini barindirir. Konusma sirasinda
akcigerlerden gelen havanin, girtlak {izerindeki ses tellerini titrestirmesi ile ham ses

meydana gelmektedir. Ses tellerinin bir saniyedeki agilip kapanma olay1 sesin temel
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frekansini (fo) olusturur. Temel frekans sesin tizligini ve pesligini belirlemektedir. Ham
ses girtlaktaki ses tellerinin hava ile temasi sirasinda titresir ve burada meydana gelen
titresim yutak, burun ve agiz bosluklarin hacimlerine gore sekillenerek kisinin ses
tonunu olusturur. Ki bu asamaya da rezonans asamasi denmektedir (Gergeker vd., 2000;

Torun, 1991).

[ rezonans
Ses yolu
Gurtlak
Yemek borusu
v"
Akciger { 5 |
2Rgige [ - Respirasyon

Sekil 2.3. Ses ve konusma olusumu (http://www.odyolojivedilkonusma.com)

En son asama ise dil, dis, dudak, damak, yutak gibi yardimci konusma
organlarimizin sistematik diizene uyarak gerceklestirdigi hareketler araciligi ile
konusma sesleri (ses birimleri) tiretilerek konusmanin gergeklesmis oldugu artikiilasyon

asamasidir.

2.3. Ses/Konusma Bozuklugu ve Parkinson Hastalig

Girtlak hastaliklarinin en 6nemli semptomlarindan olan ses kisilmasi olarak
tanimlanan ancak ses ¢ikarimini etkileyen tiim bozukluklar: ifade eden disfoni; ses
tellerinin vibrasyon ozelliklerinde islev kayb1 veya tellerin iizerinde meydana gelen

salgisal diizensizlikten olusur (Bakir, 2015).

Konusmanin bozulmasina neden olan semptom dizartri olarak tanimlanir. Bu
belirtiye neden olan ise, konusurken kullanilan kaslarin zayiflamasi veya bu kaslarin
birlikte uyum i¢inde ¢alismasinda giicliik yasanmasidir. Konusma bozuklugu, konusma
mekanizmasinit olusturan solunum, ses tellerinin titresimi ve seslerin diizgiin telaffuz

edilmesi bilesenlerinden herhangi birinde yasanan yetersizlikler ile ayirt edilmektedir.
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Parkinson hastalarinda goriilen ses iiretim ve konusma bozukluklari, dopamin
eksikliginin yiiz, ag1z girtlak ve yutak kaslarinin hareket mekanizmasini olumsuz yonde

etkilemesi ve hareket kabiliyetinin azalmasindan dolay1 ortaya ¢ikar (Torun, 1991).

Ses tonundaki tekdiizelik, vurgulamalarda azalma, ses seviyesinin diizensizligi,
sozcliklerin agizda gevelenmesi, kisa ciimle kuruluslari, sesin ¢atalli nitelikte olmasi,
ses perdesinde incelme ve konusmada bazen sozciikleri anlayamayacak kadar hizli veya
yavas telaffuz etme Parkinson hatalarinda goriilen ses ve konusma bozukluklarinin

onemli belirtileri arasindadir (Ugurel, Eranil, Berrin, & Dogan, 2012).

Konusma bozuklugu kliniksel olarak; monoton ve karakteristik olarak zayif bir
sesle konusmadan, anlagilmasi zorlasan, ya da imkansizlasan bir konusma sekline dogru
ilerleyis gostermektedir. Parkinson hastaligindaki hareket zayifligi Parkinson
hastalarinda bir boliimiinde gozlemlenen yavaslama veya yiiriiyilisiin istemsiz
hizlanmasi fenomeni durumu sadece hareketlerde degil zamanla sozciiklerin birbirine
girdigi konugsma hizinda gozlenmektedir. Ayni zamanda Parkinson hastalarinda
konusma motor becerilerinde girtlak kaslarindaki katilasma ¢abuk yorulmalara neden
olmakta ve bunun sonucunda yasanan zamansiz duraklamalar hasta bireylerin iletisim
kurmasini zorlastirmaktadir. Bu nedenle konusmanin baslamasi ile sonlandirilmasi

arasindaki harcanan sure uzamaktadir.

2.4. Parkinson Hastaliginin Ses Cikarnmu ile Teshisine Yonelik Yapilan Calismalar

Teknolojinin gelismesiyle hastaligin tan1 ve teshisinde hekimlere yardimci
olabilmek i¢in bir¢cok yontem gelistirilmistir. Ses ve konusma bozukluklar1 kolay veri

elde edilmesi ve uygulanabilirlik agisindan birgok arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir.

Little ve arkadaslar1 Parkinson hastaliginin bulgularindan ses kisikligini 6lgerek
hastaligin siddetini derecelendirmeyi baz aldiklar1 ¢alismalarinda (Little vd., 2009) 23
tanesi Parkinson hastasi olmak tizere 31 denek kullanmislardir. Parkinson hastaliginin
teshisi ve hangi asamada oldugunun tespitinde kullanilabilecek sesteki hizli dalgalanma,
titresim, ses diizeyi ve harmoniklik gibi 6zelliklerin ¢ikartilmasi igin konusma testleri

uygulanmis ve %91,4°¢ yakin bir basari elde edilmistir.
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Tsanas ve arkadaslar1 yaptiklari ¢alismalarinda (Tsanas, Little, McSharry, &
Ramig, 2010a), 42 Parkinson hastasindan temin edilen yaklasik 6000 ses kaydi ile
konusmadaki ses 6zelliklerini sinyal isleme algoritmalariyla birlestirerek uygulanabilir
ozellikleri karakterize ederek hastaliktaki ilerleme ya da gerileme deg§isim oran1 tahmin

etmeyi hedeflemislerdir.

Revett ve arkadaslar1 (Revett, Gorunescu, & Salem, 2009), Little ve
arkadaglarinin verilerini kaba kiime yaklasimi kullanarak analiz etmislerdir. Elde
ettikleri bu verileri oncelikle filtreleme algoritmalariyla kendi i¢cinde elemis ve ¢ikan

neticeler siniflandirma algoritmasina verilerek %90 basar1 saglanmustir.

Tsanas ve arkadaglar yaptiklari bagka bir ¢alismada (Tsanas, Little, McSharry,
& Ramig, 2010b) ses sinyallerini logaritmik olarak doniistiirmeyle ilgilenmislerdir.
Hastanin evinde kendi kendine gerceklestirmis oldugu bu test ¢alismasi ile elde edilen
sonuclar, uzmanlar tarafindan hastaligin teshis ve derecesini belirlemek icin
kullandiklar1 Birlesik Parkinson Hastaligi Degerlendirme Olgegiyle (BPHDO)
eslestirmiglerdir. Goriilmiustiir ki; logaritmik olarak doniistiiriilmiis ses sinyallerinin

ham ses sinyallerine gore ¢ok daha iyi klinik bilgiler saglamaktadir.

Das yapmis oldugu benzer bir ¢alismada UCI veri tabanindan elde ettigi 23’1
hasta 31 bireye ait veriler i¢in yapay sinir aglari, karar agaglar1 ve regresyon metotlarini
iceren farklt smiflandirma yontemlerini kullanmistir. %92,9 dogru siniflandirma

sonucunu sinir aglar1 uygulamasi ile elde etmistir (Das, 2010).

Sakar ve Kursun, dznitelikler ve BPHDO puani arasindaki iliskiyi belirlemek
icin ortak bilgi tabanli bir 6znitelik se¢imi uygulamis ve segilen 6znitelikleri DVM
siniflandiricisina vererek bir siniflandirma modeli olusturmuslardir. Ayrica bir bireyi
digarida birakma (BBDB) c¢apraz dogrulama yontemini kullanarak —sistemin
tarafsizligini arttirmaya caligmislardir. Sistemlerin basarim performanst ROC egrisi
(alict isletim egrisi), gercek pozitif ve yanlis negatif oranlari ile 6l¢tilmiistiir (C. O. Sakar
& Kursun, 2010).

Bayestehtashk vd, yaptiklar1 ¢aligmalarinda 168 Parkinson hastasindan aldiklar
cesitli verilerden OPENSMILE (Eyben, Wollmer, & Schuller, 2010) araci kullanarak

1582 Oznitelik ¢ikarmis, birini disarda birak capraz dogrulama yontemi kullanmis ve
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farkli regresyon yontemlerinin siiflandirmadaki basarisini incelemistir. Sonug olarak
ridge regresyon analizinin, lasso ve destek vektor regresyonuna gore daha iyi performans

sergiledigi goriilmistiir (Bayestehtashk, Asgari, Shafran, & McNames, 2015).

Sakar ve arkadaslar1 (B. E. Sakar vd., 2013), 20 saglikli 20 hasta toplam 40
bireyden, giindelik ciimleler, sayilar, basit kelimeler ve uzatilmis seslilerden olusan
26sar ses kaydindan PRAAT akustik analiz yazilimi ile sesin temel frekansina dayali 26
Oznitelik elde etmis ve simiflandirma isleminde K-EYK ve LibSVM siniflandirma
algoritmalarinin performanslarini incelemistir. Ayrica merkezi yayilim ve dagilim
olgitlerini baz alarak gelistirdikleri 6zetlenmis birini disarda birakma yontemi (6- BDB)
ile bir bireyi disarda birakma (BBDB) ¢apraz dogrulama yontemlerinin siniflandirma
basarisina olan etkisini arastirmis ve 6- BDB ile %85 oraninda bir basar1 elde

etmisleridir.

Cantiirk ve Karabiber (Cantiirk & Karabiber, 2016) yaptiklar1 ¢alismada Sakar
vd., olusturmus olduklar1 veri kiimesi tizerinde dort farkli 6znitelik se¢im ve alt1 farkli
siiflandirma algoritmalar1 uygulamislar modelin dogrulugu i¢in k-katli ve bir bireyi
disarda birakma c¢apraz dogrulama yontemlerinin karsilastirmasini yapmislardir. Sonug
olarak LASSO ile segilen 06zniteliklerin DVM smiflandiricida 10-kath gapraz

dogrulama yontemiyle daha 1yi basar1 gosterdikleri goriilmiistiir.
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BOLUM 3

MAKINE OGRENIMI VE OZNITELIK CIKARMA
YONTEMLERI

3.1. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi, bir konu veya bir problemi, problemle ilgili mevcut bilgilere
gore modelleyip sonuglandiran yontemlerin genel adidir (Silahtaroglu, 2008). Bu

modellemeler yapilirken c¢esitli algoritmalardan yararlanilir.

Makine 6grenimi algoritmalari, metin, goriintii, sayisal 6l¢iim gibi ¢esitli verileri
kullanarak bu veri kiimelerinden c¢esitli bilgiler ¢ikarir. Cikarim yapilan bilgilerle
probleme uygun bir ¢ikarim modeli olusturulur. Cikarim modelleri veri tiiriine gore
degisiklik gosterebilmektedir. Ornegin belirli bir hastaligin belirtilerini kullanarak hasta
ve saglikli bireylerin ayrilmasinda siniflandirma yontemleri kullanilabilir. Daha biiyiik
olcekli verilerle islem yapilan alanlarda, veriler icerisinden benzer yapili olanlart ayirip

kategorize ederek sonuca ulasan kiimeleme yontemleri kullanilabilir.

Bu modellerin uygulanabilmesi i¢in oncelikle verilerin hazirlanmasi
gerekmektedir. Elde edilen sonuglara gore veriler, dogrudan kullanilabilmenin yaninda
uygun olmayan verilerin veri kiimesinden ¢ikartilmasi, eksik verilerin tamamlanmasi ve
farkli Glgekteki verilerin standart bir deger araligina doniistiiriilmesi gibi bazi 6n
islemlere de tabi tutulabilir. Makine Ogreniminde analiz edilen veriler toplanan
orneklerden ¢ikartilir. Problemle ilgili ¢ikarim yapmak amaciyla toplanan her drnege ait
kullanilabilir her tiirlii bilgiye dznitelik (feature) ad: verilir (Ozkan, 2008). Ozniteligin
yaninda ¢ikarim i¢in her Ornegin kategorisel yada bulundugu smifa ait bilgiler

gereklidir. Makine 6greniminde kullanilan modelin olusturulmasi i¢in gerekli veri
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kiimesine egitim kiimesi, karsilastirilacak olan veriye ise test verisi adi verilir (Alpaydin,

2009).

Bu tez calismasinda izlenen makine Ogrenimi asamalart Sekil 3.1°de

Ozetlenmistir.
_Ses Oznitelik
Ornegi Se¢imi Degerlendirme
MIR- ‘Makine
Toolbox ile Ogrenimi
Oznitelik Uygulamalari
Cikarimi

Sekil 3.1: Sistemin genel islem basamaklari

3.2. Veri Kiimelerinin Elde Edilmesi

Yapilan deneysel ¢aligmalarda, ¢ok dilli ve dengeli bir model olusturmak igin iki
farkli veri kiimesi kullanilmistir. Parkinson hastalarina ait veri kiimesi UCI makine
6grenme havuzundan elde edilirken (Asuncion & Newman, 2007), saglikli bireylere ait
veriler deneklerin sayisini dengelemek i¢in Saarbriicken Ses Veri Tabaninindan — SVD
temin edilmistir (Barry & Piitzer, 2007). Miizikal 6zelliklerin etkilerini incelemek igin

deneylerde ham ses kayitlar: kullanilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan hasta bireylere ait veri kiimesi, 28 Parkinson hastasina

ait uzatilmis /a/ ve /o/ seslerinin tiger tekrarini icermektedir. (B. E. Sakar vd., 2013).

Sakar vd.’nin UCI veri tabaninda bulunan saglikli iki bireye ait ham ses
dosyalarinin deneylerde kontrol grubu olarak kullanilmasi say1r bakimindan yeterli
degildir. Bu sebeple, saglikli bireylere ait ham ses dosyalar1 SVD veri tabanindan temin
edilmistir. 62 saglikli bireyden elde edilen siirdiiriilmiis /a/ ve /o/ sesleri UCI veri
tabanindan temin edilen hasta veri kiimesi dikkate alinarak ayni yas araligindaki

bireylerden secilmistir. Bu veri tabanindan ayrica {i¢ farkli tonda (yiiksek, normal ve
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disiik) ses kaydi ton farkinin simiflandirmaya olan etkisini incelenmek ig¢in

kullanilmistir (Cizelge 3.1).

Cizelge 3.1. Veri kiimelerinin kisa 6zeti

Hasta Veri Kiimesi | Saghkh Veri Kiimesi

Katihmea kisi sayisi 28 62
Erkek katihmer 19 35
Kadin katihmci 9 27
Hastahik gecmisi (y1l) 0-13 -

Yas araliga 39-79 39-79

Yas ortalamasi 62.67 50.75

Yasin standart sapma 10.96 9.61

Veri kiimesi 6rnek sayisi 28*6 =168 62*2 =124

3.3. Oznitelik Cikarinm

Ses iiretiminde gorevli girtlak kaslarinin Parkinson hastaligi ile etkilenmesi
sonucu ortaya ¢ikan ses bozukluklari, hastalarda konusma sirasinda seste titremeye,
diisiikk tonda ve tekdiize ses c¢ikartilmasina, ritimsel bozukluklara sebep olmaktadir.
Hasta ve saglikli bireylerden elde edilen ses oOrneklerinin miizikal Ozniteliklerini
belirlemek amaciyla Music Information Retrieval (MIR) Toolbox aract kullanilmistir
(Olivier Lartillot & Toiviainen, 2007). Hasta ve saglikli bireylerden elde edilen miizikal

ozniteliklerin ¢iktilari, ilgili 6zniteligin altinda sekilsel olarak gosterilmistir.
3.3.1 Miizikal Bilgi Cikarim Araci (MIR-Toolbox)

Miizik bilgi ¢ikarim aract (Music information retrieval- MIR-toolbox), GNU
genel kamu lisansi ile indirilebilen {icretsiz bir yazilimdir. Olivier Lartillot ve Petri
Toiviainen tarafindan gelistirilen bu ara¢ miizik analizi ve 6zellikle miizikal 6zellik
cikarma igin bilgisayar tabanli arastirmalara genel bir bakis sunar (Olivier Lartillot,
Toiviainen, & Eerola, 2008).

MIR-toolbox, Matlab’ da yazilan, ton, ritim, tini, perde, dinamiklik gibi

miiziksel Ozelliklerin ses kayitlarindan ¢ikarilmasint saglayan bir ara¢ kutusudur.
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Yaklasik 50 ses ve miizikal 6znitelik ¢ikarici ve istatistiksel tanimlayici igeren genis bir
yelpazeye sahip olan MIR-toolbox istatistiksel analiz uygulanabilecek ses
dosyalarindan  ¢ikartilabilecek  Oznitelik  hesaplanmasini  saglamak amaciyla
tasarlanmistir (Olivier Lartillot & Toiviainen, 2007). MIR-toolbox, kurulumunda
Matlab’in 7. siirim ve sonrasi siirimleri gerekmektedir. Ayrica yine Matlab

platformunun sinyal igleme ara¢ kutusunun kurulu olmasi gerekmektedir.

Ozniteligi ¢ikarilmak istenilen ses kaydi drnegi ses dosyasi (wav- waveform
audio file) formatina doniistiiriilerek ve giiriiltiiden ayristirilarak islem yapilmahdir. 111
adet sesin miizikal 6zelliklerine dayanan 6znitelik MATLAB sinyal isleme ve yazilim
platformunda ¢ikartilmistir. Cizelge 3.2°de gosterilen 6znitelikler MIR-toolbox ile
uyumlulugu bakimindan orijinal dilinde verilmistir. Ozniteliklerin Tiirk¢e karsiliklarini

iceren ¢izelge ise EK 1’de gosterilmistir.

Cizelge 3.2: Ses orneklerinden ¢ikartilan miizikal bazli 6znitelikler

No Oznitelik No Oznitelik

1 RMS 17 Emerge event (std)

2 Low energy 18 Emerge event (median)
3 Best pitch 19 Emerge event (max)
4 Fluctuation (mean) 20 Emerge event (min)
5 Fluctuation (std) 21 Spectral Flux (mean)
6 Fluctuation (median) 22 Spectral Flux (std)

7 Fluctuation (max) 23 Spectral Flux (median)
8 Fluctuation (min) 24 Spectral Flux (max)
9 Beatspectrum (max) 25 Spectral Flux (min)
10 Beatspectrum (min) 26 Event (max)

11 Beatspectrum (range) 27 Event (min)

12 Beatspectrum (mean) 28 Event (range)

13 Beatspectrum (var) 29 Event (mean)

14 Beatspectrum (kurt) 30 Event (var)

15 Beatspectrum (skew) 31 Event (kurt)

16 Emerge event (mean) 32 Event (skew)
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Cizelge 3.2: Ses orneklerinden ¢ikartilan miizikal bazli 6znitelikler (devam)

33 Event Density 65 Chromagram (max)

34 Zero-Ccross 66 Chromagram (min)

35 Roll-of 85 67 Chromagram (range)

36 Roll-off 95 68 Chromagram (mean)

37 Brightness 69 Chromagram (var)

38 Centroid 70 Chromagram (kurt)

39 Spread 71 Chromagram (skew)

40 Skewness 72 Wrapped Chromagram (max)

41 Kurtosis 73 Wrapped Chromagram (min)

42 Flatness 74 Wrapped Chromagram (range)

43 Entropy 75 Wrapped Chromagram (mean)
44-56 MFCC 1-13 76 Wrapped Chromagram (var)

57 Roughness (max) 77 Wrapped Chromagram (kurt)

58 Roughness (min) 78 Wrapped Chromagram (skew)

59 Roughness (range) 79-102 Key strength 1-24

60 Roughness (mean) 103 Key

61 Roughness (var) 104 Mode (best)

62 Roughness (kurt) 105 Mode (sum)

63 Roughness (skew) 106-111 Tonal centroid 1-6

64 Irregularity

Cizelge 3.3, yukarida verilen 111 6zniteligin dinamik, tini, ritim, perde ve ton

gruplarindan hangisine dahil oldugunu gostermektedir.

Cizelge 3.3. Cikartilan 6znitelikler ve dahil oldugu temel miizikal 6znitelik gruplari

Oznitelik Gruplar1 | Oznitelik Numara Arahig
Dinamik 1-2
Perde 3
Ritim 4-33
Tim 34-64
Ton 65-111
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3.3.2. Dinamik Grubu Ozellikler

Dinamik grubu o6zellikleri, ses sinyallerinin enerjisi hakkinda bilgileri
kapsamaktadir. Bir ses dalgasinin genligi ne kadar fazla ise siddeti ve enerjisi 0 kadar
fazladir. Ses dalgalarinin genligi azaldikg¢a sesin enerjisi ve siddeti azalir. Genligi az
olan ses dalgalariin olusturdugu sese zayif ses denir. Parkinson hastalarinda konugma

sirasinda ses gliciiniin giderek azalmasi ve siddetini kaybetmesi beklenir.
3.3.2.1 Karesel ortalamamn karekokii (RMS)

Karesel ortalamanin karekokii (RMS), bir sinyalin biiyiikliigiiniin 6lgtilmesi i¢in
kullanilir. Herhangi bir sintisodial dalganin karekok ortalama degeri hesaplanirken,
sinyal boyunca kaydedilen genlik degerlerinin Karelerinin ortalamasi bulunur. Elde

edilen ortalama degerinin karekokii alinir (Denklem 3.1).

_ [1on 2 [xE+xS 4+l
XrRMs = |5 Li=1%i —,/—n (3.1)

Sekil 3.2, saglikli ve hasta bireylerden alinan ses sinyallerinin 50 milisaniyelik
boliimlerinin karekok ortalama degerlerinin birlesimiyle olusan enerji grafiklerini

gostermektedir.

RMS enerji.kontrol-32. wav RMS enerp. hasta-2 wav

RMS Degerleri
o
IS
-
RMS Degerleri

L L L L 1 L L L L s L L L L L L L L L L
02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 22 02 04 06 08 1 12 14 186 18 2 22
an (s)

Sekil 3.2: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait RMS enerji grafikleri

Sekil 3.2°te goriildiigii tizere Parkinson hastasi bir birey ile saglikli bir bireyin
ses sinyallerinin enerjisi farklilik gostermektedir. Parkinson hastaliginda ses ¢ikarimi ve

konusma kaslarimin kontroliinde yasanan kayip sonucu hasta bireylerin ses sinyal
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enerjileri disiiktiir. MIR-toolbox aracina entegre olan “mirrms” komutu ile ses

sinyallerinin karekdk ortalama enerji degerleri 6znitelik olarak ¢ikartilmistir.

3.3.2.2 Diisiik Enerji (Low Energy)

Enerji egrisi, sinyale ait enerjinin sinyal boyunca zamansal dagilimini
degerlendirmek icin kullanilir. Diislik enerji orani, ortalama enerjiden daha az olan

sinyal pargalarinin yiizdesi hesaplanarak bulunur (Tzanetakis & Cook, 2002).

MIR-toolbox biinyesindeki “mirlowenergy” komutu ile hasta ve saglikli
bireylerden olusturulan veri kiimesindeki ses dosyalarindan sesin dinamikligine ait

Oznitelik degerleri ¢ikartilmistir.

3.3.3. Perde Grubu Ozellikler

Perde, bir ses sinyalini olusturan ses dalgalarinin titresim frekansina baglidir.
Insanlarda, akcigerden gelen havanin ses tellerini titretmesi sonucu olusan titresim
frekansi sesin perdesini belirler. Kadin ve ¢ocuklarin ses telleri kisa ve ince yapida

olduklari i¢in yetiskin erkek bireylere gore daha yiiksek perdeye sahiptirler.

Bu tez calismasinda kullanilan Parkinson hastasi ve saglikli bireylerin ses
dosyalarindan MIR-toolbox igerisinde olusturulmus “mirpitch” komutu ile ¢ikartilan

oznitelikler belirli bir frekans degerindeki en iyi perde genligini ifade etmektedir.

3.3.4. Ritim Grubu Ozellikler

Ritim, Latince'de akis demektir. Tirk Dil Kurumuna gore ise ritim “Bir dizede,
bir notada vurgu, uzunluk veya ses ozelliklerinin, duraklarin diizenli bir bicimde
tekrarlanmasindan dogan ses uygunlugu, tartim, dizem.” ifadeleri ile tanimlanir (TDK).
Bir bagka deyisle, ses sinyalindeki inis ve ¢ikislarin belirli bir harmonide tekrarlanmasi,

sesin ritmik karakteristigini verir. Sesin ritmi kisiye 6zgiidiir.

Ritim, zamanlama ve hiz akicit konusmada biiyilk 6nem tasimaktadir. Akici
konusmada sozciikler, sdzcilik gruplari arasinda vurgulama ve dogru yerde duraklama

acisindan farkliliklar olsa da kendiliginden akar. Akici konugsma esnasinda ortaya ¢ikan
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bozukluklar, uygun olmayan duraklamalar, tekrar edilen s6zciik ve sozciik gruplar1 ve
benzer problemler konugsmanin dogal akisini etkilemektedir. Parkinson hastaliginda da
konugma sirasinda kelimeler arasinda alisilmis duraklamalarin olmamasi, hastanin
giinliik yasantisinda kendini ifade etme sirasinda climlelerin i¢ ice girmiscesine
anlasilmaz hale gelmesine neden olabilmektedir. Yiiz ifadelerini veren ve ses
¢ikariminda gorevli olan kaslarin etkilenmesi sonucu hasta bireylerde ifade ritminde

sorunlar gdzlenmektedir.

3.3.4.1 Dalgalanma Kuvveti (Fluctuation Strength)

Ritmi tahmin etmenin bir yolu, isitsel modelleme ile doniistiiriilen spektrogram
hesaplamasina dayanir (Pampalk, Rauber, & Merkl, 2002). Ritim diizeni, ilgili frekans
bantlarinda giiglii ve hizl1 vuruslarin nasil yapilacagi hakkinda bilgi igerir. Ses siddetinin
genlik degisimleri, gecis frekansina bagli olarak isitme duyumuzda farkli etkilere
sahiptir (Fastl, 1982). Dalgalanma kuvveti, bir sesin 20 Hertze kadar olan daha diisiik
genlikteki gegislerini 6lgmek i¢in kullanilir.

“mirfluctuation” komutu ile 0.5 saniyelik ¢ergevelere ayrilan ses ornekleri 10

Hertzlik frekans degerine ayarlanarak dalgalanma kuvvetleri hesaplanmustir.

Dalgalanma, kontrol-32 Dalgalax.n.a hasta-2

|/'
il { {1 l |

i

5 7 8 9 o 2 3 £ 18
FLCLALS Hz Frekans (Hz)
(a) (b)

Sekil 3.3: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait dalgalanma kuvvetlerinin spektrum

olarak gdsterimi

Parkinson hastaliginda vokal kordlarin titresim fonksiyonu bozulmaktadir.
Ayrica hastalar seslerini kontrol etmekte zorluk yasamaktadir. Bu sebeple Sekil 3.3’te
de goriildiigii lizere esit bant genisliklerinde Parkinson hastasi bireylerin seslerinde

saglikli bireylere gore daha fazla dalgalanma gozlenmektedir.
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3.3.4.2 Atim Spektrumu (Beat specrtum)

Atim spektrumu, miizik ve sesin ritim ve temposunu otomatik olarak karakterize
eden bir dzniteliktir. Bu 6zellik zaman gecikmesinin bir fonksiyonu olarak akustik 6z

benzerliginin bir dl¢iisiidiir (Foote & Uchihashi, 2001).

Tempo, bir ses sinyalinin veya konusmanin hizini ifade eder. Atim spektrumu
ile ses sinyallerine tempo analizi yapilabilmektedir. Atim spektrumundaki tepe
noktalari, kaynak sesin ana ritmik bilesenlerine karsilik gelen degerleri ifade eder. Her
bilesenin tekrarlanma zamani ilgili tepe noktasinin gecikme siiresi ile belirlenebilir. Bu

durum ise ayni1 tempodaki farkli ritim ¢esitlerinin ayirt edilebilmesine imkan saglar.

Atim spektrumu, ses sinyallerinden {i¢ temel adimda hesaplanir (Foote &

Uchihashi, 2001):

e llIk olarak, ses kaydi spektral veya diger gosterim yollar1 kullanilarak
parametreler ¢ikartilarak 6znitelik vektorleri olusturulur.

e lkinci adimda ise Oznitelik vektdrlerinin tiim ¢ift yonlii kombinasyonlari
arasindaki benzerligi hesaplamak i¢in bir mesafe 6l¢timii kullanilir. Bu 6l¢iim
degerleri ile benzerlik matrisi ad1 verilen iki-boyutlu bir gosterge olusturulur.

e Son adimda ise, diyagonal toplam veya otokorelasyon kullanilarak benzerlik

matrisindeki periodiklik hesaplanir.

Parkinson hastasi ve saglikli bireylerin ses kayitlarindan “mirbeatspectrum” komutu

kullanilarak atim spektrumu degerleri ¢ikartilmistir.
3.3.4.3 Baslama noktasi (Event, Onset)

Miizikal bir eserin olusumunda her notanin bir ¢ikis noktasi vardir. Bir notadan
digerine gecislerde cok kisa siireli de olsa bir bekleme ani1 vardir. Olusan bu beklemenin
ardindan diger notaya gecis an1 baslangi¢ noktasi (onset) olarak ifade edilir. Baslangi¢
noktasi, sinyallerde ardisik iki nokta arasindaki ardisik enerji degerine tekabiil eden
noktalar1 temsil eder (Dixon, 2006).

Miizik eserlerindeki bu ge¢is durumlari konusmada da gegerlidir. Ses tiretiminde

ses sinyalinin baslangi¢ ve bitis noktalar1 arasinda yasanan inis ve ¢ikislar sirasinda
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gerceklesen ancak disaridan algilanmayan bu kisa siireli duraksamalar sinyal analizi ile

belirlenebilmektedir.

Tez galigmasinda kullanilan veri kiimesindeki farkli siniflardaki bireylerin ses
kayitlarindan MIR-toolbox’da mevcut olan “mirevents (eski siiriimlerde “mironsets”)”
fonksiyonu ile ¢ikartilan grafiklerden de (Sekil.3.4) goriilebilecegi iizere Parkinson
hastalarinda fonasyon sirasinda meydana gelen degisimler hem daha fazla miktarda

olmaktadir hem de saglikli bireylere gore daha diisiik enerjiye sahiptirler.

Baglama Moktasi kontrol-32 Baglama Nokias, hasta-2
T T T T T T T

L . . . . . . . . - o ) Ly ]
02 04 06 08 1 12 4 A6 18 2 22 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 22
Zaman (s) Zaman (s)

@ )

Sekil 3.4: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait baslangi¢ noktasi grafikleri

3.3.4.4 Spektral Ak (Spectral Flux)

Spektral aki, boliimlere ayrilmis bir sinyalin belli bir cercevedeki giic
spektrumunun kendinden énce gelen cercevedeki giic spektrumu ile arasindaki Oklid
mesafe Olciitiiyle hesaplanan degerlerdir ve sinyalin gii¢ spektrumlarinin ne kadar hizla
degistiginin bir gostergesidir.

“mirflux” fonksiyonu ile belirlenebilen spektral aki degerleri elde edilebilirken,
sinyalde gbzlenen baslangi¢ noktalarini gormek igin “mirevents

(dosya_adi, 'SpectralFlux’)” fonksiyon komutu kullanilabilir (Sekil 3.5).

24



Spektral Ak, hasta-2 wav
Spektral Ak, kontrol-32 wav 140 . : .

Spekiral Aki Degerleri
Spekiral Aki Degerleri
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Sekil 3.5: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait spektral aki grafikleri

3.3.4.5. Nokta Cikarimi (Emerge event)

Nokta Cikarimi 6zniteligi, spektral aki 6zniteliginin gelistirilmis bir stirimiidiir.
Spektral akiya gore ayn1 anda daha fazla nota ve sinyal baglama noktas1 algilayabilen

bu 6znitelik fazla titresimden kaynaklanan spektral varyasyonu g6z ardi eder (Olivier

Lartillot vd., 2013).

Tez calismasi i¢in olusturulan hasta ve saglikli sinifa ait verilerden “mirevents

(dosya_adi, ’Emerge’)” komutu kullanilarak elde edilen grafikler Sekil 3.6°da

gosterilmistir.
i o), .
AR e e LB G

LN
02 04 06
Zaman ” Zamanls:

(a) (®)

Sekil 3.6: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait nokta ¢ikarim grafikleri
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3.3.4.6 Baslangi¢ Yogunlugu (Event Density)

Ortalama baslangi¢ frekansini, yani saniyede tespit edilen sinyal baslangig

noktalarinin sayisini ifade eder.

MIR-toolbox’a entegre edilmis fonksiyonlarindan birisi olan “mireventdensity ”
komutu ile ¢ikartilan degerler 6znitelik olarak kullanilmistir. Komutun Matlab komut

ekranindaki 6rnek ¢iktist asagidaki gibidir.
e Saglikli kontrol grubu bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Event density related to file control_set_subject_1al.wav is 1.81 per second”
e Parkinson hastasi1 grubunda bulunan bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Event density related to file test_set_subject_2al.wav is 0.082645per second”

3.3.5. Tin1 Grubu Ozellikler

Sesin 6nemli karakteristik 6zelliklerinden birisi olan tin1 sesin rengini ifade
etmektedir. Ayn1 oktavda, ayni giirlik ve ayni uzunluktaki sesleri ayirt etmemizi
saglayan bir niteliktir. Ornegin, bir besteyi keman ve piyano aletlerinden ayn1 notalar1
calmalarina ragmen farkli seslerde algilariz. Ciinkii bu durum keman ve piyanonun
tinllarmin farkli olmasindan kaynaklidir. Sesteki bu farki meydana getiren unsur da
overtone yada armoni denilen esas frekans ile ayni anda duyulan alt ya da {ist

frekanslardir.
3.3.5.1 Sifir Gegis (Zero-cross)

Bir ses sinyalinde drneklerin negatif yonden pozitif yone veya tam tersi yondeki
gecis islemleri sifir gegis olarak isimlendirilir (Sekil 3.7). Konusma sirasinda bu
gegislerin sayis1 fazladir. Olas1 konusmada, ses siddettinin ani artmasi ve diismesi ile
tespit edildikten sonra sesin tam olarak nerede baslayip hangi noktada sona ermesinin

kontrolii i¢in bu gegislerin sayisina bakalir.
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Sekil 3.7: MIR-toolbox kullanim kilavuzunda yer alan 6rnek sifir gegis grafigi (O
Lartillot, 2012)

MIR-toolbox’1n tin1 6zellikleri grubunda yer alan “mirzerocross” fonksiyonu ile
Parkinson hastast ve saglikli gruplardan alinan Ornek sinyallerin Matlab komut

ekranindaki degerleri asagida verilmistir.

e Saglikli kontrol grubu bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:
“The Zero-crossing rate related to file control_set subject_lal.wav is 526.4245"”

e Parkinson hastasi grubunda bulunan bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:
“The Zero-crossing rate related to file test_set_subject 2al.wav is 652.6406
3.3.5.2 Roll-off 85

Roll-off kullanarak ses sinyalinin toplam enerji miktarmin belirli bir esik

frekansi altinda kalan boliimiiniin frekans miktart bulunur (Sekil 3.8). Roll-off 85,

genlik dagiliminin % 85'inin altindaki kalan frekans miktarini temsil eder (Tzanetakis
& Cook, 2002).

1 - 1 1 1 |

I I
6000 BO0D 10000 12000
frequancy (Hz)

5640.53 Hz

Sekil 3.8: MIR-toolbox kullanim kilavuzunda yer alan 6rnek Roll-off 85 grafigi (O
Lartillot, 2012)
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MIR-toolbox’in  tim1  Ozellikleri  grubunda yer alan  “mirrolloff
(dosya_adi, 'Threshold’,85)” fonksiyonu ile Parkinson hastasi ve saglikli gruplardan

alinan 6rnek sinyallerin Matlab komut ekranindaki degerleri asagida verilmistir.

e Saglikli kontrol grubu bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:
“The Rolloff related to file control set subject lal.wav is 3438.0787 Hz.”

e Parkinson hastas1 grubunda bulunan bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:
“The Rolloff related to file test set subject 2al.wavis 2513.3286 Hz”
3.3.5.3 Roll-off 95

Roll-off 95, genlik dagiliminin % 95'inin altindaki kalan frekans miktarini temsil

eder (Pohle, Pampalk, & Widmer, 2005). MIR-toolbox’1in tin1 6zellikleri grubunda yer
alan “mirrolloff (dosya_adi, 'Threshold’,95)” fonksiyonu ile Parkinson hastasi ve

saglikli gruplardan alinan 6rnek sinyallerin Matlab komut ekranindaki degerleri asagida

verilmistir.
e Saglikli kontrol grubu bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:
“The Rolloff related to file control _set subject lal.wav is 6475.6062 Hz”
e Parkinson hastas1 grubunda bulunan bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Rolloff related to file test _set subject 2al.wav is 4910.3694 Hz.”
3.3.5.4 Parlakhik (Brightness)

Parlaklik, ayn1 zamanda yiiksek frekansli enerji olarak da adlandirilir ve Roll-
off 6zelligi ile benzerlik gosterir. Aralarindaki fark ise, Brightness 6zelliginde belirli bir
kesme frekansi esik degerinden daha yiiksek frekansa denk gelen spektral enerji
miktarini hesaplanir. Bu degerler 0 ile 1 arasindadir (Juslin, 2000). Kesme frekans1 500
Hz ile 3000 Hz arasinda degismektedir. Varsayillan deger olarak ise 1500 Hz
secilmektedir. “mirbrightness (dosya_adi, 'Cutoff’,1500)” ifadesi ile istenilen kesme

frekansi ayarlanarak cikartilan degerler brigthness 6zniteligi olarak kullanilmaktadir.

e Saglikl kontrol grubu bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:
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“The Brightness related to file control set subject 2al.wavis 0.25918”
e Parkinson hastasi grubunda bulunan bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:
“The Brightness related to file test_set subject 2al.wav is 0.2089”

3.3.5.5. Geometrik merkez (Centroid)

Spektral dagilimin istatistiksel verilerinden olan ortalama, dagilimin geometrik
merkezini (centroid) ifade eder ve dagilimdaki rasgele degiskenler i¢cin merkezi egilimin
bir Ol¢iisiidir. “mircentroid” ifadesi ile Parkinson hastasi ve saglikli bireylerin ses

dosyalarindan elde edilen merkezi ortalama tin1 grubu 6znitelikleri arasindadir.
e Saglikli kontrol grubu bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:
“The Spectral centroid related to file control_set subject_lal.wav is 1830.5339 "
e Parkinson hastasi grubunda bulunan bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:
“The Spectral centroid related to file test_set_subject _2al.wav is 1326.3183”

3.3.5.6. Yayihim (Spread)

Istatistiksel olarak varyans degerlerini kullanan yayilim, elde edilen verilerin
ortalama degerinden sapmalarinin karelerinin toplamidir. MIR-toolbox yardimiyla

varyans degeri “mirspread” komutu kullanilarak elde edilir.
e Saglikli kontrol grubu bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Spectral spread related to file control_set_subject_lal.wav is 3081.7943”
e Parkinson hastasi grubunda bulunan bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Spectral spread related to file test set subject 2al.wavis 1932.0044”

3.3.5.7. Carpiklik (Skewness)

Normal dagilimin test Olgiitlerinden birisi olan carpiklik spektral dagilimin
simetriligi hakkinda bilgi verir. “mirskewness” komutu carpiklik 6l¢iitiiniin katsay1

degerlerini baz alir. Carpiklik katsayisinin kullanilmasi, dogal sistemlerden elde edilen
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veriler i¢in genellikle -3.0 ile +3.0 arasinda degisir. Simetrik normal dagilimlarda ise

carpiklik katsayisinin 0 olmas1 gereklidir.
e Saglikli kontrol grubu bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Spectral skewness related to file control_set_subject_lal.wav is 4.1611"
e Parkinson hastas1 grubunda bulunan bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Spectral skewness related to file test_set_subject_2al.wav is 5.4007 ”
3.3.5.8. Basiklik (Kurtosis)

Dagilim egrisinin basikligi hakkinda bilgi verir. Basiklik normal dagilimin
istatistiksel parametrelerinden birisidir. Basiklik katsayisinin normal dagilimda 0 olmasi
gerekmektedir. Verilerle elde edilen dagilimin, normal dagilimdan farkli olmamast i¢in
verilerin -1,+1 degerleri arasinda olmasi gerekmektedir. Dagilim grafiklerinde sivrilme
pozitif basiklik katsayilar ile,basik bir grafik ise negatif basiklik katsay1 degerleri ile

gozlenir.

MIR-toolbox aracinda “mirkurtosis” ifadesi kullanilarak dagilimin basiklik

katsay1 degerleri elde edilir.
e Saglikli kontrol grubu bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Spectral kurtosis related to file control_set_subject_lal.wav is 23.1405”
e Parkinson hastas1 grubunda bulunan bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Spectral kurtosis related to file test_set _subject 2al.wav is 45.8481”
3.3.5.9. Diizgiinliik (Flatness)

Diizgiinliik, dagilimmn diiz mi yoksa sivri tepeli mi oldugunu ifade eder.
Geometrik ortalama ile aritmetik ortalama arasindaki basit oranla hesaplanir. MIR-
toolbox aracinda “mirflatness” ifadesiyle dagilimin diizgiinliigii hakkinda bilgiler

cikartilabilmektedir.
e Saglikl kontrol grubu bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Spectral flatness related to file control_set subject _lal.wav is 0.084098
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e Parkinson hastas1 grubunda bulunan bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Spectral flatness related to file test_set_subject 2al.wav is 0.034244 "
3.3.5.10. Entropi

Belirsizlik degeri olan entropi genel olarak bir sistemin diizensizligi ve
rastgeleligi hakkinda sayisal bilgi veren bir terimdir. Claude E. Shannon tarafindan
formiilize edilen bu 6l¢tit (Shannon, 1948) veri madenciligi alaninda bilgi kazancini
hesaplamak icin siklikla kullanilir. Bir veri kiimesinde cesitlilik, belirsizlik ne kadar
fazla ise o veri kiimesinden ¢ikartilacak bilgi kazanimi o kadar fazladir. Elde edilen egri
diizlesme orani arttikga belirsizlik durumu da artar. Entropinin minimum oldugu

durumlarda ise, egri keskin ve sivri bir tepeden olusur.

MIR-toolbox aracinda “mirentropy” komutu kullanilarak veri dagiliminin

entropisi hakkinda bilgi elde edebilir.
e Saglikli kontrol grubu bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:
“The Entropy of Spectrum related to file control_set_subject_lal.wav is 0.7634 "

e Parkinson hastas1 grubunda bulunan bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Entropy of Spectrum related to file test_set_subject_2al.wav is 0.80744
3.3.5.11. Mel-Frekansi Kepstrum Katsayilar1 (MFCC)

Mel-Frekansi Kepstrum Katsayilar1 (MFCC), sesin spektral seklinin bir ifadesini
sunar. Ses tanima, analiz ve sistemlerinde siklikla kullanilan bir yontemdir. Bunun
nedeni, MFCC insan kulagimmin frekans seciciligine yakin bir analiz yaparak
konusmacilar1 daha iyi sekilde ayirt edici degerler sunar. MFCC katsayilari, ses dalga
yapisindan ve degisimlerden ¢ok daha az etkilenir (Eskidere & Ertas, 2009).

MFCC katsayilarini elde ederken sinyallere bazi islemler uygulamak gereklidir.

e Cerceveleme: Konugma siiresince farkli ses iiretimi gerceklestigi i¢in sinyaller de
stirekli bir degisim halindedir. Sinyallerin daha sabit hale getirilip, degisimlerin en
az olmasmi saglamak icin sinyallere ¢erceveleme islemi uygulanir. Cergceveleme

isleminde sinyaller 6rnegin 15-30 ms siireli boliimlere ayrilir.
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e Pencereleme: Cergeveleme islemi sonrasinda olusan spektral etkileri azaltmak
amaciyla uygulanan bir iglem siirecidir. Cercevelere ayrilan sinyallerin orta kisimlari
giiclendirilirken ug¢ kisimlari zayiflatilir. Bu siiregte Hamming, Hanning, Blackman
gibi matematiksel fonksiyonlardan yararlanilir.

e Hizhh Fourier Doniisiim (FFT): Sinyallerin genlik spektrumlarini hesaplamak
amactyla kullanilan, sinyalin hangi frekansta ne siddette bir titresime sahip
oldugunun bilgisini veren bir sinyal doniisiim modelidir.

e On vurgulama: Ses yolunun yiiksek frekanslar1 zayiflatmasini 6nlemek amaciyla
kullanilan bir adimdir. Unlii seslerin olusum ve konusmaya donis siireci sirasinda -
6dB/oktav’lik bir zayiflama meydana gelmektedir. Unsiiz seslerde bdyle bir durum
olmadigi i¢in 6n vurgulama adimina ihtiyag¢ yoktur.

o Mel-6lgek siizge¢ dizini: Sinyallerin genlik spektrumlarinin, belirli bir merkez
frekans1 ve bu merkez frekansina bagl olarak belirlenen alt {ist sinyalleri gegiren
ticgen siizgeglerden gecirildigi bir adimdir. Buradaki amag ses yolunun etkisini
kaynaktan ayirmaktir.

e Ayrik Kosiniis Doniisiimii (DCT): Kepstrum sayilari hesaplanirken normal spektral
analizde kullanilan Ayrik Fourier Dontisiimii (DFT) yerine kullanilir. Daha giicli
enerji sikistirma 6zelligi gosteren bir doniisiim oldugu i¢in Kepstral sayilar yiiksek
derecede istatistiksel bagimsizlik gostererek, normal spektral analize gore yiiksek

tanima orani verirler.

MIR-toolbox aracinda MFCC katsayilarin1 elde edebilmek i¢in “mirmfcc”
komutunu kullanarak 13 adet katsay1 degeri edilebilmektedir (Sekil 3.9).

Biytklik
Biytklik

o 1" 12 13 1 2 3 4

s & 7 @8 9 5 & 7 B8 @ W 1 12 13
Katsayi Derecesi Katsay Derecesi

(a) (b)

Sekil 3.9: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait MFCC deger grafikleri
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3.3.5.12 Piiriizliiliikk (Roughness)

Piiriizliiliik, ayn1 sesten gelen birbirine yakin frekans pikleri arasindaki farkli
atimlar nedeniyle olusan duyusal uyumsuzlugun dl¢iimiidiir. Ortiisen iki ses dalgasi
arasindaki genlik dalgalanmasinin orani, iki dalga arasindaki farkin Hertz cinsinden
gosterimidir. Bu fark 20 Hz sinirinin {izerinde olmasi durumunda piiriizlilik olusur

(Plomp & Levelt, 1965).

MIR-toolbox aracilifiyla “mirroughness” komutu ile Parkinson hastasi ve
saglikli bireylere ait ses Orneklerinden piiriizliiliik 6zniteligi hesaplanabilmektedir

(Sekil 3.10).
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Sekil 3.10: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait piiriizliiliik grafikleri

3.3.5.13 Diizensizlik (Irregularity)

Bir spektrumun diizensizligi, ardisik tepe noktalar1 arasindaki degisim derecesi

ile ifade edilir.

“mirregularity” komutuyla elde edilen sesin diizensizlik degerleri sesin tinisal

ozelligi olarak seslerin ayrimi konusunda bilgi vermektedir.
e Saglikli kontrol grubu bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Spectral irregularity related to file control_set_subject_lal.wav is 1.4407
e Parkinson hastas1 grubunda bulunan bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Spectral irregularity related to file test_set_subject 2al.wavis 1.1241”
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3.3.6.Ton Grubu Ozellikler

Ses tonu, girtlakta bulunan havanin ses tellerini titretip agiz boslugunda
yankilanmast sonucu olusan parmak izi gibi kisiye 6zgii bir o6zelliktir. Konugma
sirasinda sesin yiikselip algalmasi, azalip ¢ogalmasi sirasindaki vurgulandirma ses tonu
ile iligkilidir. Ayrica kisinin sosyal hayatinda iletisimini etkileyen en 6nemli unsurlardan
bir tanesidir. Kalin ses tonlar1 major ton olarak adlandirilirken ince ses tonlart minér ton

olarak tanimlanir.
3.3.6.1 Spektral / Ortiilii Spektral Kromagram

Harmonik perde smifi profili olarak da adlandirilan kromagram, spektrum

enerjisinin farkli perdeler boyunca yeniden dagitilmasi yani spektral renk doygunlugu

hakkinda bilgi verir.

Ortiilii spektral kromagram ise spektral enerjinin 12 perde smifina ayrilmasi ve

her bir siniftaki dagilimi hakkinda bilgi vermektedir.

MIR-toolbox aracinin ton oOznitelikleri i¢inde bulunan “mirchromagram”
komutu ile spektral kromagram hesaplanirken, “mirchromagram

(‘dosya_adi’,’Wrap’, ’yes’) ’ifadesi ile ortiilii spektral kromagram hakkinda bilgiler elde
edilebilmektedir (Sekil 3.11).
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Sekil 3.11: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait ortiilii spektral kromagram grafikleri
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3.3.6.2.Anahtar Kuvveti (Keystrength)

Anahtar kuvveti, benzer 6zellik gosteren olas1 adaylarin "mirchromagram" ile
elde edilen Ortlinmiis ve normallestirilmis kromagram degerlerinin ¢apraz korelasyonu

yoluyla belirlendigi -1 ve +1 arasinda degisen deger ol¢iitiidiir.

Anahtar Kuvveti, Kontrol-32 Anahtar Kuvveti, Hasta-2
v o g I r v " naf r +
| ) - |

Sekil 3.12: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait anahtar kuvveti grafikleri

“mirkeystrength” ile elde edilen grafiklerdeki degerler bireylerin ses

orneklerindeki tiim farkli tondaki adaylarin ¢apraz korelasyon skorunu gostermektedir
(Sekil 3.12).

3.3.6.3. Anahtar (Key)

Miizikte notalarin hangi tonda ¢alinacagi bilgisini veren kilavuzlara anahtar adi
verilmektedir. Konusmada ise seslerin dogru ve diizgiin ¢ikartilmasina, sdzlerin anlasilir

olmasina onciiliikk eden tonal merkez noktalaridir.

“mirkey” fonksiyonu ile ses 6rneklerinden sesin anahtar 6zelligi temin edilebilmektedir.
e Saglikli kontrol grubu bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Key related to file control_set_subject_lal.wav is G maj”
e Parkinson hastasi grubunda bulunan bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Key related to file test_set_subject 2alis A maj”
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3.3.6.4. Mod

Bir grup sesin belirli oranlarla bir araya gelmesiyle olusan, bazi seslerin
etkisizlesip bazilarimin ise anlam kazanmasiyla ortaya ¢ikan olusum sesin modunu ifade
etmektedir. Modal seslerde major ve minér mod baz alinir. Sesin modlar1 duyumsal
olarak makami andirir. “mirmode” ile elde edilen degerler -1 ile +1 arasindadir. Ses
orneklerinden ¢ikarilan sonuglar +1°e yakin degerler major tonlari,-1’e yakin degerler

ise minor tonlardan olusan sesi ifade eder.

“mirmode (‘dosya_adi’,’Best’)” komutu ile elde edilen degerler hesaplanirken
en iyl major anahtar ( en yiliksek anahtar kuvveti degeri) ile en iyi min6ér anahtar (en

diistik anahtar kuvveti degeri ) arasindaki fark hesaplanir.

“mirmode (‘dosya_adi’, Best’)” komutu ile elde edilen degerler ise tliim major
anahtarlar ile onlara karsilik gelen tiim mindr anahtarlar arasindaki farklarin toplamini

ifade eder.
e Saglikli kontrol grubu bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:
“The Mode related to file control_set subject lal.wav is 0.17659”

e Parkinson hastasi grubunda bulunan bireylerden ¢ikartilan 6rnek sonug:

“The Mode related to file test_set_subject_2al is 2.2959”
3.3.6.5.Tonal Agirhik Merkezi

Spectral kromagramdan 6 boyutlu tonal agirlik merkezi vektoriinii cikartir
(Harte, Sandler, & Gasser, 2006). Ses tonunun ayari anlamina gelen akorlarin sinyaldeki

yansima degerlerini ifade eder.

“mirtonalcentroid” komutu ile ifade edilen Sekil 3.13’te gosterilen grafiklerde
her siitun 6 boyutlu tonal agirlik merkezi vektoriiniin her bir boyutundaki degerlerini

gostermektedir.
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Sekil 3.13: (a) Saglikli ve (b) hasta bireylere ait merkezi tonal ortalama grafikleri
3.4. Normalizasyon Yontemleri

Veri kiimesi olusturma asamasinda veri tekrarmi, veri kaybini veya veri
yetersizligini Onlemek i¢in verilerin diizenlenmesi gerekmektedir. Buradaki amag,
gereksiz veri tekrarinin 6nlenerek verilerin bozulmasini 6nlemek, uygulanacak yontem
degisse bile olusturulan veri kiimesinin tutarli bir sekilde calismasini saglamak ve

sistemin ¢alisma performansini arttirmaktir.

Bir baska deyisle, veriler arasinda farkliligin ¢ok fazla oldugu durumlarda
verileri tek bir diizen igerisinde ele almaktir. Ayrica farkli 6lgekleme sisteminde bulunan

verilerin birbiri ile karsilastirilabilmesine olanak saglar.

3.4.1. Min-Maks Normallestirme

Min-maks yontemi verileri dogrusal olarak normalize eder. Min degeri bir
verinin alabilecegi en diislik degeri, maks ise verinin alabilecegi en yiiksek degeri ifade
eder. Bir veri kiimesini genellikle 0-1 araligina indirmek i¢in kullanilan yontemlerden

birisidir.

deger— mingeger

yenigeser = (3.2)

maksgeger—MiNgeger
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Oznitelik gikarimindan sonra ilgili 6znitelige ait degerler 0-1 araligma ¢ekilse
de bazi durumlarda bu aralik degerlerinin kullanilmas1 yeterli olmayabilmektedir. Bu
durumda ise aralik degerleri formiil revize edilerek istenilen sinirlarda

kullanilabilmektedir (Silahtaroglu, 2008).

deger— miNgeger

Yenigeger = (yeni_maksgeger — yeni_mingege,) + yeni_mingege, (3.3

Maksgeger—MiNgeger

Yapilan deneysel ¢alismalarda, 6znitelik ¢ikarimi sonrasi elde edilen degerler goz
onlinde tutularak min-maks normalizyon yonteminde [-1,+1] deger aralig1

kullanilmistir.

3.4.2. Sifir Ortalama Normallestirme

Sik¢a kullanilan istatistiksel doniisiim yontemlerinden birisidir. Bu yontemde
veri ortalama degeri ve standart sapma degerleri géz Oniine alarak yeni degerlere

doniistiiren bir normallestirme yontemidir (Ozkan, 2008).

deger—ortalama (34)

eNigeser =
YeMlaeger = Simaart sapma

Parkinson hastas1 ve saglikli bireylerden elde edilen ve miizikal dznitelikleri
cikartilan veri kiimesine hangi normalizasyon yonteminin daha uygun oldugu sonuglar

ve bulgular kisminda tartigilmastir.
3.5. Oznitelik Secim Yontemleri

Veri kiimesinden cikartilan 6zellik sayis1 kimi durumlarda birka¢ tane
olabilirken, kimi durumlarda ise kullanilan verilerden bile daha fazla olabilmektedir.
Kullanilan 6znitelik sayisi islem siiresini ve smiflandirma performansini etkileyen
onemli unsurlardan birisidir. Oznitellik secimi, bir problemin ¢dziim basarisini
arttirabilmek icin kullanilacak en az sayidaki en belirleyici Ozniteliklerin se¢im
islemidir. Tiim 6znitelikleri kullanmak yerine sadece baz1 yiiksek seviyeli 6zniteliklerin
kullanilmasi olusturulan modelin daha kolay yorumlanmasina yardimci olur. Gereksiz

olan ve herhangi bir bilgi kazandirmayan 6zniteliklerin kaldirilmasiyla hem boyut hem
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de vyapilan islem sayis1 azalir. Boylece smiflandirmayr olumsuz etkileyen

Ozniteliklerden arinilmis olur ve performansta artis saglanabilir.

Literatiirde Oznitelik se¢imi i¢in uygulanan bir ¢ok yontem vardir. Filtre
yontemleri, 6zniteliklerin olusturulan model i¢in ne kadar yararl olduklarina Ki-kare,
Pearson korelasyonu, Spearman korelasyonu, ortak bilgi c¢ikarimi gibi Oznitelikler
arasindaki istatistiksel metod ve korelasyon sonuglarinin kullanilmasina gore siralama
yaparak Oznitelik se¢imi yapar (Budak, 2018). ikinci olarak, Saric1 yontemler, farkli
Oznitelik alt kiimeleri iiretir ve her bir alt kiime daha sonra bir model olusturmak ve
algoritmay1 egitmek i¢in kullanilir. Bu sekilde siniflandirma algoritmasinin tahmin
oranini yiikselten Oznitelikler tutulurken digerleri ¢ikartilir. Bu ekleme ¢ikartma bir
arama algoritmasiyla birlikte gerceklestirilir. En iyi 0znitelik alt kiimesi, algoritmay1
test ederek segilir. Alt kiimelerin &zelliklerini segmek icin Ileri ve Geri se¢im gibi farkli
kriterler kullanilir. Son olarak Gomiilii yontemler, model olusturulurken modelin
dogruluguna en iyi katkida bulunacak ozellikleri O0grenir. Gomiilii 6zellik se¢im
yontemlerinin en yaygin tiirii, diizenleme (regularizasyon) yontemleridir. Diizenleme
yontemleri ayrica, modeli daha az karmasikliga (daha az katsay1) dogru yonlendiren bir
tahmin algoritmasinin (bir regresyon algoritmasi gibi) optimizasyonuna ek kisitlamalar

getiren cezalandirma yontemleri olarak adlandirilmaktadir.

3.5.1. En Kii¢iik Mutlak Daralma ve Se¢me Operatorii (LASSO)

Degisken se¢imi regresyon analizindeki diger onemli bir konudur. Gereksiz
aciklayict degiskenlerin icerilmesi sonu¢ tahmin edicilerinin etkisini azaltabilir. Diger
taraftan bilgi kazanci yiiksek, agiklayici bir degiskeninin ¢ikarilmasi yanli parametre

tahminlerini ve tahmin sonuglarini olumsuz bir sekilde etkileyebilir.

Genel olarak dogrusal regresyon birden ¢ok degisken iceren veri kiimelerine
uygulanir ancak bazi olumsuz durumlar gerceklesebilir. Degisken sayisi arttikca,
modelin asir1 6grenme (overfit) olasigr artmaktadir. Ayrica, elimizdeki sifirdan farkli

katsay arttikca, bunlar1 agiklamak zorlagsmaktadir.

En Kiigik Mutlak Daralma ve Segme Operatorii (Least Absolute Shrinkage and

Selection Operator - LASSO) regresyonu, iirettigi istatistiksel modelin tahmin
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dogrulugunu ve yorumlanabilirligini arttirmak i¢in hem degisken se¢imi hem de
regililasyonu gergeklestiren bir regresyon analiz yontemidir. LASSO orijinal olarak en
kiigiik kareler modelleri i¢in formiile edilmistir. LASSO regresyonu ayni zamanda
standart dogrusal regresyon gibi katsay1 kestirimlerinin esdogrusal olmasi durumunda,

benzersiz olmasi1 gerekmedigini de ortaya koyar.

LASSO regresyonunun onemli bir karakteristigi, bilgi kazanci en az olan
Ozniteliklerin agirliklarina sifir atayarak onlart dznitelik veri kiimesinden elemektedir

(Fonti & Belitser, 2017).

3.5.2. RELIEF

Kira ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilen RELIEF algoritmasi Oznitelikleri
aralarindaki iligskiye gore agirliklandiran bir 6znitelik se¢im yontemidir (Kira & Rendell,
1992). Bu yontem ikili siniflandirma yapan veri setlerinde basarili sonuglar gosterir. Bu
yontemin ilk asamasinda tiim 6zniteliklerin agirliklar: O olarak belirlenir. Daha sonra
her bir adimda veri setinden rastgele bir veri segilir ve bu veri ile ayn1 sinifa sahip en
yakin ornekteki ilgili 6znitelik degeri ve farkli sinifa sahip en yakin 6rnekteki ilgili

oznitelik degeri belirlenir (Kaynar, Arslan, Gormez, & Isik, 2018).

RELIEF algoritmasinin ana fikri, k en yakin komsu algoritmasinin temel
kuralina benzemektedir. Yani verilen bir mesafeye daha yakin uzakliklarin ayni sinifa
ait olmalari, ¢ok daha olasidir. Ilgili 6znitelik ve komsular: arasinda uzaklik degerleri
hesaplanarak Ozniteliklerin agirliklar1 belirlenir. Bahsedilen bu agirliklar Denklem
3.5’in n kez tekrarlanmasi yoluyla hesaplanir. Son asamada belirlenen kosulu

saglamayan Ozellikler veri setinden atilarak yeni veri seti olusturulur (Budak, 2018).
W; = W,_; — (x; — nearHit;)? + (x; — nearMiss;)? (3.5)

Formiildeki Wi i 6zniteliginin agirlik derecesini, nearHiti ayni sinifa ait en
yakin ornegin 6znitelik degerini ifade ederken nearMiss; ise farkli sinifa ait en yakin

ornegin 0znitelik degerinin gostermektedir.
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3.5.3. Minimum Artikhk Maksimum Baglanti (MRmMR)

Minimum artiklik maksimum baglanti (Minimum Redundancy Maximum
Relevance - mRmR) algoritmasi, bir yandan smif bilgileri ile ilgili en baglantili
Oznitelikleri secerken bir yandan da 6znitelikler arasindaki artikligi minimalize etmeye
calisan filtre yontemlerinden birisidir (Ding & Peng, 2005). Ortak bilgi ¢ikarimi veya
korelasyon tabanli bir¢ok istatistiksel yontem algoritmaya uyarlanarak filtreleme kriteri
olarak kullanilmaktadir. Algoritmada her 6znitelik ayrik bir rastlanti degiskeni olarak
kullanilir ve iki Oznitelik (X ve Y) arasindaki benzerlik seviyesini 6lgmek igin

aralarindaki ortak bilgiyi, 1(X,Y), Denklem 3.6 ile hesaplanir.

I(X,Y) = Tyer Teex P(x,7) log(-F52) (3.6)

Denklem 3.6’da p(x, y); X ve Y Ozniteliklerinin birlesik olasilik dagilimi, X ve
Y Ozniteliklerinin marjinal olasilik degerleri ise sirasiyla p(x) ve p(y) olarak

gosterilmistir (Giilgezen, Cataltepe, & Yu).

Ortak bilgi kavrami, sadece iki 6znitelik arasindaki benzerlik diizeyini 6lgmek
icin kullanilmaz. Ayn1 zamanda herhangi bir 6znitelik ile simif bilgileri arasindaki

benzerlik de hesaplanabilir .

mRmR algoritmasinda belirlenecek olan 6znitelik kiimesinin en iyi kiime
olabilmesi i¢in iki kosulu saglamasi1 gerekmektedir. Bunlardan birisi minimum artiklik
digeri ise maksimum baglanti kosuludur. Algoritmanin ilk asamasinda maksimum
baglantiya gore ilk Oznitelik belirlenir. Ardindan her basamakta ortak bilgi farkini

saglayan Oznitelik secilir.

mRmR,y; = max[I(X,H) — ﬁ Yren (X, 1)] (3.7)
Denklem 3.7°de 1(X,H), X &zniteliginin ilgili simif bilgisi ile olan baglantisini,

IN| 6znitelik kiimesi eleman sayisini ifade eder.

Ortak bilgi temelli mRmR 6znitelik se¢im yontemi daha ¢ok genis dagilimli veri
kiimelerinde uygulanirken, korelasyon bazli filtre secenekleri dogrusal baghiligy/ iliskiyi

6lgmek i¢in daha uygundur (Ramezani vd., 2017).
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MRMRcorr = |corr (X, H)| — Yyen |corr (X, V)] (3.8)

Korelasyon parametreleri olarak Pearson korelasyon katsayisinin (Ramezani
vd., 2017) veya Spearman korelasyon katsayisinin (Tsanas, Little, McSharry, Spielman,

& Ramig, 2012) kullanildig1 ¢alismalar bulunmaktadir.

3.5.4. Ardisik ileri Yonde Secim (Sequential Forward Feature Selection-SFS)

Ardisik ileri yonde se¢im (SFS) yontemi, egitim i¢in en uygun Oznitelik setini
bulmay1 hedefleyen bir Whitney tarafindan onerilen basit ve etkili bir 6znitelik se¢im
yontemidir (Whitney, 1971). Oznitelik segme islemi azdan ¢oga dogru yapildigi igin

ileriye dogru olarak adlandirilmistir.

SFS algoritmasinda ilk olarak bos bir 6znitelik kiimesi ile baslanir. Ilk adimda
tiim Oznitelikler taranarak ozniteliklere uygun bir basari degeri bulunur. Her tekrarda
daha 6nce eklenmemis en iyi degere sahip bir 6znitelik daha 6nce belirlenen 6znitelikle
birlikte bir alt kiime olusturur. Her bir 6zelligin alt kiimeye dahil edilip edilmemesinde
siiflandirma basarisina olan katkisi dikkate alinir. Bu islem siniflandirma oraninda artis

olmayana kadar devam eder.

3.5.5. Ardisik Geri Yonde Secim (Sequential Backward Feature Selection-SBS)

Ardisik geri yonde 6znitelik secimi (SBS); SFS ile ayn1 amag¢ dogrultusunda
kullanilan bir yontemdir. SFS’den farkli olarak 6znitelik eleme islemi geriye dogru yani
coktan aza olacak sekilde yapilmaktadir. Yontem ilk olarak Marill ve Green (Marill &

Green, 1963) tarafindan 6nerilmistir.

SBS algoritmasinda ilk olarak tiim 6zniteliklerin oldugu veri kiimesi ile baglanir.
Mevcut tiim ozellikler igerisinden 6zellik sayisini azaltarak, siniflandirma basarisini
maksimize edecek sekilde en iy1 6zelliklere sahip alt kiimeyi bulmay1 amaglamaktadir.
Her adimda siniflandirma basarisinda artis olmayana dek katkisi olmayan bir tane

oznitelik kiimeden ¢ikartarak devam etmektedir.
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3.5.6. Rastgele Orman (RF)

Rastgele orman (RF) birgok karar agacindan olusan bir topluluk 6grenme
algoritmasidir. Bireysel olarak olusturulan agaglar arasinda oylama sonucuna gore
kazanan sinifi ¢ikt1 olarak veren bir makine 6grenmesi yontemidir. Rastgele Orman, Leo

Breiman ve Adele Cutler tarafindan gelistirilmistir (Breiman, 2001).

RF, birden fazla karar agac1 olusturur ve daha dogru ve istikrarl bir tahmin elde
etmek icin agaglar birlestirir. En biiyiik avantajlarindan birisi hem siniflandirma hem

de regresyon problemleri i¢in kullanilabilmesidir.

RF yonteminde karar agaclarinda da goriilen dallanma kriterinin belirlenmesi ve
budama isleminin yapilmast i¢in, smif Ozniteliklerinin zayiflik derecesini 6lgmek
amaciyla Gini indeksi yontemi kullanilmaktadir. Algoritmada oncelikle agac yapisinin
olusturulmasi i¢in her diigiimde kullanilacak veri sayis1 ve olusturulacak agac sayisinin
belirlenmesi gerekmektedir. K adet karar agacindan olustugu diisiiniilen karar
ormaninda veri kiimesi bu K adet karar agacindan gegirilir ve K adet agagtan elde edilen

K adet oy icerisinden en fazla oya sahip sinifta karar verilir.

RF yonteminde, sinif dagilimi g6z 6niinde bulundurulup olusturulan modeli test
etmek i¢in, orijinal veri setinin 2/3’{ egitim kiimesi (inBag), 1/3’1i ise test kiimesi (Out-

Of-Bag (OOB)) olarak ayrilir.

Karar ormaninda, olusturulacak karar agaci sayisi kadar sayida bootstrap teknigi
ile o6rneklem olusturulur. Her orneklem sayist kadar inBag ve OOB verisi ayrilir.
Kurulan her karar agaci i¢in ayrilan OOB verisi ile test yapilarak hata orani tahmini
yapilir ve biitiin karar agaclari i¢in yapilan OOB hata oranlarinin ortalamasi alinarak,
karar ormaninin OOB hata orani1 hesaplanir. Hata oranmi siniflandirma dogrulugunun

anlasilmasina yardimci olur.

Karar agacinin olusturulmasinin ardindan, test kiimesindeki 6znitelikler nceden
kurulmus agag iizerine yerlestirilir ve bu islem tiim 6znitelikler i¢in uygulanir. Karar
agact her 6zniteligi siniflardan birine atar. Hesaplanan OOB hata oranina gore agaglara
agirlik derecesi verilir. Hata orani yiiksek olan aga¢ yapist diisiik agirlik derecesi

alirken, hata orani diisiik agac yapis1 en yliksek agirlik derecesine sahiptir. Siniflandirma
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islemi i¢in tiim agaclara belirlenen agirlik derecelerine gére oylama islemi uygulanir.
En ¢ok oyu alan agag¢ yapisindaki 6znitelikler en degerli 6znitelik olarak segilir. Ayrica
tiim agac yapisinda kullanilan veriler farkli oldugundan RF yonteminde asir1 6grenme

durumuna kars1 giicliidiir.

3.6. Siniflandirma Yontemleri

Siniflandirma temel olarak, sinifi bilinmeyen bir verinin, o veriye ait tim
Oznitelikleri kullanilarak bir model yardimiyla hangi sinifa ait oldugunun
belirlenmesidir. Oriintiiniin gesidi, oriintiiden elde edilen dzniteliklerin yapisi ve says1,
islem siiresi ve karmasiklig gibi faktorlere gore tercih edilmesi gereken siniflandirma

yontemi probleme gore farklilik gosterebilir.

Bu tez ¢alismasinda yaygin olarak tercih edilen siniflandirma algoritmalar1 K-En

Yakin Komsu (Kk-EYK) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) kullanilmustir.

3.6.1 Destek Vektor Makinalari (DVM)

Destek Vektor Makineleri (DVM) ikili siniflandirma igin siklikla kullanilan bir
yontemdir. Bunun en 6nemli sebebi; temelde diisiik boyutta lineer olarak ayrilamayacak
bir veri kiimesini, daha yliksek boyuta tasiyarak bir diizlem yardimiyla ayirmayi

saglamasidir.

Hiper diizlem olarak kullanilan tanim iki sinifi ayiran bir sinir1 ifade eder. Veriyi
en 1yi sekilde birbirinden ayiran diizlemlerden hangisinin secilecegini belirlerken iki
hiper diizlem arasinda en biiyiik bosluga (uzakliga) sahip olanlar1 kullanmak en uygun

yoldur.

Hiper diizlem sinirina yakin olan ornekler destek vektorler olarak nitelendirilir
(Sekil 3.14). Vektorlerin sayisi simiflandirma modelinin karmasikligi hakkinda bilgi
verir. En uygun hiper diizlemin belirlenmesi siniflandirmanin performansini etkiler.
Veri kiimesindeki verilerin diizlemin dogru tarafinda olmasinin yaninda diizleme belirli

bir uzaklikta bulunmalar1 gerekmektedir.

DVM algoritmasinin basarili olabilmesi i¢in gereken 6nemli unsurlardan birisi
cekirdek secimi iken bir digeri ise ¢ekirdek genisligi (g) parametreleridir. Bu
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parametrelerin dogru sekilde se¢ilmesi gerekir. Verilerin dogrusal ayrimi yerine daha
iist boyutlarda ayrilmas1 asir1 dgrenime neden olabilir. istenmeyen bu olguyu maliyet
parametresi (C) ad1 verilen, degeri arttik¢a asirt 6grenime neden olan kriter ile kontrol

altina almak gerekir. Bu deger azaldik¢a sinirlar daha basit hale gelir.

Sonug olarak DVM algoritmasin1 bir veri kiimesi iizerinde kullanmak igin
maliyet (C) parametresi, ¢ekirdek tirl, g¢ekirdek genisligi (g) parametrelerinin
belirlenmesi gereklidir. Bu parametrelerin degerleri probleme gore degisiklik gosterir

ve genellikle deneysel ¢alismalarda deneme yanilma yontemi ile uygun deger belirlenir.

O O Simf 2

destek vektor * :

T
BN

Smaf 1

destek vektor o

Sekil 3.14 DVM algoritmasinin sekilsel gosterimi (Ozkan, 2008) esinlenerek

cizilmistir.

3.6.2. k-En Yakin Komsu (k-EYK) Algoritmasi

Siniflandirma yaparken mevcut verilerin birbirine olan uzaklik veya benzerlik
prensibiyle smiflandirma islemini yapan k-en yakin komsu (k-EYK) algoritmast,
siniflandirma yontemleri arasinda olduk¢a genis bir kullanim yelpazesine sahiptir.
Siniflart belli olan bir 6rnek kiimesindeki verilerden yararlanarak olusturdugu modeli
kullanarak test edilecek verinin hangi sinifa ait oldugunu ¢esitli parametrelerle belirler.
S6z konusu yontemde gozlem degerleri arasindaki uzakliklardan yararlanilarak

smiflandirma islemi yapilir (Silahtaroglu, 2008).

Uzaklik bagimtisindan kasit Oklid, Manhattan mesafeleri gibi bir uzaklik 6lgiitii

ile uzakligr belirlemektir. Sinifi bilinmeyen test edilecek yeni verinin egitim kiimesi
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tizerinde bulunan diger verilerle olan uzaklig: farkli mesafe olgiitleri ile hesaplanarak,

yeni gézlemin kendisine en yakin gézlem sinifina aitligi belirlenir.

Oncelikle siiflandiricinin ismindeki en yakin komsu sayisini belirten “k” degeri
belirlenir. Bu degerin yiiksek olmasi birbirine benzemeyen verilerin bir araya
toplanmasina, ufak bir deger olmasi ise verilerin birbirine benzese de aymi sinifta
olamamasina neden olur. “k” degeri genellikle 3, 5 ve 7 olarak secilir. Burada tek sayida
komsu ornek segilmesinin sebebi test edilecek yeni verinin sinif bilgisi var olan

orneklere gore cogunluk secimiyle belirlenmesidir (Ozkan, 2008).

En yakin komsu sayisinin belirlenmesinden sonra, verilen nokta ile gézlemlenen
tiim veriler aras1 mesafe hesaplanir ve bunlar arasindan en kiiciik degerde olan “k” tanesi
secilir. Secilen verilerin simif degerlerine bakildiginda en fazla hangi sif degeri
tekrarlaniyor ise test edilen veri o smifa atanir (Sekil 3.15). Yontemin optimisazyonu

icin ¢esitli capraz dogrulama yontemleri kullanilabilir.

2

P *
® x
¢ *

0\’\—*
¢ &R *
<&
TS x *
<& *
*

Sekil 3.15 : k-EYK ile sinifi bilinmeyen verinin siniflandirilmasi (Ozkan, 2008)

4

esinlenerek ¢izilmistir.
3.7. Capraz Dogrulama Yontemleri

Makine 6greniminde uygun metodlar kullanilarak biiyiik veri kiimelerine uygun
modeller gelistirilebilmektedir. Ancak sinirli sayida veriden olusan bir veri kiimesi ile
calisiliyor ise, sistemi egitirken kullanilan verileri test amaciyla kullanmak sistemde

asirt 6grenmeye sebep olabilir. Egitim veri kiimesinin yeterli biiytlikliikte olmadigi
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kosullarda bu sorunla karsilasilabilmektedir. Bu durumdan kaginmak i¢in verileri belli

yontemlerle alt kiimelere ayirmak gereklidir.

Modelin dogrulugunu test etmek amaciyla kullanilan c¢apraz dogrulama
yonteminde veri baslangicta test ve egitim verisi olarak ayrilir. Egitim verisi, modelin
kurulumu (egitimi) asamasinda kullanilir iken test verisi modelin dogrulugunu egitim

verisiyle olugturulan model {izerinde test eder.

Sinirli sayida veriden olusan veri kiimelerinde, verilerin egitim ve test bigciminde

boliinmesini saglamak amaciyla bazi yontemler kullanilir.

3.7.1. Birini Disarda Birakma (BDB) Capraz Dogrulama

Veri kiimesinin kiigiik oldugu durumlarda siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu
yontemde veri kiimesindeki gozlemlerden bir tanesi test amaciyla disarda tutularak
ayrilir ve geri kalan veriler egitim kiimesini olusturur. Olusturulan model test verisi
olarak ayrilan veri ile test edilerek dogruluk degeri elde edilir. Bu islem sirasiyla veri
kiimesindeki biitiin gozlemler i¢in uygulanir (Sekil 3.16). Her gozlem verisi icin elde
edilen dogruluk degerlerinin ortalamasi alinarak kullanilan siiflandirma ydnteminin

dogruluk performansi olusturulur.

Gizlem 1 - Test Gozlem 1 - Egitim Gozlem 1 - Egitim
Gozlem 2 - Egitim Gizlem 2 - Test Gozlem 2 - Egitim
Gozlem 3 - Egitim Gozlem 3 - Egitim Gozlem 3 - Egitim
Gozlem 4 - Egitim Gozlem 4 - Egitim . Gozlem 4 - Egitim
Gozlem, - Egitim Gozlem, - Egitim Gizlem, - Test

Siflandirici J

Ortalama

simniflandirici

basarisi

Sekil 3.16: Birini disarda birakma (BDB) ¢apraz dogrulama ydntemi (Ozkan, 2008)
esinlenerek ¢izilmistir.
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3.7.2. Bir Bireyi Disarda Birakma (BBDB) Capraz Dogrulama

Bir kisiye ait birden fazla 6rnek verinin rahatlikla elde edilebildigi biyomedikal
alan, veri madenciligi ve makine 6grenimi uygulamalarinin rahatlikla kullanildig: bir
alandir. Bir kisiye ait birden fazla ornek iceren veri kiimelerinin kullanildigi
uygulamalarda asir1 6grenimi engellemek i¢in birini disarda birak dogrulama yontemi
yerine bir bireyi disarda birakma (leave one subject out) ¢apraz dogrulama yonteminin

kullanilmasi1 bireyden bagimsiz bir siniflandirma yapilmasini saglar.

Literatiirde, ses ve konusma sorunlar1 yasayan Parkinson hastalar ile yapilan
onceki ¢aligmalarda kullanilan ¢capraz dogrulama yontemlerinde bireye ait verilerin hem
egitim kiimesi hem de test kiimesi icerisinde bulunmasi siniflandirmanin yanli/tarafli
gerceklesmesine neden olur. Bu tarafliligi 6nlemek, daha dogru siniflandirma basarisi
elde edebilmek icin kisiden bagimsiz siniflandirma tarafsiz siniflandirma performansi
sergileyen ¢alisma yapilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir (Vaiciukynas, Verikas, Gelzinis,
& Bacauskiene, 2017).

Bu yontemde, her adimda bir bireye ait tiim gozlemler test kiimesi olarak ayrilir,
boylece egitim kiimesinde o bireye ait hi¢bir gdzlem bulunmaz. Bu sayede, benzer
gozlemlerin bulundugu egitim kiimesiyle olusturulan modellerdeki yaniltici
siniflandirma ortadan kalmis olur. Veri kiimesindeki diger biretlere ait 6rnekler egitim

kiimesi olarak kullanilir ve model egitilir.

BBDB ¢apraz dogrulama yonteminde bireye ait verilerin ¢ogunda bireyi hasta
olarak betimlendirilmisse birey hasta, aksi durumda ise saglikli olarak siniflandirilir.
Yontemin genel dogruluk performansi her gozlemin dogru siniflandirma basarisinin

ortalamast ile belirlenir. Sekil 3.17°de yontemin sekilsel gosterimi verilmistir.
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Gozlem 1 Gozlem 1 Gozlem 1
Gozlem 2 Gozlem 2 Gozlem 2

Birey 1 - Test Birey 1 - Egitim Birey 1 - Egitim
Gézlem n Gozlem n Gozlem o
Gozlem 1 Gozlem 1 Gozlem 1
Gozlem 2 Gozlem 2 Gozlem 2

Birey 2 Egitim Birey 2 - Test Birey 2 g Egitim
Gozlem n Gozlem n Gozlem n
Gozlem 1 Gozlem 1 Gozlem 1
Gbdzlem 2 Gozlem 2 Gozlem 2

Bireyn Egitim Bireyn : Egitim Bireyn " Test
Gézlem n Giozlem n Gozlem g

Ortalama
suuflandine: basarisi

Simaflandimc: J/

Sekil 3.17: Bir bireyi disarda birakma ¢apraz dogrulama ydntemi (Ozkan, 2008)

esinlenerek ¢izilmistir.

3.8. Degerlendirme Olgiitleri

Makine 6greniminde bir siniflandiricinin basarisini 6lgmek icin pek ¢ok farkli
yontem kullanilabilir. Degerlendirme 6l¢iitii olarak kullanilan yontemlerin temelinde
pozitif ve negatif siniflara ya da bu ¢alismada oldugu gibi hasta ve saglikli gruplara ait
orneklerin ne kadarinin dogru ya da yanlis siniflarda tahmin edilmesi yatmaktadir.
Pozitif sinifa ait bir 6rnek simiflandirici tarafindan da pozitif olarak tahmin edilmisse bu
ornege gercek pozitif (GP), negatif olarak tahmin edilmigse yanlis pozitif (YP) olarak
nitelendirilir. Tersi durumlarda negatif sinifa ait bir 6rnek Siniflandirict tarafindan da

negatif olarak edilmisse bu 6rnege gercek negatif (GN), pozitif olarak tahmin edilmisse

yanlis negatif (YN) olarak nitelendirilir.

Cizelge 3.4. Smiflandiric1 tahminine gore karmasiklik matrisi

TAHMIN
Pozitif Negatif
GERCEK
Pozitif Gergek Pozitif (GP) Yanlig Negatif (YN)
Negatif Yanlig Pozitif (YP) Gergek Negatif (GN)
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Cizelge 3.4‘de bu degerler bir hata matrisi iginde verilmistir. Bu tablodaki
degerlerin toplami veri kiimesindeki 6rnek sayisini verir. Bu tablodan elde edilebilecek
degerlendirme parametrelerinden bazilari dogruluk, kesinlik, hassasiyet, f-Gl¢iitii ve

Matthews korelasyon katsayis1 olgiitleridir.

3.8.1. Dogruluk

Ikili bir siniflandirma sonrasinda elde edilen dogru smiflandirilmis &rnek
sayisinin tiim veri kiimesi eleman sayisina oranidir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri
kiimesi iizerinde bu 6lgiit Parkinson hastasi ve saglikli birey sayisinin ne kadarinin
dogru siniflarda tahmin edilebildigini gdstermektedir.

GP+GN

Dogruluk = ———
GP+YN+YP+GN

(3.9)

3.8.2. Duyarhhk

Dogru simiflandirilmis pozitif Orneklerin istatistiksel gosterimidir. Tez
caligmasinda kullanilan veri kiimesinden dogru tahmin edilen hasta sayisinin toplam
hasta sayisina oranini ifade eder.

GP
GP+YN

Duyarlilik = (3.10)

3.8.3.Kesinlik

Dogru simiflandirilmis negatif 6rneklerin istatistiksel gosterimidir. Tez ¢aligsmasi
kapsaminda olusturulan veri kiimesinde bu 6lgiit, hasta olarak tahmin edilen bireylerden
kac tanesinin gergekten Parkinson hastasi olarak siniflandirildigini gosterir.

GP
GP+YP

Kesinlik =

(3.11)
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3.8.4. F-olciitii

F-6l¢iitli veya harmonik ortalama test edilen verilerin dogrulugunun 6l¢iimiidiir.
Siniflandirma sonrasinda olusan hata matrisinden elde edilen kesinlik ve duyarlilik
olgiitleri tek baslarina anlamli bir karsilastirma sonucu ¢ikarilmasi igin yeterli degildir.
Her iki Olgiitii beraber degerlendirmek daha dogru sonuglar verir. F-0Olgiiti

hesaplanirken kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi alinir.

v ] e, e 2xDuyarlilikxKesinlik
F_olciiti = 24 — (3.12)
Duyarlilik+Kesinlik

3.8.5. Matthews Korelasyon Katsayis1 (MKK)

Matthews Korelasyon Katsayisi (MKK) makine 6greniminde yapilan
siniflandirma tahmininin kalitesini gosteren bir parametredir. Analiz edilen veri kiimesi
eleman sayisinda dengesizlik oldugu durumlarda dahi, siniflandirma isleminin rastgele
yapilip yapilmadig hakkinda siniflandirmalar arasindaki korelasyon bilgisini veren bir
Olgiittlir. [-1, +1] arasinda bir deger alir. Simiflandirmanin dogrulugu arttikga +1
degerine yakin, yanlis siniflandirma ise sonucun -1 degerine yakin olmasi beklenir.
Smiflandirmanin rastgele yapildigi durumlarda ise bu katsayr degeri 0 degeri

civarindadir.

(GPXGN)—(YNXYP) (3 13)

MKK =
J(GP+YN)(GP+YP)(GN+YN)(GN+YP)
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BOLUM 4

DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez kapsaminda yapilan ¢aligmalarda amag, hasta ve saglikli bireylerden elde
edilen ses kayitlarindan sesin miizikal bilgileri yardimiyla ses bozukluklarini belirleyip,
Parkinson hastalarin1 saglikli bireylerden ayirmaktir. Bu sebeple, farkli ses
orneklerinden miizikal 6znitelikler ¢ikartilmis ve farkli siniflandiricilara gesitli ¢apraz
dogrulama yontemleri kullanarak elde edilen Ozniteliklerin Parkinson hastaliginin
teshisindeki basaris1 incelenmistir. Ayrica farkli Oznitelik se¢me algoritmalari
kullanilarak en belirleyici 6znitelikler se¢ilmis ve bu algoritmalarin siniflandirma basari

performanslari karsilastirilmigtir.

Tez ¢aligmasi boyunca verilerin islenmesi, Ozniteliklerin ¢ikartilmasi ve
hastaligin belirlenmesinde en degerli bilgileri sunan 6zniteliklerin se¢ilmesi, sonrasinda

siiflandirilmasi islemleri Matlab yazilim platformunda yapilmistir.

4.1. Normalizasyon Yontemlerinin Etkinligi

Calisma kapsaminda ilk asamada 28 Parkinson hastasi bireyden (B. E. Sakar vd.,
2013) ii¢ kez tekrarlanarak alinan uzatilmig /a/ ve /o/ sesleri ile 62 saglikli bireyden
(Barry & Piitzer, 2007) toplanmis tekrar edilmemis /a/ ve /o/ seslerinden deneysel
caligma i¢in bir veri havuzu olusturulmustur. Hasta ve saglikli bireylerden elde edilen
ham ses 6rnekleri, kayit sirasinda olusan ara seslerin ve kayit tekrarlari arasindaki sessiz
gecen kisimlarin ¢ikartilmasiyla giiriiltiiden arindirilmistir. Ardindan sinyal isleme ve
analizinde yaygin olarak kullanilan Matlab yaziliminda MIR-toolbox 6znitelik ¢ikarim

komutlar1 her bir ses drnegine uygulanarak miizikal 6znitelikler belirlenmistir.

Oznitelik ¢ikariminin ardindan, elde edilen tiim &znitelikler grup ayrimi

yapilmaksizin k-En Yakin Komsu (k-EYK) ve Destek Vektor Makineleri (DVM)

52



simiflandiricilarina egitim kiimesi olarak verilmeden once farkli deger araliklarinda
bulunan verilerin donistiiriilmesi gerekmektedir. Bu amagla, elde edilen Oznitelik
degerlerine gore hangi normalizasyon yonteminin daha uygun oldugunu belirlemek i¢in
verilere [-1,+1] deger araligindaki min-maks normallestirmesi ve sifir ortalama
normallestirme yontemleri ayri ayr1 uygulanmistir. Siniflandiricilardaki dogruluk
performans sonuglar1 Cizelge 4.1’de gosterilmistir. Birini-disarda birakma (BDB)
capraz dogrulama yontemi uygulanan veri kiimesinde k-EYK algoritmasinda uzaklik
metrigi olarak Manhattan mesafesi kullanilmis ve k parametresinin degeri 3 olarak
belirlenmistir. DVM i¢in ise LibSVM (Chang & Lin, 2011) ger¢eklestirmesi
kullanilms, dairesel ¢ekirdek tipi ve ¢ekirdege ait maliyet degeri 1000, gamma degeri

0,1 olarak segilmistir.

Cizelge 4.1 Cesitli normallestirme uygulamalarinin farkli siniflandiricilardaki

dogruluk performansi

Normallestirme Teknigi (%)
Smiflandiricl
Min-Maks (-1 +1) Stfir Ortalama Normallestirmesiz
k-EYK 82,13 79,69 68,39
DVM 86,24 80,50 57,14

Hasta ve saglikli bireylerden alinan ses orneklerinden ¢ikartilan 6znitelikler
degerlerine ilk basta higbir normallestirme islemi uygulanmadan k-EYK ve DVM
smiflandiricilara beslenerek sirasiyla %68,39 ve %57,14 dogruluk degerileri elde
edilmistir. Smiflandiricilarin performanslarini arttirabilmek adma veri madenciligi
alaninda yaygin kullanilan veri doniistiirme islemlerinden min-maks normallestirme ve
sifir ortalama normallestirme iglemleri uygulandi. Sonu¢ olarak [-1 +1] degerler
arasindaki min-maks normallestirme yontemi k-EYK ve DVM smiflandirma
yontemlerinde sirasiyla %82,13 ve %86,24 dogru smiflandirma ile sifir ortalama

yonteminden daha iyi sonug¢ vermistir.
4.2. Capraz Dogrulama Yontemlerinin Kiyaslanmasi

Normallestirme yoOnteminin belirlenmesinin ardindan, Parkinson hastasi ve
saglikli bireylerden elde edilen verilerle olusturulacak olan modelin asir1 uyumluluk
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gostermesini  engellemek i¢in capraz dogrulama yontemlerinin  kullanilmasi
gerekmektedir. Ornekleme sayisimin az oldugu veri kiimelerinde asir1 &grenme
durumunu engellemek igin kullanilan birini-disarda-birakma (BDB) ve bir-bireyi-
disarda-birakma (BBDB) capraz dogrulama yontemleri miizikal 6zniteliklerden olusan

veri kiimesine uygulanmistir.

BDB ¢apraz dogrulama yontemi ile her bireye ait sadece bir ses drneginin test
verisi olarak ayrilip, geri kalan 6rneklerin modelin egitilmesinde kullanilmastyla olugan
sistemin k-EYK ve DVM ile Parkinson hastalariyla kontrol grubunu ayirma basarisi

Olctilmiistiir.

Biyomedikal alaninda kullanilan veri kiimelerinde ayni katilimciya ait birden
fazla veri 6rnegi bulunabilir. Bu veri kiimelerinde, eger bireye ait tim veriler
smiflandirmada kullanilacaksa, birini disarda birakma (BDB) yerine bir-bireyi-disarida-
birakma (BBDB) ¢apraz dogrulama yonteminin kullanilmasi daha dogrudur. Ciinkii
BDB c¢apraz dogrulama yonteminde bireylere ait 6rnekler tek tek sinanirken egitim
kiimesinde de test kiimesinde verisi bulunan bireye ait diger verilerde
bulunabilmektedir. Dolayisiyla bu yontemle daha yiiksek siniflandirma yiizdesi
eldilebilmektedir. BBDB metodunda her adimda bir bireye ait biitiin veriler test verisi
olarak ayrilir, dolayistyla egitim kiimesinde bu bireye ait tek bir 6rnek bile yer almaz ve

daha tarafsiz sonuglar elde edilir.

Deneysel ¢aligmalarin bu agamasinda miizikal 6zniteliklerle, 111 6zniteligi ayr1
ayr1 degerlendirilmektense ton, tini, ritim, perde ve dinamik olmak {izere bes temel
gruba ayrilmistir. Oznitelik gruplarmin BDB ve BBDB dogrulama yontemleri
uygulanarak siniflandiricilardan elde ettikleri basar1 performanslari K-EYK i¢in Cizelge

4.2°de, DVM ig¢in Cizelge 4.3’te gosterilmistir.

Cizelge 4.2 ve 4.3’1in de belirttigi gibi BBDB degerleri BDB degerlerinden daha
diigiiktiir. Ancak, BBDB dogrulama yontemi veri kiimesinin ayrimi sirasinda bireye ait
tiim verileri test kiimesi olarak ayirdig: i¢in daha adil bir kiyaslama yapar. Cizelgelerin
geneline bakildigi zaman hem BDB modelinde hem de BBDB modelinde her iki
suflandirict i¢in ritim Oznitelikleri daha yiiksek performans sergilerken, perde grubu

Ozniteligi her iki yontemde de diigiik performansa sahiptir.
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Cizelge 4.2: k-EYK siniflandirict igin BDB ve BBDB g¢apraz dogrulama

yontemlerinin dogruluk sonuglari

. o 0O O S (0)
Ounitelik Grubu CaprazBDDolgrulama Yontem Dogll‘suéuBgu (%)
TON 95,33 89,28
TINI 96,29 93,68

RITIM 97,33 96,42
PERDE 68,66 61,51
DINAMIK 94,20 87,50

Cizelge 4.3: DVM smiflandirict icin BDB ve BBDB c¢apraz dogrulama

yontemlerinin dogruluk sonuglari

. O 0O O P (0)
Ounitelik Grubu CaprazBlI):;)égrulama Yontem Dogréu[l)lll?’gu (%)
TON 98,21 93,81
TINI 96,42 94,49

RITIM 98,66 97,59
PERDE 58,66 62,90
DINAMIK 95,33 93,30

k-EYK algoritmasi ile simiflandirmada, BDB ile %95,33, BBDB ile %96,42
dogru siiflanidirma basarisina sahip olan ritim 6zniteligini farkl iki capraz dogrulama
yontemlerinde sirasi ile %96,29 ve %93,68 dogruluk yiizdeleriyle tin1 6zelligi takip
etmektedir. Parkinson hastaliginin en farkedilir 6zniteliklerinden olan ton degisimi ise
sirastyla %95,33 ve %89,28 dogruluk sonuglari ile her iki dogrulama yonteminde en

basarili iiglincii 6znitelik grubu olmustur.

DVM siniflandirma yonteminde ise, hem BDB hem de BBDB yontemlerinde
sirasiyla %98,66 ve %97,59 dogru siniflandirma degerleri ile en basarili grup ritim
grubu Oznitelikleridir. Ritim grubunu BDB semasinda sirasiyla %98,21 ve %96,42
degerleri ile ton ve tin1 gruplari takip etmektedir. BBDB yonteminde ise bu sira %94,49

ve %93,81 sonuglari ile tin1 ve ton seklindedir.
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Parkinson hastaliginda dopamin eksikligine bagli kas kontrol sisteminin
etkilenmesi sonucu hasta bir dizi problemle kars1 karstya kalir. Hastalarda mimik, agiz
ve dil kaslarinin etkilenmesiyle seslerin dogru ¢gikartilamamasi, nefes alma kapasitesinin
azalmasi ve biligsel kayiplar sonucu yasanan duraksamalar seslerin ve kelimelerin
cikarim siiresini etkilemektedir. Ayrica bogaz ve yutak kaslarinin hareket azligina baglh
olarak yasanan tlikiiriikk birikimiyle hastalarda ses g¢ikarimi ve konugsma ritminde
bozulmalar goriilmektedir. Bu sebeple ritmik 6zelliklerin hasta ve saglikli bireylerin

ayriminda daha belirleyici oldugu elde edilen sonuglarla da gézlemlenmistir.
4.3. Smiflandirma Yontemlerinin Kiyaslanmasi

Ozniteliklerin ana gruplar halinde kullanildig1 siiflandirma yontemlerinin
basarilarinin karsilastirildigi bu boliimde k-EYK algoritmasinda uzaklik metrigi olarak
Manhattan mesafesi kullanilmis ve k parametresinin degeri 3 olarak belirlenmistir.
DVM i¢in ise LibSVM (Chang & Lin, 2011) gergeklestirmesi kullanilmis, dairesel
cekirdek tipi ve gekirdege ait maliyet degeri 1000, gamma degeri 0.1 olarak secilmistir.
Uygulanan her iki siniflandirma algoritmasinda [-1,+1] min-maks normalizasyon

yontemi kullanilmistir.

Cizelge 4.4, ve Cizelge 4.5 sirasiyla BDB ve BBDB dogrulama semalari
uygulanan verilerde makine Ogreniminde sik¢a kullanilan iki siniflandirma
algoritmasinin dogruluk, F 6l¢iitii ve Matthews korelasyon katsay1 degerlerinden olusan
bagar1 performanslarini gdstermektedir. Perde grubu disinda diger 6znitelik gruplarinda

DVM, k-EYK smiflandirma yontemine gore daha yiliksek performans sergilemistir.

Siniflandirma kalitesini belirten Ol¢iitlerden birisi olan Matthews korelasyon
katsayr degerinin sistemin basarisi arttikga +1 degerine yakin olmasi beklenir. Hem
Cizelge 4.4°te hem de Cizelge 4.5’te ifade edildigi lizere her iki siniflandiricida da en
diisik MKK katsayis1 degeri elde eden 0znitelik grubu perde grubu iken en yiiksek

performans sirastyla 0,930 ve 0,947 degerleri ile ritim grubudur.
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Cizelge 4.4: BDB c¢apraz dogrulama yontemlerinin farkli siniflandirma
uygulamalarinda dogruluk, f 6l¢iitii ve MKK sonuglar1
Siniflandirma Performansi
Oznitelik Grubu o kl\;:; e sy | Dogruluk M o
(%) -olciitii (%) MKK | F-olciitii
TON 95,33 0,930 0,945 98,21 0,937 0,981
TINI 96,29 0,917 0,961 96,42 0,925 0,961
RITIM 97,33 0,926 0,972 98,66 0,964 0,988
PERDE 68,66 0,494 0,564 58,66 0,173 0,303
DINAMIK 94,20 0,866 0,923 95,33 0,898 0,944

Siiflandirma basarisinin istatistiksel yontemlerle 6l¢iildiigii F-Olgiitiinde ise

siniflandirmanin basarili olarak adledilebilmesi i¢in elde edilen sonucun +1’e yakin

olmasi gereklidir. BDB ¢apraz dogrulama semasi kullanilarak egitilen veri kiimesinde

(Cizelge 4.4) hem k-EYK hem de DVM smiflandiricilarda diistik performans sergileyen

perde 6zniteligi haricinde tiim 6znitelik gruplarinda en diisiik 0,923 ile en yiiksek 0,988

degerleri arasinda siiflandirma basarist gozlenmistir.

Cizelge 4.5: BBDB capraz dogrulama yontemlerinin farkli siniflandirma

uygulamalarinda dogruluk, f 6l¢iitii ve MKK sonuglari

Siniflandirma Performansi
Oznitelik Grubu k-EYK DVM
D"f’%’”k MKK | F-dlciiti D"f%’”k MKK | F-dlciitii

TON 89,28 0,776 0,836 93,81 0,869 | 0,946

TINI 93,68 0,869 0,948 94,49 0,848 | 0,948
RITIM 96,42 0930 | 0,963 97,59 | 0947 | 0,968
PERDE 61,51 0,311 0,564 62,90 0,256 | 0,629
DINAMIK 87,50 0742 | 0,800 9330 | 0814 | 0,924
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BBDB ile egitilen veri kiimesinde ise (Cizelge 4.5) hem k-EYK hem de DVM
siiflandiricilarda diisiik performans sergileyerek sirasiyla 0,564 ve 0,629 sonuglarini
elde eden perde Ozniteligi haricinde diger dznitelik gruplarinda en diisiik 0,800 ile en

yiiksek 0,968 degerleri arasinda siniflandirma basarisi gézlenmistir.

BBDB ile egitim modelinin BDB uygulamasma gére her iki siniflandirma
yonteminde de daha diisiikk dogruluk oranina sahip olmasina ragmen BBDB c¢apraz
dogrulama yonteminin kisiden bagimsiz ve tarafsiz bir smiflandirma performansi
sunmasindan dolayr makine 6greniminin bir sonraki adimi olan 6znitelik se¢imlerinin
degerlendirilmesinde BBDB ¢apraz dogrulama yontemi sonuglarinin incelenmesine

karar verilmistir.

4.4, Oznitelik Secme Algoritmalarimin Uygulanmasi

MIR-toolbox aracilig ile c¢ikartilan Oznitelikler (111 tane Oznitelik) uygun
normallestirme, ¢capraz dogrulama yontemlerinin belirlenmesinde ton, tini, ritim, perde
ve dinamik temel Oznitelik gruplari altinda islem yapilarak, ilgili alanda siklikla
kullanilan smiflandirma algoritmalar1 ile 6znitelik gruplarinin hastaligin ayrimindaki

siniflandirma basarilar1 incelenmistir.

Oznitelik say1s1 boyutu, islem siiresini ve siniflandirma performansin etkileyen
onemli unsurlardan birisidir. MIR-toobox ile ¢ikarilmig 111 Ozniteligin tlimiini
kullanmak yerine sadece bazi yiiksek seviyeli 6zniteliklerin kullanilmasi hem yapilan
islem sayisin1 azaltabilir hem de smniflandirmaya olumsuz etki eden Oznitelikleri

eleyerek performans basarisini arttirabilir.

Yapilan bu tez ¢aligmasi kapsaminda farkli 6znitelik belirleme kriterlerine sahip
cesitli 6znitelik segme algoritmalart MIR-toolbox ile elde edilen Parkinson hastasi ve
saglikli birey verilerine uygulanmistir. Belirlenen en iyi Ozniteliklerin hastaligin
teshisindeki bireysel katki ve basarilari K-EYK ve DVM smiflandirma algoritmalarinda
sergiledikleri performanslarla Olglilmiistiir. Kullanilan tiim  6znitelik se¢me
algoritmalarin belirledigi bilgi kazancinin yiiksek oldugu ilk 20 6znitelik Cizelge

4.6°de verilmistir.
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Cizelge 4.6: Farkli 6znitelik se¢im algoritmalari ile belirlenen ilk 20 6znitelik

# LASSO RELIEF SBS SFS mRmRsr mRmRer mRmMRmi RF
1 15 34 11 34 34 34 1 59
2 34 11 15 4 57 15 73 61
3 36 25 34 1 59 57 72 57
4 51 36 36 27 61 11 103 58
5 4 51 45 8 60 5 65 15
6 11 15 o1 9 15 51 67 30
7 57 57 52 65 36 36 74 76
8 35 1 53 2 58 28 58 74
9 27 60 55 43 30 26 20 36
10 104 59 59 31 11 18 2 34
11 77 20 64 56 51 35 33 29
12 18 55 77 73 18 17 31 18
13 69 7 86 74 26 13 19 11
14 20 62 95 26 17 10 32 26
15 32 43 102 12 1 60 35 28
16 76 5 108 13 35 24 28 20
17 50 63 110 5 28 23 30 35
18 108 40 28 6 13 19 18 51
19 103 53 20 10 24 27 108 13
20 37 30 67 15 29 21 26 31

4.4.1.En Kiiciik Mutlak Daralma Ve Secme Operatorii (LASSO) ile Oznitelik

Secimi

MIR-toolbox ile ¢ikartilan Oznitelikler lojistik mantikla ikili simiflandirma
yaparak veri ilgi derecesi yiiksek 6znitelikleri dogru, ilgisiz olan 6znitelikleri ise yanlis
olarak gruplandirir. 111 6znitelik igerisinden LASSO ile belirlenen en iyi 20 6znitelik
Cizelge 4.6°de verilmistir. Atim spektumu (15), sifir gegis (34), roll-off 95 (36), MFCC-
8 (51) bilgi kazanci en yiiksek Oznitelikler olarak belirlenmistir. Dogrusal regresyona

dayali bu yontemde hesaplanan ortalama kare hata (MSE) Sekil 4.1 de gosterilmistir.
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Sekil 4.1: Capraz dogrulamali LASSO ile MSE degerleri

Sekil 4.1°de MSE degeri 0,041574 olarak hesaplanmistir. Sistemin etkinligi i¢in
MSE degerinin sifira yakin olmasi1 beklenir. Ayrica farkli lambda degerleriyle farkli
Oznitelik alt kiimeleriyle 100 farkli model kurarak sonuca ulasan LASSO algoritmasinda

miizikal 6zniteliklerle 14. model de en diisiik MSE degerine ulagilmistir.

4.4.2. RELIEF algoritmasi ile Oznitelik Secimi

k-EYK siniflandirma algoritmasi prensibine sahip RELIEF algoritmasinda,
yiiksek degerlige sahip Ozniteliklere uzaklik Oklid mesafe olgiim parametresiyle
hesaplanan degerler, Ozniteliklerin agirliklar1 olarak atanir (Sekil 4.2). En disiik
performans gosteren Ozniteliklere sifir atanarak 6znitelik veri kiimesinden c¢ikartilir.
Belirlenen 6znitelik giicii en yiiksek 20 6znitelik Cizelge 4.7°de verilmistir. RELIEF
algoritmas1 sonucu sifir gegis (34), atim spektrumu (11), roll-off 85 (35), roll-off (36),
MFCC-8 (51) oznitelikleri en hastalik ayrimi ig¢in en belirleyici 6znitelik olarak

secilmisgtir.
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4.4.3.Minimum Artikhik Maksimum Baglanti (mRmR ) ile Oznitelik Cikarim

Parkinson hastasi ve saglikli bireylerin ayriminda en belirleyici 6zniteligin tespit
etmek amaciyla kullanilan mRmR algoritmasinda literatiirde bu ¢alisma konusunda
farkli filtreleme methodlar1 kullanilmistir. Genel olarak Shannon entropi degerine
dayanan ortak bilgi (MI), Pearson korelasyon katsayisi (PE) ve Spearman korelasyon
katsayilar1 (SP) kriter olarak belirlenmistir. Yapilan bu deneysel ¢alismada kullanilan
tiim methodlarin belirledigi 6zniteliklerin siniflandirma performansina nasil etki ettigi
incelenmistir. Cizelge 4.6’da belirtildigi gibi Spearman ve Pearson korelasyon
katsayilarinda genel olarak ritim ve tin1 grubu 6znitelikler agirlikli olarak se¢ilmis iken,

ortak bilginin kullaniminda ise ton ve tin1 grubu 6znitelikleri ilk siralarda verilmistir.

4.4.4 Ardisik ileri ve Geri Yonde Secim (SFS/SBS) ile Oznitelik Se¢imi

Normalestirme islemleri uygulanmis hasta ve saglikli bireylere ait 6zniteliklere
ileri ve geri yonde ardistk se¢im algoritmasi uygulanmustir. Secilen Ozniteligin
kararligin arttirmak i¢in her adimda 6znitelik degeri hesaplanmasinda kullanilan Monte
Carlo tekrar sayisinin yiiksek bir degerde uygulanmasi gerekir. Bu amagla her adimda
tekrar sayis1 10 olarak kullanilmistir. Hem ileri yonlii hem de geri yonlii se¢im ile
belirlenen en iyi 20 &znitelik Cizelge 4.6°da verilmistir. ileri yonlii ardisik se¢cimde sifir
gecis, dalgalanma kuvveti, karekok ortalama enerjisi 6znitelikleri en iyi ilk {i¢ 6znitelik
olarak belirlenirken, geri yonlii ardisik secimde ritim grubu Ozniteligi olan atim
spektrumu ve tin1 grubu Oznitelgi olan sifir gecis Oznitelikleri en degerli 6znitelikler

olarak sec¢ilmistir.

4.4.5. Rastgele Orman ile Oznitelik Secimi

Rastgele Orman, algoritmasi, prensibi bakimindan her dongiisiinde farkli agag
yapist kurdugundan dolay1 program her c¢alistirildiginda farkli 6znitelikleri en iyi olarak
belirler. Bu sebeple, rastgele orman algoritmasindan elde edilecek sonuglar1 optimize
etmek icin algoritma 100 kere calistirllmis ve her dongilide secilen Ozniteliklerin

histogramu ¢ikartilarak bilgi kazanci en yiiksek miizikal 6znitelikler belirlenmistir (Sekil
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4.3). Sekil 4.3 ve Cizelge 4.7°den anlagilacagi tizere RF 6znitelik se¢im algoritmasi bilgi
kazanci en yiiksek Oznitelik olarak piiriizliiliik (59,61,57,58), atim spekrtumu (15),
emerge event (30), ortiilii spektrakromagram (76,74), roll-off 95 (36) ve sifir gegis (34)

ozelliklerini veriyor.
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Sekil 4.3. RF yontemiyle belirlenen en iyi 6zniteliklerin histogram gosterimi
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4.5. Oznitelik Se¢cme Algoritmalarinin Kiyaslanmasi

Oznitelik secim yontemlerinin veri kiimesine uygulanmasmin ardindan
belirlenen ilk 20 6znitelik, BBDB ¢apraz dogrulama yontemi ile DVM ve k-EYK
siiflandiricilara beslenerek secilen 6zniteliklerin basar1 performanslart 6l¢tilmiistiir.
Sekil 4.4 ve 4.5 siras1 ile DVM ve k-EYK kullanilarak 6znitelik sayisi1 bazinda
siniflandiricilarin dogruluk degerlerini vermektedir. Sekillerde y ekseni dogruluk

degerlerini verirken, x ekseni ise ilk 20 6zniteligi temsil etmektedir.

Sekil 4.4’te gosterilen grafikteki DVM siniflandirma algoritmasi kullanilarak
elde edilen sonuglara gore ortak bilgi filtre yontemini kullanan mRmR algoritmasi
disindaki diger uygulamalar daha dengeli ve tutarli sonuclar vermektedir. LASSO
algoritmasi ile en yiiksek %98.48 dogru siniflandirma basarisi ilk 9 6znitelik ile elde
edilmistir. RELIEF algoritmasi 11 adet 6znitelik kullanarak %97,44’liik bir performans
sergilemis, Rastgele orman algoritmasi ise ilk 7 6znitelikte %97,85 dogru siifladirma
basarist gostermistir. Ardisik Oznitelik se¢im yontemlerinden ileri yonlii se¢im
algoritmas1 geri yonlii secime gore 6znitelik sayisi arttik¢a daha yiiksek ve tutarli bir
performans sergilemistir. Ancak SBS ile ilk 7 0Oznitelikte %97,26’lik bir basari
sergilerken, SFS ilk 9 6znitelikte %97,73’lik bir sonug elde edilmistir.

Farkli filtre yontemlerinin kullanildigt mRmR algoritmalarinda, deneylerde
kullanilan 6znitelik se¢im uygulamalart igerisinde ilk 7 6znitelik ve %99,74 ile en
yiksek siiflandirma performans: gosteren Spearman korelasyon katsayisi kullanan
mRmR yontemidir. MRmMRer ile ilk 9 6znitelikte %98,35°1ik bir sonug elde edilirken
MRmMRwm ilk 6zniteliklerde sistemin en diisiik performansi sergilemistir ancak 6znitelik

sayist arttikca dogruluk orani da artis géstermistir.
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Sekil 4.4: Secilen 6znitreliklerin DVM simiflandiricida dogruluk performansi
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Sekil 4.5’te gosterilen grafikteki k-EYK siniflandirma algoritmasi kullanilarak
elde edilen sonuglara gore, LASSO algoritmasi ile en yiliksek %96,21 dogru
siniflandirma bagarisi ilk 10 6znitelik ile elde edilmistir. RELIEF algoritmas1 11 adet
Oznitelik kullanarak %92,42°1ik bir performans sergilemis, Rastgele orman algoritmasi
ise %95,45 dogru smifladirma basarimini ilk 12 Oznitelikte gostermistir. Ardisik
Oznitelik se¢cim yontemlerinden ileri yonlii se¢im algoritmasi geri yonli segime gore
genel olarak daha yiiksek ve tutarli bir performans sergilemistir. Ayrica SBS ile ilk 4
Oznitelikte sistemin en disik smiflandirma degeri gozlenmistir ancak 14 6znitelik
kullanildiginda %97,07’lik bir basar1 performansi elde edilmistir. SFS ile ilk 13
oznitelikte %95,20’lik bir sonug elde edilmistir. Farkli filtre yontemlerinin kullanildigi
mRmR algoritmalarinda, deneylerde kullanilan 6znitelik se¢im uygulamalari igerisinde
MRMRpr 13 6znitelik kullanarak %98,20°lik bir sonug elde ederken, MRmMRprile ilk 13
oznitelikte %98,21°lik bir sonu¢ elde edilmistir. Oznitelik sayis1 arttikga en diisiik
performansi sergileme egilimi gosteren MRMRwm ti¢ 6znitelik kullanarak %93,58 dogru

siiflandirma gostermistir.

Grafikteki degerler dikkate alindiginda, Rastgele orman ve Spearman
korelasyonunun kullanildigt mRmRsp algoritmalarinin diger yontemlere gore daha
tutarl bir performans sergiledigi gozlenmektedir. Ik 6 6znitelik kullanilarak elde edilen
siniflandirma basarilart baz alindiginda, Rastgele orman Oznitelik segme yontemi
MRMRsp yontemine gore daha yliksek performans sergilemis, ancak artan 6znitelik
sayistyla mMRmRsp yontemi daha yiiksek basari saglamistir. Genel olarak k-EYK
siiflandirma ile elde edilen degerlerin DVM ile elde edilenlerden daha diisiik oldugu
sOylenebilir ancak MRmMRwm 6zniteliklerinin k-EYK smiflandiricida genel olarak daha

dengeli sonuglar verdigi sonucuna varabiliriz.
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Sekil 4.5: Segilen 6znitreliklerin k-EYK smiflandiricida dogruluk performansi
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4.6. Ton Farkinin Siiflandirma Performansina Etkisi

Parkinson hastas1 ve saglikli bireylerin ayriminda kullanilan ydntemlerin
basarisin1 farkli acidan 6lgmek igin saglikli veri kiimesindeki bireylerin farkli ses
tonlarindaki verileri kullanilmis ve ses tonunun hasta bireyleri tanimada ne kadar etkisi
oldugu yapilan baska bir ¢alismada incelenmistir. Tez kapsaminda daha 6nce yapilmis
caligmalardan yola ¢ikarak DVM simiflandiricisinin daha yiiksek dogruluk degeri elde
etmesi ve BBDB ¢apraz dogrulama yontemi ile daha bireyden bagimsiz 6zgiil degerler
elde edilmesinden dolay1 bu boliimde yapilan ¢alismalarda DVM ve BBDB yontemleri

ile ¢alisilmastir.

Ik olarak veri kiimesinde bulunan Parkinson hastas1 bireylerin ses verileri ile
saglikl1 bireylerin normal, yiiksek ve al¢ak tondaki ses kayitlarindan elde edilen miizikal
oznitelikler temel gruplar halinde DVM siniflandiriya verilmis, ton bazinda elde edilen

sonuclar Cizelge 4.8’de gosterilmistir.

Yiiksek ve normal ses tonlarinin kullanildigi ¢alismalarda perde grubu
oznitelikleri haricinde diger Oznitelik gruplarinin %90 iizerinde dogru siniflandirma
performansi elde ettigi goriilmektedir. Normal ses tonunda %97,59 ile ritim grubu en
yiiksek degeri elde ederken, yiiksek tonlu veri kiimesinde %95,33 bir deger ile ton grubu
Oznitelikleri yliksek performans sergilemistir. Algak ses tonu veri kiimesinin
kullanildigr ¢aligmalarda tim1 grubu %388,39 dogruluk degeri ile diger Oznitelik
gruplarma gore daha 6n plana ¢ikmasina ragmen genel olarak daha diisiik sonuglar

sergilemistir.

Cizelge 4.7: Farkl ses tonlarinin 6znitelik se¢imi dncesi dogruluk degerleri

. .. 8 - o
Ounitelik Grubu Ses Tonuna Gore Simiflandirma Dogrulugu (%)
Normal Yiiksek Alcak
TON 93,81 95,33 53,89
TINI 94,49 93,56 88,39
RITIM 97,59 95,00 82,53
PERDE 62,90 60,46 57,05
DINAMIK 93,30 94,54 74,21
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Calismanin ikinci asamasinda 6znitelik segme algoritmalarinin belirledigi 20
Oznitelik farkli tondaki veri kiimelerine uygulanmis ve smiflandirma dogruluklari

Cizelge 4.8’de gosterilmistir.

Cizelge 4.8: Farkli ses tonlarinin 6znitelik se¢imi sonrasi dogruluk degerleri

. Ses Tonuna Gore Siiflandirma Dogrulugu (%)
Oznitelik Secimi

Normal Yiiksek Alcak
LASSO 98,48 97,73 93,18
RELIEF 97,44 98,21 93,48
SFS 97,93 98,86 95,20
SBS 97,26 97,73 93,94
MRmMR_SP 99,74 98,48 96,21
mMRmMR_PR 98,36 96,97 94,70
MRmMR_MI 98,21 96,08 93,94
RF 96,21 96,88 92,42

Oznitelik segimi uygulamalarmin siniflandirma performansina en biiyiik katkist
alcak ses tonundaki veri kiimesine olmustur. MRmMRsp 6znitelik ¢ikarimi algoritmasi ile
belirlenen &znitelikler ile %96,21°lik bir sonug elde edilmistir. Oznitelik ¢ikarimi
uygulamasinin sonrasinda siniflandirmayi olumsuz yonde etkileyen 6zniteliklerin veri
kiimesinden ¢ikartilmasiyla siniflandirma performans: her ii¢ veri kiimesinde de

%90’n1n tlizerine ¢ikmustir.
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BOLUM S5

SONUC VE TARTISMA

Parkinson hastaliginin ilk teshisinin tizerinden neredeyse 200 yil gegmesine ve
bir¢ok arastirmacinin bu konu iizerinde ¢alismasina ragmen Parkinson hastaliginin olas1
erken teshisi ve akabinde uygulanacak kesin tedavisi hala bulunamamustir. Parkinson
hastaligi gerek hasta bireyler gerekse onun bakimini saglayan bireyler i¢in olduk¢a
zahmetli bir siirece sahiptir. Bu sebeple hastaligin tanisi ve ilerleyisini takip edebilmek
icin zahmetsiz yontemler gelistirilmedir. Elde edilebilirliginin ve uygulanabilirliginin
kolay, maliyetin ucuz, noninvaziv? bir yontem olmasindan dolayr hasta i¢inde teshis
sirasinda bir sikint1 yaratmadigi i¢in, literatiirde pek ¢ok arastirmaci Parkinson hastaligi

teshisinde ses kisikligina bagvurmustur.

Bu tezde, hastalardan alinan ses sinyallerinin miizikal 6zniteliklerinden
yararlanilarak hasta ve saglikli bireylerin ayrilmasinda uzmanlara yardimer olacak

bilgisayar tabanli bir karar destek sistemi gelistirilmistir.

UCI veri tabanindan, Parkinson hastasi Tiirk bireylerden toplanmis uzatilmis /a/
ve /ol seslilerinin kayitlar1 ile, SVD veri tabanindan saglikli Alman bireylere ait
stirdiiriilmiis /a/ ve /o/ seslilerinin kayitlar1 kullanilarak ¢ok uluslu bir tahmin ve
siiflandirma sistemi olusturulmustur. Ses verilerinden 6zniteliklerin ¢ikartilmasinda
MIR-toolbox 6znitelik ¢ikarim araci kullanilmis 6zniteliklerin siiflandirilmasi, uygun

egitim modelinin belirlenmesinde ise Matlab programlama platformu kullanilmistir.

2 Noninvaziv yontemler, deri altina girmeyi gerektirmeyen, cilt icine veya viicut igine herhangi bir alet
yerlestirmeden uygulanan diger bir degisle kan dokmeden yapilan tibbi prosediirlerdir.
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Hasta ve kontrol deneklerinden toplanan ses orneklerinden ¢ikartilan miizikal
ozniteliklerin farkli siniflandiricilara beslemeden once elde edilen 6znitelik degerlerine
gore hangi normalizasyon yonteminin daha uygun oldugunu belirlemek amaciyla
verilere literatiirde sik¢a kullanilan farkli normallestirme yontemleri uygulanmus,
Oznitelik ¢ikarimi sirasinda Ozniteliklerin aldigi degerlere gore verilerin min-maks
normalizasyon yontemi ile [-1,4+1] arasinda diizenlenmesinin siniflandirmada daha

basarili oldugu gozlenmistir.

Simirli sayida veriden olusan veri kiimelerinde, sistemin asir1 6grenim sonucunda
yiikksek sonuglar vermesini Onlemek amaciyla verilerin egitim ve test big¢iminde
boliinmesini saglamak i¢in bazi yontemler kullanilir. Parkinson hastaliginin tespitinde
ses siyallerinden elde edilen miizikal verilerinin analizinde, siiflandirmada asirt
ogrenimi engellemek i¢in birini disarida birakma (BDB) ve bir bireyi disarida birakma
(BBDB) ¢apraz dogrulama yontemleri kullanilmistir. BDB ¢apraz dogrulama
yonteminde, test kiimesinde kullanilan 6rnek verinin bir bireyin sadece bir ses kaydi,
ayni1 bireye ait diger ses kayitlarinin egitim kiimesinde olmasindan dolay1 test ve egitim
kiimeleri arasinda kesismeye neden olmaktadir ve tarafli bir siniflandirma basarisi
olglilmektedir. BBDB yonteminde ise, test kiimesinde bir bireye ait tiim ses kayitlart
bulunmakta ve diger bireylerin ses 6rnekleri egitim kiimesi olarak kullanilmaktadir.
Dolayisiyla, BBDB c¢apraz dogrulama yontemi kisiden bagimsiz ve tarafsiz bir

siniflandirma performansi sunmaktadir.

Parkinson hastaliginda kaslarin kontrol mekanizmasinin etkilenmesi sonucu
seslerinde meydana gelen degisiklikler hastaligin ayriminda oldukg¢a belirleyici
ozelliklerdir. Bu degisikliklerin sesin hangi temel 6zelliginde meydana gelip hastaligin
ayriminda daha o6n plana ¢iktigin1 belirlemek amaciyla MIR-toolbox ile ¢ikartilan
Oznitelikler sesin ton, tini, ritim, perde ve dinamiklik 6zelliklerine gore kategorilere
ayrilmistir. Elde edilen yeni veri alt kiimelerinin k-EYK ve DVM smiflandiricilardaki
basar1 performanslar dl¢iilmiis, sirasiyla ritim, tini, ve ton temel gruplarinin hastaligin

tespitinde daha 6n plana ¢iktig1 gozlenmistir.

Oznitelik sayis1 boyutu islem siiresini ve siiflandirma performansini etkileyen

onemli unsurlardan birisidir. Tiim Oznitelikleri kullanmak yerine siniflandirmaya
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olumsuz etki eden 6znitelikleri eleyerek sadece bazi yiiksek seviyeli Ozniteliklerin
kullanilmas1 performans basarisini arttirabilir. Bu dogrultuda tiim ses 6rnekleri LASSO,
RELIEF, SFS, SBS, RF ve en iyi 0zniteligi belirlemede farkli kriterleri kullanan mRmR
(mMRmMR_sp, MRMR pr, MRMR wmi) Oznitelik segme algoritmalarin artan 6znitelik
sayisina gore basari oranlari incelenmistir. Tiim 6zniteliklerin kullanildigr durumda k-
EYK smiflandirict ile %82,13, DVM simiflandirict ile %86,21 dogruluk elde ederken,
Oznitelik secimi sonrasinda simiflandirmayr olumsuz etkileyen oOzniteliklerin veri
kiimesinden ¢ikartilmasi sonucunda dogruluk oranlar1 K-EYK ile en yiiksek %98,21°¢,
DVM ile en yiiksek %99,74’e ¢ikmistir. Genel olarak DVM ile 7-9 6znitelik arasinda
en yiiksek dogruluk oranlari elde edilmisken, bu oran k-EYK smiflandiricida 11-14
Oznitelik arasindadir. Ayrica DVM smiflandiricida 6znitelik sayisini arttikga daha
kararli bir azalma gostermektedir. Elde edilen sonuclar dogrultusunda en yiiksek
performans tin1 ve ritim grubu 6zniteliklerinde sergilenmistir. Bu sonuglarla, literatiirde
sesin temel frekansi (fo) ile yapilan ¢alismalarin yaninda sesteki miizikal etkilerinde

hastaligin tanisinda 6nemli bir rol, alternatif bir yontem olabilecegi goriilmiistiir.

Konusma ve ses ¢ikarimi parmak izi gibi kisiye 6zgiidiir ve kullandig1 dile gore
farkli izler tasir. Parkinson hastasi ve saglikli bireylerin ayriminda kullanilan
yontemlerin basarisini farkli agcidan 6lgmek i¢in saglikli veri kiimesindeki bireylerin
farkli ses tonlarindaki verileri kullanilmig ve ses tonunun hasta bireyleri tanimada ne
kadar etkisi oldugu yapilan bir bagka ¢alismada incelenmistir. Bu ¢alisma sonucunda
normal ve yliksek ses tonlarinda algak ses tonuna gore daha yiiksek basari saglanmustir.
Algak ses tonunda diisiik performans sergilenmesi, Parkinson hastalifinin seste ton
kisiklig1, sesin yumusamas1 ve tekdiizelik gibi belirtilerinin hastaligin ilk evrelerinde
olan bireylerde daha hafif hissedilmesinden dolay1 bazi hasta bireylerin saglikli olarak

siiflandirilmasindan kaynaklanmaktadir.

Yiriitilen tez calismasi, bu alanda yapilan daha Onceki ¢aligmalarla
kiyaslandiginda sesin miizikal 6zniteliklerinin hastaligin tespitinde basarili bir sekilde
kullanilabilecegini gosteren ilk calisma olmasi sebebiyle basta iilkemiz olmak {izere
diinyada da bircok ¢alismaya referans olacak niteliktedir. ileriki calisma olarak cep
telefonu veya ses kayit cihazi lizerinden daha fazla veri toplanarak gercek zamanl bir

model olusturulmasi ve olusturulan bu modelin gelistirilmesi hedeflenmistir. Ayrica bu
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calismada her ne kadar sadece Parkinson hastaligi hedef alinmis olsa da, bu ¢alismanin
bir sonraki adimi olarak miizikal 6zelliklerin Multipl skleroz, Huntington hastalig1,
Amyotrofik lateral skleroz gibi merkezi sinir sistemini etkileyen diger nérodejeneratif
hastaliklarda da etkili bir sekilde kullanilabilecegi diistiniilmektedir.
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EKLER

EK 1. Ses 6rneklerinden ¢ikartilan miizikal bazli 6zniteliklerin Tiirk¢e karsiliklar

No Oznitelik No Oznitelik

1 Karesel ortalamanin karekdkii 27 Baglama Noktas1 (min)
2 Diisiik Enerji 28 Baslama Noktasi (ranj)
3 En iyi perde degeri 29 Baslama Noktasi (ort)
4 Dalgalanma Kuvveti (ort) 30 Bagslama Noktasi (var)
5 Dalgalanma Kuvveti (std) 31 Baslama Noktasi (kurt)
6 Dalgalanma Kuvveti (medyan) 32 Baglama Noktas1 (skew)
7 Dalgalanma Kuvveti (maks) 33 Baslangi¢c Yogunlugu
8 Dalgalanma Kuvveti (min) 34 Sifir-gecis

9 Atim Spektrumu (maks) 35 Roll-of 85

10 Atim Spektrumu (min) 36 Roll-off 95

11 Atim Spektrumu (ranj) 37 Parlaklik

12 Atim Spektrumu (ort) 38 Geometrik Merkez
13 Atim Spektrumu (var) 39 Yayilim

14 Atim Spektrumu (kurt) 40 Carpiklik

15 Atim Spektrumu (skew) 41 Basiklik

16 Nokta Cikarimi (ort) 42 Diizgiinliik

17 Nokta Cikarimi (std) 43 Entropi

18 Nokta Cikarimi (medyan) 44-56 MFCC 1-13

19 Nokta Cikarimi (maks) 57 Piiriizliiliik (maks)
20 Nokta Cikarimi (min) 58 Piiriizliliik (min)
21 Spektral Ak (ort) 59 Piiriizliiliik (ranj)
22 Spektral Aki (std) 60 Piiriizliiliik (ort)

23 Spektral Aki (medyan) 61 Piiriizliiliik (var)

24 Spektral Aki (maks) 62 Piiriizliiliik (kurt)
25 Spektral Aki (min) 63 Piiriizliiliik (skew)
26 Baglama Noktasi (maks) 64 Diizensizlik

79




EK 1. Ses orneklerinden cikartilan miizikal bazli 6zniteliklerin Tiirk¢e karsiliklar:

(devam)
No Oznitelik No Oznitelik
65 Spektral Kromagram (maks) 75 Ortiilii Spektral Kromagram (ort)
66 Spektral Kromagram (min) 76 Ortiilii Spektral Kromagram (var)
67 Spektral Kromagram (ranj) 77 | Ortiilii Spektral Kromagram (kurt)
68 Spektral Kromagram (ort) 78 | Ortiilii Spektral Kromagram (skew)
69 Spektral Kromagram (var) 79- Anahtar Kuvveti 1-24
102
70 Spektral Kromagram (kurt) 103 Anahtar
71 Spektral Kromagram (skew) 104 Mod (en iyi)
72 | Ortiilii Spektral Kromagram (maks) | 105 Mod (toplam)
73 | Ortiilii Spektral Kromagram (min) | 106- Tonal Agirlik Merkezi 1-6
111
74 | Ortiilii Spektral Kromagram (ranj)
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