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MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI iLE PARKINSON HASTALIGININ
TESHIS EDILMESI

OZET

Parkinson Hastalig1 beyinde dopamin iireten hiicrelerin kaybindan kaynaklanan yavas
ilerleyen nérolojik bir hastahiktir. 1k kez 1817 yilinda James Parkinson isimli bir
Ingiliz doktor tarafindan tanimlanmustir. Sinir hiicre kayb: sonucu gelisen hastaliklar
arasinda Alzheimer’dan sonra en sik goriilen hastalik Parkinson’dur ve bu hastalik
ortalama 60 yaslarinda ortaya ¢ikmaktadir. Diinyada ortalama 5 milyon, Tiirkiye’de
ise 150 bin Parkinson Hastasi oldugu tahmin edilmektedir. Parkinson Hastaligi
Titreme, hareketlerde yavaslama, denge bozukluklari, konusma, yazma ve yliriime
bozukluklar1 gibi hayat kalitesini 6nemli 6l¢iide olumsuz etkileyen bir hastaliktir.
Hastaligin erken evrelerinde teshis edilebilmesi bu semptomlarin kontrol altina
alinabilmesi igin ¢ok 6nemlidir. Bu ¢alismada 23’1 Parkinson hastasi olan 31 denekten
alinan biyomedikal ses dl¢iimlerinden olusan bir veri seti {izerinde ¢esitli makine
O0grenmesi yontemleri uygulanmistir. Buna bagli sonuglar ortaya koyulmus ve
tartisilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Parkinson, Hastalik Teshisi
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DIAGNOSIS OF PARKINSON'S DISEASE WITH MACHINE LEARNING
METHODS

ABSTRACT

Parkinson's disease is a slowly progressive neurological disorder that is associated with
the loss of dopamine-producing cells in the brain. It was first described in 1817 by a
British doctor named James Parkinson. Among the diseases that develop as a result of
nerve cell loss, the most common disease after Alzheimer's disease is Parkinson's, and
this disease occurs at an average age of 60 years. Approximately 5 million in the world,
in Turkey is estimated to be 150 thousand Parkinson's disease. Parkinson is a disease
that significantly affects quality of life such as tremors, deceleration in movements,
balance disorders, speech, writing and gait disturbances. Diagnosis at the early stages
of the disease is very important to control these symptoms. In this study, various
machine learning methods were applied on a set of biomedical sound measurements
taken from 31 subjects ,23 with Parkinson's disease. The related results were presented
and discussed.

Keywords: Machine Learning, Parkinson, Disease Diagnosis
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1. GIRIS

Dopamin, substansiya nigra ile viicut hareketlerini kontrol eden diger beyin bolgeleri
arasinda mesajlar ileten bir kimyasaldir[1]. Dopamin iiretimi yapan hiicrelerin %60 ila
80’1 kaybedildiginde Parkinson hastaliginin titreme, hareketlerde yavaslama, denge
bozukluklari, konusma, yazma, yiirlime bozukluklari, psikolojik bozukluklar ve uyku
bozukluklar1 gibi motor ve motor-dis1 semptomlar: ortaya ¢ikar. Parkinson hastaligi
olan bir¢ok kiside ¢esitli konusma bozukluklar1 oldugu goriilmektedir. En sik bildirilen
konusma bozukluklari ise sesin zayif, boguk, nazone veya monoton ¢ikmasi, bozulmus
artikiilasyon, yavas veya hizli konugma, konusmay1 baslatmada zorlanma, seslerin
vurgu ve ritminin bozulmasi, kekemelik ve seste titreme olarak sayilabilir [2]. Bu
parkinsonizm belirtileri farkli nedenlere bagli olarak da ortaya cikabilir ve bazen
hastalara yanliglikla Parkinson teshisi konulabilmektedir. Bu nedenle farkli sebeplere
bagli parkinsonizm belirtilerinin tedavilerinde hasta tedaviye yanit vermeyebilir.
Ayrica parkinson hastalifi icin uygulanan semptomik tedaviler genellikle erken
donemlerde etkili olabilmektedir. Dolayisiyla Parkinson’da erken evrelerde kesin tani
koyulmasi ve dogru tedavinin belirlenmesi hastanin yasam kalitesini miimkiin olan en

1yi seviyede tutmak i¢in ¢ok dnemlidir.

Hastalardan aliman medikal ses 6l¢tim verileri tizerinde uygulanan 6grenme teknikleri

ile erken tani mimkiin olmaktadir.

Tezin birinci boliimde Parkinson Hastaligi, nedenleri ¢esitli belirtileri ve insan hayati
tizerindeki etkilerinden bahsedilmistir. Tezin ikinci boliimiinde makine dgrenmesinin
tarihi genel uygulanmasi ve tip alaninda makine 6grenmesi iizerinde durulmustur.
Tezin {lglincli boliimiinde modelin detaylar1 anlatilmaktadir. Dordiincii ve besinci

boliimler degerlendirme ve sonug boliimleridir.



1.1 Tezin Amaci

Bu caligmada Parkinson Hastaligi olan kisilerin ses kayitlarindan faydalanilmistir.
Olusturulanmakine 6grenmesi yontemleri ile herhangi bir bireyin Parkinson hastasi

olup olmadig tespit edilmeye c¢alisilmistir.

Yapilan uygulamalarda Max A. Little tarafindan hazirlanan veri seti kullanilmistir.
Veri seti 23’ Parkinson hastas1 olan 31 denekten alinan biyomedikal ses
Olgtimlerinden olusmaktadir. Cokboyutlu ses analiz programi MDVP ile yapilan
Olciimler temel frekans (Fo), temel frekanstaki diizensizlik (Jitter), ses sinyallerindeki
siddet degisimleri (Shimmer), dogrusal olmaya temel 6l¢iim siklig1 (PPE), giiriiltii
harmonik oran1 (NHR) gibi bir¢ok farkli deger icermektedir. Veri setinde Parkinson
hastaligi bulunan kisiler 1 saglikli kisiler ise O olarak gosterilmistir. Parkinson
hastaliginin teshis edilebilmesi i¢in veri seti igerisindeki 22 6znitelik kullanilarak

makine 6grenmesi algoritmalari uygulanmis ve sonuclar karsilastirilmistir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Max A. Little tarafindan 2009 da yapilan ¢alismada destek vektér makinesi yontemi
ile 91.4% basar1 orani elde edilmistir. Marius Ene ise 2008 yilinda olasiliksal sinir
aglart yontemleri ile %81 oraninda basari elde etmistir. Mehmet Fatih CaglaBayram
Cetislve Burcu Toprak 2010 senesinde CokKatmanli Algilayic1 (CKAWe Radyal
Tabanli Fonksiyon Aglari (RTFA). Diger metot olarak ise Dilsel Kuvvetli Adaptif
Sinir-Bulanik ~ Smiflayici  (DKASBS) kullanarak  %95,38  basar1  oranini
yakalamiglardir. M. Serdar Bas¢il ve arkadaslar1 2012 yilinda yaptiklar ¢alismada
olasiliksal sinir aglar1 yontemleri ile %95 basariya ulagsmisglardir. S. BOUCHIK¥H
arkadagslar1 Relief 6znitelik se¢im algoritmasi ve destek vektor makinesi yontemlerini
kullanarak %96,88 dogruluk oranma ulasmistir. OzalBizal 2014 yilinda birkag farkli
makine 0grenmesi yontemi ile ¢alismis KNN yontemi ile %96,97 basar1 orani elde

etmistir.

1.3 Konu ile ilgili Kavramlar

Makine 6grenmesinin uygulandigi Parkinson hastalig ile ilgili kavramlar

anlatilmaktadir.



1.3.1 Parkinson Hastalig1

Parkinson Hastalig1 motor sistemi biiyiik dl¢iide etkileyen uzun siireli dejeneratif bir
hastaliktir. Bu hastalikta en ¢ok One ¢ikan hareket bozukluklar1 bradikinezi olarak
tanimlanan istemli hareketlerin ileri derecede yavaslamasi buna bagl olarak kaslarda
zayiflama, istirahat halindeyken titreme ve postural dengesizliktir. Birgok farkli

hastalikta bu tip parkinsonizm tiiriinde hareket bozukluklar1 goériilebilir.

1.3.2 Nedenleri

Parkinson hastaliginin nedenleri iki grupta toplanabilir.

1.3.2.1 Cevreseledenler

Pestist maruziyeti ve kafa travmasi Oykiileri Parkinson Hatahigi ile
iligkilendirilmektedir. Ayrica hi¢ sigara igmemek ve hi¢ kafein tiiketmemek

Parkinson Hastaliginin gelisme riskindeki kiigiik artiglarla iligkilendirilir[3].

1.3.2.2 Genetik nedenler

Arastirmalara gore Parkinson Hastaliginin ¢evresel ve genetik faktorlerin
etkilesiminin bir sonucu oldugunu gostermektedir. PH'li bireylerin yaklagik% 15'inin
hastalig1 olan birinci derece akrabalar1 vardir, [4] ve PH'li kisilerin% 5 - 10'unun
belirli genlerden birindeki mutasyon nedeniyle olusan hastalik formlarina sahip

olduklar1 bilinmektedir.

1.3.3 Parkinsonizm tiirleri

Parkinson Hastaligi, en sik goriilen parkinsonizm seklidir ve bazen “idiyopatik
parkinsonizm” olarak adlandirilir, bu da tanimlanabilen bir nedeni olmayan
parkinsonizm anlamina gelir [5]. Tanimlanabilir parkinsonizm nedenleri ise
toksinler, metabolizmadaki bozulma, ilaglardan kaynakli yan etkiler, enfeksiyonlar
ve felctir. Bazi norodejeneratif rahatsizliklar da parkinsonizm belirtilerine neden

olabilir bunlar Parkinson art sendromlar: olarak adlandirilir.

En sik goriilen norodejeneratif hastaliklardan biri de Alzheimerdir. Fakat Alzheimer
cogunlukla hafiza kayb1 ile ortaya c¢ikar ve Parkinson Hastaligi bulgulari
Alzheimer’da normal degildir. Bu hastaliklarin erken evrelerinde Parkinson

hareketleri Alzheimer ise zihinsel isleyisi etkiler.



Demans hastaliginin bir alt tipi olan Lewy cisimcikli demans Parkinson Hastalig1
demansi olarak bilinir ve Parkinson Hastaligi ile ¢ok yakin patolojik benzerliklere
sahiptir[6].

1.3.4 Bulgular ve belirtiler

Parkinson Hastaligmin en belirgin bulgulart motor fonksiyonlardir. Bunun yaninda
otonomik yetmezlik veya ruh hali, davranis, diisiince degisiklikleri gibi psikiyatrik
sorunlar, koku alma duyusunda farklilasma, uyku problemleri gibi motor olmayan
semptomlara da neden olur. Bu motor dis1 semptomlar da tan1 konulmasina yardimei

olur.

1.3.4.1 Motor belirtiler

Siklikla karsilasilan motor belirti ellerin istirahat halinde iken titremesi ve bu durumun
derin uyku ve istemli hareketler esnasinda ortadan kaybolmasidir. Bu titreme tipik
olarak isaret parmagin ve bagparmagin dairesel olarak birbirine dokunmasi

seklindedir.

Diger motor belirtiler ise ayaklar1 siiriiyerek, kiigiik adimlarla ve kollar sabit olarak
yiiriime 6ne egik bir durug, monoton ve algak sesle konusma, donuk yiiz ifadesi ve el
yazisinda kii¢lilme olarak siralanabilir. 1886 yilinda nérolog arastirmaci ve sanatgi Sir
William Richard Gowers, Parkinson Hastaligi durus bozuklugunu resmetmistir. Bu

eser Sekil 1.1°de verilmistir. [7]

Sekil 1.1: Parkinson Hastalig1 Durus Bozuklugu
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1.3.4.1.1 Konusma bozukluklar

Parkinson Hastaliginda goriilen motor belirtilerden biri ise dizartri olarak tanimlanan
konusma bozukluklaridir. Dizartri konusurken kullanilan kaslarin zayif olmasi sebebi

ile bu kaslarm koordine ve kontroliinde gii¢liik yagsanmasina bagli olarak ortaya ¢ikar.

Parkinson dizartrisinde dikkati ¢eken klinik 6zellikler; ses perdesinin monotonlugu,
vurgulamalarda azalma, sesin inis ¢ikiginda azalma, sdzciiklerin agizda yuvarlanmasi,
konusurken uygun olmayan duraklamalar, kullanilan climlelerin kisa tutulmasi, sesin
tirmalayici, plriizli ve soluklu nitelikte olmasi, perde diizeyinde genellikle tizlige
dogru degisme ve konusmada hizlanma-yavaslama degisiklikleri seklinde

siralanmaktadir|8].

1.3.4.2 Noropsikiyatrik belirtiler

Parkinson Hastalig1 hastalar iizerinde en az motor semptomlar kadar olumsuz etkilere
sahip olan noropsikiyatrik problemlere sebep olabilmektedir. En sik karsilasilan
noropsikiyatrik belirtiler depresyon, ilgisizlik, yorgunluk, kaygi bozukluklari, diisiince
bozukluklar1 ve davranis bozukluklaridir. Bunlara ek olarak hafiza bozukluklari,
diisinmede zorluklar, algi ve zaman tahmininde bozulma gibi durumlar meydana
gelebilir. Bu gibi psikiyatrik bozukluklar motor bozukluklarin siddetinin artmasina

sebep olmaktadir[9].

Bunlara ek olarak dopamin seviyesini arttiran bazi ilaglarin yan etkileri olarak cinsel
davranis bozukluklari, kumar aligkanligi, asir1 yemek yeme, asir1 aligveris yapmak
soylenebilir[10]. Ek olarak asir1 para harcamaya egilimi gibi diirtii kontrol

bozukluklar1 ortaya ¢ikabilmektedir.

1.3.4.3 Diger belirtiler

Parkinson Hastaligin motor ve noropsikiyatrik belirtilere ek olarak bazi farkli olumsuz

etkileri de goriilmektedir.

Uyku bozuklugu bu problemlerin basinda gelir ve ilaglarin etkisi ile bu sorun artabilir.
Giindiizleri ani uyku hali, uykusuzluk veya uyku sirasinda kendine veya ¢evreye zarar
verme gibi sorunlar yasanabilir. Bu belirtiler motor veya motor dis1 belirtilerin
baslamasmdan yillar 6nce ortaya ¢ikabilir. Uyku bozukluklar1 disinda yagli cilt, asir1
terleme, idrar kagirma, mide bagirsak problemleri ve gorme, koku alma duyularinda

rahatsizliklar ortaya ¢ikabilmektedir[11].



1.4 Hipotez

Calismamizda kullandigimiz Parkinson veri seti i¢in yapilmis caligmalar arasinda
“Gaussian Process” yontemi ile yapilmis herhangi bir ¢alisma bulunmadigi
goriilmiistiir. Ayrica Gauss Siireci modelinin temeli normal dagilima dayanmaktadir
ve dogrusal olmayan regression problemlerinde basar1 gostermektedir. Ayrica veri seti
yapisti itibariyle ¢ok biiyiik bir hacme sahip olmadigi i¢cin de Gauss Siireci yontemi ile

daha 1yi sonuglara ulasilabilecegini 6ngoriiyoruz.



2. TEZDE KULLANILAN YONTEMLER

2.1 Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi bilgisayar sistemlerinin bir gorevi gergeklestirmek iizere
o0grenmeye ve cikarima dayali algoritmalari ve istatistiksel modelleri kullanmas1 ve
buna bagli bir sonug iiretmesi islemidir. Yapay zekanin alt dallarindan biridir. Makine
o0grenmesinde makine Ongoriide bulunmak veya karar vermek i¢in acikca
programlanmadan, egitim verisi denilen 6rnek verileri kullanarak matematiksel bir
model olusturulur[12]. Bu model ise gelecege yonelik tahminde bulunmak igin bir

tahmin edici gérevi goriir.

Makine Ogrenmesi kavrammin tarihi Alan Turing’in 1950 yilinda yazdigi, bugiin
Turing testi olarak bilinen, makinelerin diisiiniip diistinemedigine dair bir deneyin yer
aldig1 Bilgisayar ve Zeka adli makalesine kadar uzanir. Makine 6grenmesi ismi
1959'da Arthur Samuel tarafindan bulunmustur [13]. Samuel’in dama oyununu
kullanan ¢alismasi Makine 6grenmesi alaninda yapilan 6nemli doniim noktalarindan
biridir[14]. Bu ¢alismada ezberci 6grenme ve genelleme yolu ile 6grenme gibi metotlar
tasarlanmis ve bilgisayarin baslangi¢ statiisiinden turnuva oyuncusu statiisiine kadar
kendini gelistirmesi saglanmistir. Onemli doniim noktalarindan biri de 1957 yilinda
Frank Rosenblatt tarafindan yapay sinir ag1 ‘Perceptron’ tanimmin yapilmasidir. ikinci
kirilma noktasi ise 1986 yilinda Geoffrey Hinton, David Rumelhart ve Ronald
Williams tarafindan ileri siiriilen ¢ok katmanli ag yapist ve ‘Geriye
Yayilhim’ (Backpropagation) teorisidir. 1995 yilinda ise Vladimir Vapnik ve Corinna
Cortes tarafindan Destek Vektor Makineleri yontemi ortaya atilmistir. Bu ¢alisma ile

Makine Ogrenmesi konusunda yapilacak yeni galigmalara 1s1k tutmuslardir.

Giinlimiizde ise teknolojinin geldigi noktada hemen hemen her alanda biiyiik veri
karsimiza ¢ikmaktadir. E-ticaret uygulamalarindan birgok veri, tip alaninda kullanilan
cihazlardan, sosyal medyadan, borsa islemlerinden alinan veriler, uydu verileri ve daha
bir¢cok farkli alandan elde edilebilecek goriintii, video, ses, yazi, sayisal, grafiksel
icerikli veriler analiz edilebilmektedir. Tiim bu veriler gegmisteki veriler kullanilarak

o anki verilerin degerlendirilmesinde ve yorumlanmasinda kullanilir. Bu verilerin elle


https://blogs.umass.edu/brain-wars/files/2016/03/rosenblatt-1957.pdf
https://www.iro.umontreal.ca/~vincentp/ift3395/lectures/backprop_old.pdf
https://www.iro.umontreal.ca/~vincentp/ift3395/lectures/backprop_old.pdf
http://image.diku.dk/imagecanon/material/cortes_vapnik95.pdf
http://image.diku.dk/imagecanon/material/cortes_vapnik95.pdf

analiz edilmesi miimkiin olmadig1 i¢in makine 6grenmesi metotlar1 gelistirilmeye ve

kullanilmaya baglanmaistir.

Makine 6grenmesi ile gecmisteki veriler istatistiksel yontemler kullanilarak analiz
edilir verinin modeli ¢gikartilir ve yeni gelen veriler de bu modele gore analiz edilir ve
sonuca ulasilir. Biiyilk miktarda karmagik verinin igerisinden anlamli verinin

¢ikartilmasi islemine veri madenciligi de denir.

Makine Ogrenmesi uygulamalarinin gelisimi ile ¢ok farkli §grenme yontemleri ortaya
citkmistir. Bu yontemler kullanilan algoritmalara gore asagidaki sekilde

smiflandirilabilir.

e Denetimsiz Ogrenme
e Denetimli Ogrenme
e Yari-Denetimli Ogrenme

e Takviyeli Ogrenme

Ayrica Makine Ogrenmesinde farkli uygulama alanlarina ve veri setlerine gore farkli
sonuglar beklenmektedir. Bu nedenle ulagilmak istenen bu farkli sonuglara gore farkl
yontemler ortaya c¢ikmistir ve Makine Ogrenmesi bu yontemlere gore de

siniflandirilabilir.

e Smiflandirma

e Kiimeleme

e Regresyon

e Oznitelik Secimi/Cikarimi
e Iliski Belirleme

2.1.1 Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenmede makine ¢ikt1 verileri olmadan yalnizca girdi verilerle uzaklik,
benzerlik gibi dlgiitlerle sonuclar ¢ikarmaya ¢alisir. Denetimsiz 6grenme ¢ogunlukla

olasilik teorisine dayanan kiimeleme islemlerinde kullanilir.

Kiimeleme farkli kategorilere ait benzer verileri benzer olmayan kiimelere dahil ederek
birbirinden aywrma islemidir. Tahmin edici modellerde diizenli veri gruplar
olusturulmasi i¢in kiimeleme islemi on veri isleme metodu olarak da kullanilabilir.
Sekil 2.1’de makine Ogrenmesi yontemi ile elde edilmis bir kiimeleme Ornegi

verilmistir.
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Sekil 2.1: Kiimeleme

2.1.2 Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenmede veri setinin girdileri ve ¢iktilarinin ne olmasi gerektigi bilinir.
Denetimli 6grenme verileri ve o verilerden ¢ikartilmis sonuglar1 egitim verisi olarak
makineye vererek, girdi ve ¢ikt1 veriler arasindaki baglantiy1 ¢6ziimlemesini ve bir
fonksiyon {iiretmesini saglamaktir. Denetimli Ogrenme ¢iktilar1 regresyon veya

smiflandirma olabilir.

Smiflandirma verilerin  hangi smifa dahil oldugunun bulunmasi islemidir.
Smiflandirma veriyi tanimhi olan smiflar arasinda dagitmaktir. Siniflandirma
algoritmalar1 egitim verilerini 6grenir bu dagilima gore test verilerini dogru bir sekilde
smiflandirmaya calisirlar. Ornegin tahlil sonuglarina gore bir insanm hasta veya
saglikli olup olmadigini tespit etmek igin daha 6nceki hasta ve saglikli insanlarin tahlil
sonuglar1 kullanilarak kiginin hangi sinifa dahil oldugu belirlenebilir. Sekil 2.2°de

smiflandirma islemine bir 6rnek verilmistir.



Sekil 2.2: Smiflandirma

Regresyon iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi 6l¢mek i¢in kullanilan
analiz yontemidir. Gegmis verilerin smiflarinin siirekli sayilardan olustugu
durumlarda kullanilmaktadir. Eger tek degisken kullaniliyorsa buna tek degiskenli
regresyon analizi ¢ok degisken var ise ¢ok degiskenli regresyon analizi
denilmektedir. Regresyonda degiskenlerden biri bagimli biri ise bagimsiz degisken
olarak belirlenmelidir. Bagimli degisken diger degiskenlerden etkilenmektedir.
Bagimsiz degiskenler ise diger degiskenlerden etkilenmemektedir. Sekil 2.3°de bir

regresyon Ornegi verilmistir.

Sekil 2.3: Regresyon Grafigi
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2.1.3 Yan denetimli 6grenme

Egitim verilerinin biiyiik ¢ogunlugu etiketlenmemis verilerden ve bir kismi da
etiketlenmis verilerden oluguyorsa bu tip verileri kullanan 6grenme metotlarina yar1

denetimi 6grenme denir. Bu tip veriler i¢in pratik bir yontem olabilmektedir.

2.1.4 Takviyeli 6grenme

Takviyeli 6grenmede ¢evreden alinan geri beslemeler algoritmaya yol gosterir. Bu
yontemde sistem bulundugu ortamdan veriler alarak 6grenir ve karar verir. Genellikle

robotik, hastalik teshisi, oyun programlama gibi alanlarda kullanima uygundur.

2.1.5 Diger kavramlar

1. Oznitelik Se¢imi / Cikarimi: Biiyiik veri iizerinde analiz yapilabilmesi igin
gerekli kaynak miktarin1 daha verimli hale getirir sekilde azaltmayi
amacglamaktadir. Tim veri igerisinden siniflandirmada belirleyici olan
Ozellikler altkiimesi secilir veya 6zelliklerin birlesiminden yeni 6zellikler
¢ikartilabilir.

2. lliski Belirleme: Biiyiik veri yigmlar1 arasidaki iliskileri belirleme islemidir.
Ornegin hangi iiriinlerin hangi iiriinler ile birlikte satilabilecegini veya A
irlinlin satin alan bir miisterinin B iirlinlinii de satin alip almayacagini

belirleme islemidir.

2.1.6 Test asamasi

Makine Ogrenmesinde bir modelin 6grenme asamasi tamamlandiginda &grenilen
model test edilir. Test asamasinda 6grenilen modelin kullanilan veri lizerindeki basar1
orani Ol¢iiliir. Test agamasinda veri setinin egitim asamasinda kullanilmayan %70°’lik
boliimii kullanilir. Bu asamada modelin hi¢ gdrmedigi veriler {izerindeki dogruluk

orani analiz edilir.

2.1.7 Asir1 6grenme

Bazi durumlarda modelin egitim verisi tizerindeki dogruluk orani ¢ok ytiksek iken test
verisi lizerindeki dogruluk orani ¢ok diisiik olabilir. Bu durum modelin egitim verisi
tizerindeki her durumu ezberlemesi ve test asamasinda bu durumlarm kopyasmi

aramasindan kaynaklanmaktadir. Buna asir1 6grenme denir. Kullanilan veri setinin tek
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diize olmasit asir1 O6grenme ihtimalini arttirmaktadwr. Bu nedenle veri seti

cesitlendirilerek asir1 6grenmenin Oniine gegilebilir.

2.1.8 Capraz dogrulama

Bu yontemde veri seti pargalara boliintir farkli farkli egitim-test veri setleri
olusturularak modelin ayr1 ayr1 bu veri setleri iizerinden dogruluklar1 hesaplanir. Bu
sonuglarin aritmetik ortalamasi alinarak genel dogruluk orani elde edilir. Bu yontem
ile tlim veri seti lizerinde hem egitim hem de test islemi yapildig1 i¢in basar1 orani
iizerinde etkili bir yontemdir. Veri setinin ¢esitlenmesini sagladigi i¢in asir1 6grenme

durumunun 6niine gecilmis olur.

2.1.9 Performans degerlendirme

Makine 6grenmesi ¢alismalarinda basar1 degerlendirmesi olarak modelin ka¢ tane
durumu dogru tahmin ettiginin bilinmesi yeterli degildir. Modelin performansinin
dogru bir sekilde degerlendirilmesi i¢in siklikla karigiklik matrisi (confusion matrix)

kullanilmaktadir.

2.1.9.1 Kansikhik matrisi

Karisiklik matrisi tahminlerin dogrulugunu belirlemek i¢cin kullanilan bir Sl¢lim
aracidir. Veri setinde var olan durumlar ile modelin dogru ve yanlis tahminlerinin
sayisini gosterir. Tahmindeki hedef sayisina gére NxN boyutunda bir matris olabilir.
Modelin pozitif ve negatif olarak tahminde bulunacagi bir veri seti i¢in karisiklik
matrisi asagidaki gibi olmalidir. Cizelge 2.1°de bir karisiklik matrisine ait satir ve
stitunlar gosterilmistir. Bu gosterimlerin anlamlar1 asagida ayrintili olarak

aciklanmustir.

Cizelge 2.1: Karigiklik Matrisi Gosterimi

Var olan Durum
Pozitif MNegatif
Durumlar Durumlar
£ Pozitif TP FP
£
®
= Negatif FN TN

TP: Modelin dogru tahmin ettigi pozitif deger sayisimi gosterir.
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TN: Modelin dogru tahmin ettigi negatif deger sayisini gosterir.

FP: Modelin yanlig tahmin ettigi pozitif deger sayisini gosterir.

FN: Modelin yanlis tahmin ettigi negatif deger sayisin1 gosterir.

Bu degerlere gore karisiklik matrisinden bazi oranlar hesaplanabilir.

Dogruluk orani: Modelin hangi siklikla dogru tahmin yaptigmin dl¢timidiir.
Denklem 2.1 de verilmistir.

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

(2.1)
Yanlis siniflandirma orani: Modelin ne siklikla yanlis tahminde bulundugunun

Olciimiidiir. Denklem 2.2°de verilmistir.

FP+ FN
TP+TN+ FP+FN

(2.2)
Isabet orani (recall): Modelin ne kadar pozitif degeri dogru tahmin ettiginin
Olimiidiir. Bu degerin miimkiin oldugu kadar yiiksek ¢ikmasi istenir. Denklem

2.3’de verilmistir.

TP
TP+ FN

(2.3)

Hassasiyet (precision): Tiim siniflardan ne kadar dogru tahmin yapildigmin
Olctimiidiir. Pozitif tahmin edici deger olarak da adlandirilir. Denklem 2.4°de
verilmistir.
TP
TP+ FP

(2.4)

2.1.9.2 F-ol¢iimii

F-6l¢iimil istatistik biliminde bir skorlama kavramidir. Bilgisayar bilimlerinde ise test

edilen verinin dogrulugunu Slgmek icin kullanilir. Bilgi ¢ikarimi i¢in isabet orani

(recall) ve hassasiyet oranmimn (precision) harmonik ortalamasi kullanilir. Denklem

2.5’de gosterilmistir.
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2 - Hassasiyet - Isabet Orant

Hassasiyet + [sabet Orant

(2.5)

2.1.9.3 Ogrenme egrisi

Ogrenme egrisi makine 6grenmesi ile biiyiik veriler {izerinden hastaliklarin teshis
edilmesinde ¢ok sik kullanilan bir aragtir [15]. Egitim siiresince belirli araliklarla
Olciim yapilarak modelin egitim ve test siirecleri grafige aktarilir. Sekil 2.4’te 6rnek
bir modelin egitim ve test siirelerinde ne sekilde davrandigi gozlemlenebilir. Elde

edilen grafige bakilarak model ile ilgili daha dogru bilgilere ulasilabilir.

1.0

E '/"‘——_\\

®

Q09

-

=

=

2 08

o —e— Egitim Dogruluk Orani

—eo— Test Dogruluk Orani

0.7

50 100 150
Egitim Ornekleri

Sekil 2.4: Ogrenme Egrisi Grafigi Ornegi

Sekilde o6rnek bir 6grenme egrisi grafigi gosterilmistir. Bu grafige gore egitim
asamasinda model yiiksek performans gostermistir ve test asamasinda ise dogruluk

oraninda veri sayisi arttikca ylikselme gézlemlenmektedir.

2.2 Makine Ogrenmesinin Tip Alamindaki Onemi

Makine Ogrenmesi biiyiik verinin karsimiza ¢iktigi bircok alanda verilerin analiz
edilmesi ve anlamlandirilmasi adma biiyik fayda saglamaktadir. Diger tiim
alanlardaki uygulamalarin yani sira insan sagligi hayati dnem tagimaktadir. Bununla
birlikte giiniimiizde neredeyse tliim tibbi cihazlarin dijital hale gelmesi ile uygun veri
kolaylikla elde edilmekte, tip alaninda yapilan makine 6grenmesi ¢alismalar: giderek

artmaktadir. Ozellikle kanser veya kalp hastaliklar1 gibi liimciil hastaliklarin ve insan
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hayatint olumsuz yonde etkileyen agir semptomlara sahip hastaliklarin erken
teshisinde tahmin giicli yiiksek algoritmalarin kullanimi1 6nem kazanmaktadir. Tip
alaninda yapilmis pek cok farkli 6grenmeye dayali calisma ile hastaliklara teshis
koyulabilmekte, hayati risk seviyeleri belirlenebilmektedir.

2.3 Kullanilan Makine Ogrenmesi Yéntemleri

2.3.1 Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri iki smifa ait verilerin en uygun bi¢imde birbirlerinden
ayrilmasi i¢in gelistirilmis makine 6grenmesi algoritmalarindan biridir. Smiflandirma
bir diizlem iizerinde bulunan 6rnekler arasina bir sinir ¢izilerek yapilir. Sinir her iki
gurubun iiyelerine en uzak mesafede olmalidir. Diger makine 6§renmesi yontemlerine
gbére en Onemli avantaji siniflandirma problemini kareli optimizasyon problemine
dontistiirlip ¢c6zmesidir. Bu sekilde 6grenme sirasinda islem sayisi azaltilmig olur ve
diger tekniklere gore daha hizli sonu¢ verir. Bu nedenle biiyiikk hacimli verilerde
kullannmi1 uygundur. Destek vektor makineleri egitim esnasinda karsilasilmamis
degerleri de siniflandirmada bagarilidir. Destek vektér makineleri verinin dogrusal

olarak ayrilabilme ve ayrilamama durumuna gore iki sekilde uygulanir.

2.3.1.1 Dogrusal destek vektor makineleri

Dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in iki sinifi birbirinden ayiran hiper-diizlem
Denklem 2.6 da verilmistir. Bu denklemde n elemandan olusan veri kiimesinin X =
{x;,v;},i =1,2,..,n oldugu var sayism. y; € {—1,1} Etiket degerleri, x; € R?
ozellikler vektoridir, w agirlii, x verileri, b ise egitim terimini ifade eder. Bu

parametrelerin alacagi degerler hiper-diizlemin pozisyonunu belirler.
n
Fx)=wl.x+b= Zwi.xi +b
i=1

(2.6)

Dogrusal ayrilabilme durumlarinda optimum hiper-diizlem ve destek vektorleri sekil

2.4’te verilmistir.
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Destek Vektbreri

Siur

®) O o N Optimum Hiper-Daziem
w-x+h=0

>
Y
Sekil 2.5: Dogrusal Ayrilabilme Durumlarinda Optimum Hiper-Diizlem ve Destek
Vektorleri
2.3.1.2 Dogrusal olmayan destek vektor makineleri

Birgok veri dogrusal olarak ayrilabilmeye miisait degildir. Bu durumda dogrusal
olmayan siniflandirma kullanilmaktadir. Veriler c¢ekirdek fonksiyonu adi verilen
fonksiyonlardan gecirilerek 6zellik uzaymna tasinirlar ve burada siiflandirilirlar. En

sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 denklemi 2.7 de verilmistir.

Radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonu (RBF)

2
— x. —x.
K(xl-,xj) = exp (—” 1202 ]” )

(2.7)
Polinom ¢ekirdek fonksiyonu denklemi 2.8’de gosterilmistir.
K (xi%) = (x7. )"
(2.8)
Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu denklem 2.9°da verilmistir.
K (3, %) = (x] . x;)
(2.9)

Sekil 2.5’te dogrusal olmayan siniflandirma grafigi ve bu grafigin ii¢ boyutlu uzayda

dogrusal diizlem ile ayrilmas1 gosterilmistir.
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Sekil 2.5: Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri Dogrusal Ayirma Gosterimi

2.3.2 K-en yakin komsu

K en yakmn komsu smiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan en temel
makine 6grenmesi metodudur. Bu yontemde egitim asamasi yer almaz, tembel bir
o0grenme yontemidir. Bu nedenle biiylik veri setlerinde kullanima uygun degildir.
Smiflandirilacak olan her bir yeni deger i¢in veri setindeki en yakin mesafedeki k adet
ornege bakilir. Bu k tane 6rnek hangi sinifta daha fazla yer aliyorsa yeni deger de o
simifa dahil olur. Bu calismada k 6rnek sayisi 3 olarak alinmistir. Mesafe 6lglimii i¢in
asagida verilen Oklid uzaklik hesaplamasi kullanilmaktadir denklem 2.10°da

verilmistir.

.. 2 2 2
d(i,j) =J|xi1—xj1| + o = x| o [ — 2
(2.10)

2.3.3 Karar agaci

Karar agac1 Veri Madenciligi alaninda en sik kullanilan siniflandirma yontemlerinden
biridir. Karar Agacinda amag veri seti igerisindeki tiim elemanlar1 siniflandirmaktir.
Bunun i¢in veri setindeki 6znitelikler diigtimleri olusturur ve her diigiimde belirlenen
kritere gore veri ikiye boliiniir. Daha sonra 6zellik vektodrleri incelenir ve en yliksek
bilgi kazancina sahip diigiim dallanma yapmak i¢in kullanilir. Bu sekilde biitiin
elemanlar smiflandirilincaya kadar devam edilir. Agacin yapraklar1 ise smif

etiketlerini olusturur.

Karar agaci uygulamasinda ayirt edici nitelikleri belirlemek i¢in her nitelik i¢in bilgi

kazanc1 (information gain) 6lgiiliir. Olgiim igin karmasiklik (entropi) degeri kullanilir.
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Entropi beklenmeyen durumlarin ve belirsizliklerin olma olasiligi ile ilgilidir. Entropi

denklemi 2.11°de verilmistir.

H = —Z P(x)logP(x)
(2.12)
Bu denklemde P(x) bir simifa ait grubun yiizdesini H ise entropiyi belirlemektedir.

Karar agacinda entropi degerinin en az oldugu boliinmeler yapilmasi gerekmektedir.

Bunun i¢in 2.12°deki denklemle bilgi kazanci hesaplanir.
: 14
Gam(S, D) = H(S) — EH(V)
VeD

(2.12)

Bu denklem D o6zelliginin S orijinal veri kiimesi i¢in bilgi kazancini verir. Bilgi
kazancinin en yiiksek oldugu ozellik ise kok olarak belirlenir ve bu diigiimden

dallanma yapilir.

2.3.4 Rastgele orman

Rastgele Orman egitim ve test olarak ayrilan veri seti iizerinde karar agaci
algoritmasinin n defa uygulanmasi ile daha iyi tahminler yapilmasmi saglayan bir
modeldir. Hem smiflandirma hem de regresyon i¢in kullanilabilmektedir. Istenilen
sayida aga¢ olusturulabilmesi ve en 6nemli 6zniteligi belirlemek i¢in kullanilabilmesi

nedeni ile diger regresyon ve siniflandirma araglarina gore avantajlidir.

Rastgele Orman algoritmasinda kullanici tarafindan aga¢ sayisi (N) ve her bir
diigiimde kullanilacak degisken sayis1 (m) olmak f{izere iki parametre alinir. Daha
sonra egitim veri setinin 2/3 lik kism1 6grenme (in Bag) 1/3 1 de test verisi (Out of
bag) olarak secilir. Her diigiim i¢in m degeri tiim degerler arasindan rastgele se¢ilir ve
bu degerler arasindaki en iyi dal belirlenir. Bunun i¢in GINI indeksi kullanilir.

Denklemi 2.13’de gosterilmistir.

GINI(T)= 1- z;(a)z
(2.13)
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Denklemde T veri setinin tamamini, P: her verinin kendisinden kii¢iik ve biiyiik eleman
sayilarina bdliimiiniin karesini, n ise segilen veriyi gostermektedir. Algoritma her bir
diigiimde GINI indeksini hesaplar, GINI indeksinin kii¢iik oldugu degiskeni segerek
diger diigiime gecer. GINI indeksi sifir oldugunda diigiim homojendir ve dallanma
sona erer. Boylelikle agaclar olusturulur. Her bir agacin agirligt OOB hata oranina
gore belirlenir. En diisiik hata oranina sahip agac en yiiksek agirligi, en ytiksek hata
oranma sahip agagc ise en diisiik agirlig1 alir [16]. Daha sonra her bir agag agirligina
gore smiflandirma oyu kullanir. Son olarak Rastgele Orman algoritmasinda bu oylar

toplanir. Sekil 2.6’da Rastgele Orman yapisinin olusturulmasi gosterilmistir.

Tree 1

\'~
) omix

Teee N

OO DT O
7N\
ce OO0
Troe 2 \,
o 2y
T C ') Majority ety
S N 5 Y e—  Forests
b ‘ ), g o 3 O Vote decision
30 o O D
X
|
.":"l‘-_

>

>\»\ it

Sodod ewd h
Sodo oo

Sekil 2.6: Karar Agaclarindan Rastgele Orman Olusturulmasi

2.3.5 Gauss siireci

Gauss Siireci hem regresyon hem de siniflandirma problemleri i¢in kullanilabilen
giiclii bir yontemdir. Cok ¢esitli makine 6grenmesi problemlerinde kullanilmistir.
Esnek ve parametrik olmayan yapisi nedeniyle ¢ok tercih edilir. Parametrik olmayan
modeller, modelin boyutunun dogrudan veri boyutuna bagli oldugu, modelin se¢imi
ve adaptasyonu modellemek icin kullanilan basit istatistiksel model teknikleridir[17].
Gauss Siireci ile makine dgrenmesi uygulamasinda tembel 6grenmeye dayanir ve

egitim verilerinde karsilasilmayan noktalarin tahmini i¢in ¢ekirdek fonksiyonunu
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kullanilir. Bu nedenle diger ¢ekirdek fonksiyonlu yontemler ile bircok ortak dzelligi
vardir. Dezavantaji ise tahminde bulunmak i¢in tiim 6zellik bilgisini kullanir. Bu
nedenle 6zelliklerin sayis1 arttik¢a bu model verimliligini kaybeder. Cok biiyiik veriler

icin uygun degildir.

Gauss Siireci, gauss olasilik dagiliminm bir genellemesidir[18]. Gauss olasilik
dagilim1 bir diger adiyla normal dagilim iki parametre ile tanimlanabilir: p, aritmetik
ortalama ve ¢ varyansdir. Standart normal dagilim ile verileri analiz etmek igin Carl
Friedrich Gauss olasilik yogunluk fonksiyonunu tanimlamistir[19]. Bu fonksiyonun
grafigi ¢an seklinde oldugu i¢in ¢an egrisi olarak da adlandirilir. Denklem 2.14°de

verilmistir.

1 _(x—w)?
e 202

flx) =

2mo?
(2.14)

Formiildeki p degeri ortalama deger anlamina gelir. Can egrisinin tepe noktasinin x

degerini belirler. Sekil 2.7°de 6rnek olarak u degerlerine karsilik tepe noktalari

goriilmektedir.
1
2

p=0,0-=02 ——
09 r h=0,0=10

p= 0, 02=5.0 E—
08 p=-2,6"=05 ——
07

Sekil 2.7: Can Egrisi Grafigi

Kesikli olmayan degerlere sahip Oznitelikler i¢in 0 6znitelik uzaymdaki 6rneklerin

Gauss (normal) Dagilimina sahip oldugu kabul edilir.

Her 6znitelik i¢in ortalama ve varyans tek tek hesaplanir. Bu degerler denklem 2.14

kullanilarak hesaplanir ve Gauss dagilim elde edilir.
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2.3.6 Lojistik regresyon

Lojistik Regresyon siklikla kategorik verilerin smiflandirilmasinda  kullanilan
istatistiksel bir yontemdir. Bu yontemde bagimsiz degiskenlerin sonug degiskenler
iizerindeki etkileri olasilik olarak hesaplanir[20]. Smiflandirici degiskenin iki sonuglu
oldugu durumlarda ikili lojistik regresyon analizi kullanilir. Bu modelde siiflandirici
degisken bagimli degisken olarak belirlenir ve bagimiz degiskenlerle arasindaki iligki
incelenerek siniflandirmada kullanilir.[21] Lojistik regresyon, s, bagimsiz X

degiskeninin -oo ile +oo arasinda degerler alabilen dogrusal islevi olmak {izere,

(s) = e’ B 1
fs T 14es 14es

(2.15)

2.15 de verilen esitsizlik ile ifade edilir[22].

2.3.7 Naive bayes

Naive Bayes algoritmasi, verilen bir veri setindeki degerlerin sikhigini ve
kombinasyonlarmi sayarak bir olasilik kiimesini hesaplayan basit bir olasilik
smiflandiricisidir[23]. Bayesian smiflandiricisi veri igerisindeki 6znitelikler arasi bazi
iliskiler verilmemis olsa bile smiflandirma problemlerinde ¢ok iyi performans
gostermektedir [24]. Bu model 6zellikle biiyiik veriler i¢in kullanigh ve etkili bir
yontemdir. Naive Bayes tembel 6grenme algoritmasidir bir egitim asamasi yoktur.
Elemanlar1 smiflandirmak i¢in hedef degisken ile bagimli degiskenler arasindaki

iliskiyi analiz eder. Naive Bayes simiflandiricinin alt yapisini Bayes Teoremi olusturur.

Bayes Teaoremi denklemi 2.16’da verilmistir.

v Plg)-P)
P(3)- <C1P>(x)

(2.16)

C & Veri Kimesindeki smif adedi

P (ci) : j smifindan bir olayin x olma olasiligidir.
J

P (%) x olan bir 6rnegin smif j den olma olasiligidir.
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P(Cj): Sinif j’nin ilk olasiligidir.
P(x): Herhangi bir 6rnegin x olma olasihigidir.

Naive Bayes smiflandirict i¢in C sinifi tahmin edilirken tiim 6zellikler i¢in yukaridaki

denklem hesaplandiginda 2.17°deki esitlik elde edilir.

_ 'P(y]-)]'[fﬁlP(x = x;|y;)
7 POPITRLP(x = xily:)

Y' « argmax

(2.17)

Her bir smif icin bu esitlik uygulanip olasilik hesaplanir. En biiyiik olasiliga sahip sinif

hedef sinif olarak belirlenir.
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3. PROJE MODELI

Bu calisma jupyter notebook kullanilarak phyton dilinde yapilmistir. Phyton
programlama dili i¢in veri yapilar1 ve veri analizi araglar1 saglayan, csv ve text
dosyalarindan veri okuma olanagi saglayan pandas Kkiitiiphanesi ve bilimsel
hesaplamalarin kolaylikla yapilmasi i¢cin kullanilan bir matematik kiitiiphanesi olan
numpy kiitiiphanesi kullanilmistir. Ayrica makine 6grenmesi yontemlerini uygulamak
icin ise karar agaglari, rastgele ormanlar, dogrusal regresyon, gauss siireci, destek
vektor makineleri gibi bircok yontemi iceren scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmistir.
Matplotlib ve seaborn kiitiiphaneleriyle ise modellere ait grafiklerin g¢izimleri
gerceklestirilmistir. (Ana modelin gauss oldugunu ve diger modellerle kiyaslandigini

genel olarak anlat.)

Veri setinin %30°u egitim verisi %701 ise test verisi olarak kullanilmistir. Verinin
egitimi, testi ve dogrulugunun hesaplanmasi, 6grenme egrilerinin ¢ikarilmasi her bir
model i¢in tek tek uygulanmustir. Veri seti lizerinde 6ncelikle Gauss siireci yontemi
uygulanmis bu yontem ile elde edilen dogruluk orani, Karar Agaci, Rastgele Orman,
Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu ve Naive Bayes yontemlerinden elde
edilen dogruluk oranlar1 ile karsilastirilmistir. Rastgele Orman yontemi ile ayni

zamanda 6znitelik se¢imi uygulamasi da yapilmustir.

3.1 Veri Seti

Max Little tarafindan hazirlanan veri seti MDVP ses analiz programu ile alinan, 22
Oznitelikten olusan ses Ol¢limlerini icermektedir. Bu 6l¢iimler 23’1 Parkinson hastasi
olan toplam 31 denekten, altisar veya yediser defa almarak toplamda 22x195
boyutlarinda bir veri seti olusturulmustur. Caligmada oncelikle veri seti icerisindeki
her bir 6zniteligin anlami1 ve islevi belirlenmistir. Baslica kullanilan degerler asagida

kisaca agiklanmuistir.

Temel Frekans: Sesin bir frekansi, boyu, periyodu ve hizi bulunmaktadir. Sesin birim
zamandaki (genellikle saniye) titresim sayisina “frekans” denir[25]. Bu 0Oznitelik

kisinin temel frekansina ait ortalama degeri igermektedir.
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Jitter: Bu Oznitelik temel frekansta meydana gelen bozulmalar1 igermektedir. Analiz
edilen ses drnegindeki her periyodun, kendinden sonraki periyot ile farki hesaplanarak

Olciiliir.

Goreceli Diizensizlik Ortalamasi (RAP): Kontrollii veya kontrolsiiz perde
degisimlerinde, kisinin sesini ayni perdede tutamamasi gibi durumlarda jitter
degerlerini etkilememesi i¢in kullanilan bir jitter hesaplama yontemidir. Burada 3
periyotluk bir diizeltme faktorii uygulanir. Analiz edilen ses 6rneginde 3 periyot

arasinda periyottan periyoda olan degisikligi analiz eder[26].

Perde Diizensizlik Oran1 (PPQ): Bu deger RAP degerinden farkli olarak 3 yerine 5

periyotluk diizeltme uygulanarak hesaplanmaktadir.

Shimmer: Burada ses sinyallerindeki ¢ok kisa stireli siddet degisimleri 6l¢tilmektedir.

“Shimmer” olarak adlandirilan siddet pertiirbasyonu dB veya % olarak ifade edilir.

Girtlti-Harmonik Oran1 (NHR/HNR): Harmonik enerjinin giiriiltii enerjisine ve

giiriiltii enerjisinin harmonik enerjiye olan oranlarini ifade etmektedir.

Veri setine ait 6znitelikler Cizelge 3.1°de birinci siitunda verilmistir. Oznitelik isimleri
uygulamada hatalara sebep olmamasi i¢in ikinci stitundaki gibi diizenlenmis ve bu
sekilde kullanilmistir. Ugiincii siitunda ise 6zniteliklerin aciklamalar1 verilmistir. Bu
calismada 22 Oznitelik bagimsiz degisken olarak ve hastalik durumunu gosteren

“status” ise bagimli degisken olarak belirlenmistir.

Cizelge 3.1: Oznitelik Eslestirme ve Aciklamalar

idx2 ortalama ses temel frekans

idx3 maksimum ses temel frekansi

idx4 minimum ses temel frekans
idx3
idxe
idx7 temel frekans degisimi
idx8
idx9
idx10
idx11
idx12
idx13
idx14
idx15
idx16
idx17
idx18 dinamik karmasgik dlgiim

genlikteki varyasyon dlclimleri

Guraltandn tonal bilesenlere orani

idx19 Sinyal fraktal 6lgeklendirme katsayisi
idx20
idx21
idx22 dinamik karmasik dlgiim

dogrusal olmayan temel frekans degigimi

idx23 | dogrusal olmayan temel frekans degisimi
Labell hasta ve saghkh durumu (1,0)
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Veri setini analize uygun hale getirmek i¢in 195’e 25 boyutlarindaki veri seti “.csv”

uzantili dosya olarak diizenlenmistir.

3.3 Oznitelik Se¢imi

Oznitelik secimi var olan veri setinin yerine kullanilabilecek bir alt veri setini elde
etmek amaci ile uygulanir. Boylelikle daha az 6znitelik kullanilarak ayni veya yakin
sonucglar elde edilebilmektedir. Bu calismada veri seti igerisinden en Onemli
Ozniteliklerin belirlenebilmesi ve bir alt veri seti olusturulabilmesi i¢cin Rastgele

Orman modeli uygulanmstir.

Rastgele Orman ile elde edilen karisiklik matrisi Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2: Rastgele Orman Karisiklik Matrisi

TP=13 | FP=6
FN=0 | TN=40

Rastgele Orman modeli ile hasta olan kisiler %93 dogruluk orani ile belirlenebilmistir.
Karar agaci1 yontemine gore dogruluk orani artis géstermistir. Modele ait performans

degerlendirme sonuglar1 Cizelge 3.3°de verilmistir.

Cizelge 3.3: Rastgele Orman Performans Degerlendirmesi

1.00 0.68 0.81 19
0.87 1.00 0.93 40

Gini indeksi kullanilarak olusturulan agag yapisi ise asagidaki sekilde gosterilmistir.
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id«18 <= 0418
aini=0.5
samples =4
value = [2, 2]

Sekil 3.1: Gini indeksi ile olusturulan karar agac1

Veri setindeki 6zelliklerin 6nem sirast en yiiksekten en diisige dogru Sekil 3.2°de

verilmistir.

0.12 1

0.10 4

0.08 4

0.06 4

0.04 4

0.02 4

0.00 -
P HFP I I TR ISR LDL LTSNS
FFTTFIFITFoFFegFgFFgFFggases

Sekil 3.2: Onem Sirasma Gore Oznitelikler
Kullanilan orjinal veri setinin ¢ok biilyiikk hacimli bir veri seti olmamasi nedeni ile
yalnizca en onemli olan ilk 4 (PPE, spreadl, Fo, Fhi) Oznitelik secilerek islem

yapildiginda basar1 oranlarmin ciddi bir diisiis gdsterdigi goriilmiistiir. Oznitelikler

icerisinden ilk 10’u secildiginde de ayni sekilde tiim 6zniteliklerin kullanildig1 duruma
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gore sonuclarda diisiis gozlemlenmistir. Bu nedenle c¢aliymanin devaminda 22

Ozniteligin tiimi kullanilarak makine 6grenmesi yontemleri uygulanmstur.

3.4 Gauss Siireci Uygulama Adimlan

Veri seti uygun formata getirildikten sonra bagimli ve bagimsiz degiskenler
indekslenmis ve uygulamaya yiiklenmistir. Veri setinin %30 egitim verisi olarak
secilmistir. Asir1 6grenmeyi engellemek ve daha verimli sonuglar almak igin k-fold
capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu kisimda veri seti 10 pargaya ayrilarak
capraz dogrulama metodu uygulanmistir. Kullanilacak modelin belirlenmesi igin
Sklearn kiitiiphanesinden GaussianProcessClassifier modeli uygulamaya eklenmistir.
Gauss Siireci ile siniflandirma islemi icin RBF ¢ekirdek fonksiyonu parametresi 1

olarak belirlenmistir. Bu islemlerin yapildigi kod béliimii sekil 3.3’te verilmistir.
In [28]: from sklearn.gaussian_process import GaussianProcessClassifier

In [28]: X_train, X_test, ¥Y_train, Y_test = train_test_split(X_scalled, Y,
test _size=68.3, random state=seed pi)

Sekil 3.3: Smiflandiricinin eklenmesi ve egitim-test verilerinin segilmesi

Ogrenme verisi iizerinde “Fit” fonksiyonu kullanilarak olusturulan drnek iizerinden
modelin 6grenmesi saglanmistir. Model egitildikten sonra ise her bir veri igin tahmin
edilen bilgileri elde etmek igin test verisi lizerinde “predict” fonksiyonu kullanilmistir.
Ayrica dogruluk oran1 hesaplatilmistir. Bu islemlerin yapildigi kod boliimii sekil 3.4°te

verilmistir.

In [41]: FDP clf, name in zip{classifiers, names):

clf.fit(X train, ¥Y_train)

r2 train=[]

r2 test=[]

r2 overall=[]

figure = plt.figure(figsize=(25, 28))

i=1

for clf, name in zip{classifiers, names):
results = clf.predict(X test)
r2_train.append({clf.score(X _train,¥ train))
r2 _overall.append{clf.score(X scalled,¥))
acci=clf.score(X test,¥ test)
r2_test.append(round(acci,4))
plt.subplot({e, 5, i)

Sekil 3.4: Modelin egitilmesi ve sonuglarn alinmast
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Elde edilen sonucglarin degerlendirilmesi i¢in dogruluk grafi§i ve ogrenme egrisi
grafigi kullanilmistir. “Predict” fonksiyonu ile elde edilen sonug degerler grafik 4.1°de

“+” isareti ile gosterilmislerdir.

Diger modeller i¢in de ayni veri seti iizerinden ayni adimlar izlenerek sonuglar
almmustir. Elde edilen sonuglar karsilastirilmis ve veri seti i¢in en uygun model

belirlenmistir.
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4. DEGERLENDIRME

Gauss siireci modeli ile veri seti lizerinde yapilan analiz sonucunda %98 dogruluk
oranina ulasilmistir. Sekil 4.1 de Gauss Siireci i¢in elde edilen dogruluk orani grafigi
verilmistir. Elde edilen grafiklerin X eksenlerinde 6rnek sayis1 Y eksenlerinde ise

dogruluk degeri yer almaktadir.

Gauss Sureci Dogruluk=0.983
1.00 DGHES G

0.75
Gozlenen
0.50 ¢ ——
-+ (Gauss Sireci
0.25
0.00 +HHEED olb
0 50 100 150 200

Sekil 4.1: Gauss Siireci Modeli Dogruluk Orani Grafigi

Sekil 4.2 de ise Gauss Siireci modeline ait 6§renme egrisi grafigi verilmistir. Grafikte
egitim ve test dogruluk degerleri kayda deger sekilde artis gdstermistir. Gauss Siireci
O0grenme egrisi grafiginde egitim ve test asamalarmda modelin veri seti lizerinde
verimli bir sekilde ¢alistig1 gézlemlenmistir ve dogruluk degeri diger modellere gore

yiiksektir.
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Ogrenme Egrisi - Gauss Siireci

1.0
=
]
© 09
-
=
=
wn
a 0.8 —e— Eqgitim Dogruluk Orani
—e— Test Dogruluk Orani
50 100 150

Egitim Ornekleri
Sekil 4.2: Gauss Siireci Ogrenme Egrisi Grafigi

Calismada kullanilan diger modeller i¢in dogruluk oranlar1 ve O6grenme egrisi
grafikleri elde edilmistir. Her bir model ile elde edilen sonuglar Gauss Siireci modeli

ile kiyaslanmastir.

Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’de Lojistik Regresyon ve Naive Bayes modellerinde egitim ve
test asamalarinda dogruluk degerleri diisiis gostermektedir. Lojistik Regresyon modeli
icin egitim dogruluk oraninda bir miktar yiikselme ardindan ani bir diislis gézlenirken,
Naive Bayes modelinde ise dogruluk degeri giderek diisen bir egri ortaya ¢ikmustir. Bu
grafiklere bakilarak bu modellerde az 6grenme (under fitting) durumu olusmus oldugu
goriilmektedir. Lojistik Regresyon modelinde elde edilen dogruluk orani %84 Naive

Bayes ile elde edilen dogruluk orani %74 olmustur.

Ogrenme Egrisi - Lojistik Regresyon

_ 080

[

=

© 085

-

=

=

' (.80

o —e— Egitim Dogruluk Orani

0.75 —e— Test Dodruluk Orani

50 100 150
Egitim Ornekleri

Sekil 4.3: Lojistik Regresyon Ogrenme Egrisi Grafigi
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Ogrenme Egrisi - Naive Bayes

09
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(=) —e— Eqgitim Dogruluk Orani
0.6 —e— Test Dogruluk Orani

50 100 150
Egitim Ornekleri

Sekil 4.4: Naive Bayes Ogrenme Egrisi Grafigi

Sekil 4.5’te DVM yonteminde test asamasinda dogruluk degerinde Gauss siirecine
gore disiik bir oran elde edilmistir. Egitim asamasinda dogruluk degerinin giderek
distiigii goriilmektedir. Bu grafik bu modelde az 6grenme sonunu ile karsilastigimiz

anlamina gelmektedir. DVM yontemi ile elde edilen dogruluk orani %89’dur.

Ogrenme Eqgrisi - Destek Vektor Makineleri

_ 09

=

i

o

-

=1

= 08

'S

O —e— Egitim Dogruluk Orani

07 —e— Test Dodruluk Orani

50 100 150
Egitim Ornekleri

Sekil 4.5: Destek Vektor Makinesi Ogrenme Egrisi Grafigi

Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°da Rastgele Orman ve Karar Agaci modellerinde diger modellere
gore 6grenme egrilerinde belirgin bir iyilesme s6z konusudur. Rastgele orman yontemi

ile %93 Karar Agac1 yontemi ile ise %89 oraninda basar1 elde edilmistir.
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Ogrenme Edgrisi - Rastgele Orman

o
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(e}

Dodruluk Orani

—e— Egitim Dogruluk Orani
—e— Test Dogruluk Orani

2
(=)

50 100 150
Egitim Ornekleri

Sekil 4.6: Rastgele Orman Ogrenme Egrisi Grafigi

Ogrenme Eqgrisi - Karar Agaci

1.0 0\"_’_’\*/.

5 0.9

o /

-

3 08 / o

'S .

on7 —e— Egitim Dogruluk Qrani

—e&— Test Dogruluk Orani

50 100 150

Egitim Ornekleri
Sekil 4.7: Karar Agac1 Ogrenme Egrisi Grafigi

Sekil 4.8°de ise K En Yakin Komsu yontemi ile 6grenme egrisi grafigi ideale en yakin
sonuglar1 vermistir. Bu modelde dogruluk oran1 %93 ile diger modellere gore daha

yiiksek ¢ikmustir. Fakat Gauss Siireci modelinde dogruluk orani ¢ok daha yiiksektir.
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Ogrenme Egrisi - K En Yakin Komsu

1.0

=2
(e}

=2
oo

Dodruluk Orani

—e— Eqgitim Dogruluk Crani
—e— Test Dogruluk Orani

50 100 150
Egitim Ornekleri

Sekil 4.8: K En Yakm Komsu Ogrenme Egrisi Grafigi

Calismada uygulanan biitiin makine 68renmesi yontemleri ile elde edilen basar1
oranlar1 Cizelge 5.1°de toparlanmistir. En Yiiksek sonuclar sirasi ile Gauss Siireci,
Rastgele Orman ve K-En Yakin Komsu yontemleri ile elde edilmistir. Veri seti
iizerinde uygulanan tiim modeller i¢erisinden en diisiik sonug ise Naive Bayes yontemi

ile elde edilmistir.

Cizelge 4.1: Sonuglar

Gauss Siireci 0,983
Naive Bayes 0,746

Destek Vektor Makineleri 0,898

Rastgele Orman 0,932
K-En Yakin Komsu 0,932
Lojistik Regresyon 0,847
Karar Agaci 0,898

Tiim modellere bakildiginda Gauss Siireci modelinin bu veri seti lizerinde %98 ile en

yiiksek dogruluk oranini verdigi goriilmiistiir.
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5. SONUCLAR

Parkinson Hastaliginin erken evrelerde ve yiiksek dogruluk orani ile tespit edilmesi
hastalarin yagsam kalitesini miimkiin olan en iyi diizeyde tutmak i¢in ¢cok 6nemlidir. Bu
calisma ile Parkinson Hastaliginin hastalardan alinan ses verileri kullanilarak yiiksek
dogruluk oranlarinda tespit edilmesinin miimkiin oldugu goriilmistiir. Elimizdeki veri
seti 23 Parkinson Hastasi ve 8 saglikli insandan 6 veya 7 defa alinan ses drneklerinden
olusuyordu. Veri setinin yapisi itibari ile hasta insanlardaki ses anormalliklerinin
tespiti i¢in Gauss Siireci modeli uygun bir yontemdi. Veri seti tizerinde farkli modeller
ile ¢aligmalar yapilmis, daha once yapilan g¢alismalar arasinda KNN yontemi
kullanilarak %96 oraninda basari elde edilmisti, fakat Gauss Siireci modeli ile yapilan

herhangi bir ¢alisma s6z konusu degildi.

Daha once yapilan ¢alismalardan farkl olarak Gauss Siireci modeli ile %98 dogruluk
oraniyla daha yiiksek bir basar1 yakalanmistir. Sekil 5.1°de Gauss Siireci modeli

sonucunda elde edilen dogruluk orani gosterilmistir.

Bununla beraber K-En Yakin Komsu ve Rastgele Orman yontemleri ile 0,93 oraninda
basari elde edilmistir. Bu yontemler ile de elde edilen basari oranlar1 daha 6nce yapilan

birgok ¢alismaya gore daha yiiksektir.

Calismamizda ayrica Rastgele Orman algoritmasi ile Oznitelik se¢me islemi
yapilmigtir. Bunun sonucunda dogrusal olmayan temel frekans degisimi olan {ig
degerden ikisi PPE ve Spreadl degerlerinin en o©nemli Oznitelikler oldugu
belirlenmistir. Bu iki degerin ardindan ortalama ses temel frekans1 (MDVP:Fo(Hz))
ve maksimum ses temel frekanst (MDVP:Fhi(Hz)) degerlerinin diger 6lgiimlerden
hatir1 sayilir sekilde daha yiiksek 6neme sahip oldugu goriilmiistiir. Biitlin 6znitelikler
icerisinden belirlenen bu en onemli Oznitelikler {izerinde ayni makine dgrenmesi
modelleri tekrarlandiginda basar1 oranlarinda diisiis oldugu gozlemlenmistir. Diger
tiim Oznitelikler ile beraber Parkinson Hastaligmin daha yiiksek dogruluk oram ile

teshis edildigi goriilmistiir.
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