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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

VOKAL KORD OLCUMLERINDEN MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI
KULLANARAK PARKiINSON HASTALIGININ TESHISI

BUSRA ZEYNEP GUREL

TOKAT GAZIOSMANPASA UNIVERSITESI FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANA BiLiM DALI

(TEZ DANISMANI:DOC. DR. MAHMUT HEKIiM)

Parkinson hastaliginin (PD) en 6nemli semptomlarindan biri, agiz, dil, bogaz, ses
tellerinin fiziksel bir bozuklugu nedeniyle konusmada giicliik ¢eken konugsma
bozuklugudur. Yaygin olarak kullanilan Birlesik Parkinson Derecelendirme Olgegi
(UPDRS) gibi standart olgeklere ragmen hastaligin erken evrelerde teshisi zordur. Bu
yiizden, bu ¢aligmada, hastalardan alinan ve saglikli goniilliillerden kaydettigimiz vokal
kord isaretlerinin zaman, frekans ve zaman-frekans domenlerinde istatistiksel
parametreler yardimiyla ozellik vektorleri ¢ikarilmis ve bu vektorler PD tanisi igin
makine 6grenmesi (ML) temelli siniflayict modellere girdi olarak uygulanmistir. Bu amag
icin, vokal kord isaretlerine ayrik Fourier donilisimii (DFT) kullanilarak elde edilen
frekans spektrumu tizerinde ve ayrik dalgacik dontistimii (DWT) uygulanarak ayristirilan
frekans alt-bantlar1 {izerinde istatistiksel parametreler yardimiyla 6zellik vektorleri elde
edilmistir. Bu 0Ozellik vektorleri PD’nin teshisi i¢in yaygin olarak kullanilan ML
yontemlerine dayali smiflayict modellere giris olarak uygulanmigtir. PD teshisi i¢in
zaman, frekans ve zaman-frekans domenlerinde gergeklestirilen siniflandirma
deneylerinde, kullanilan ortalama, geometrik ortalama, harmonik ortalama, varyans gibi
temel istatiksel parametreleri ile hesaplanan 6zellik vektorleri siniflayict modellere giris
olarak uygulandiginda toplam dogru siniflandirma (TCC) oranlari agisindan arzu edilen
seviyelere ulasilmistir. Buna ek olarak, PD teshisine iliskin ilk kez bu tezde kullanilan
noktalar-arasi egimi hem zaman hem de frekans domeninde uygulanip elde edilen yeni
isaretin Ki-Karesi ve entropisi hesaplanarak gergeklestirilen siniflandirma deneyleri
tekrarlandiginda 6zellikle isaretlerin frekans domeninde siniflayict modeller ¢ok daha
yiikksek TCC oranlarini saglamistir. Sonug olarak, hastalarin ses isaretlerine ait frekans
alt-bantlarinda istatistiksel parametrelerle ve ses isaretlerinin egimi alinip Ki-Kare ve
entropi uygulandiginda elde edilen 6zellik vektorlerinden ML yontemleri yardimiyla
PD’nin teshisinin yiiksek basar1 oranlarinda gergeklestirilmesi miimkiin olmustur.
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ABSTRACT

MASTER THESIS

THE DETECTION OF PARKINSON DISEASE USING MACHINE
LEARNING MODELS
BUSRA ZEYNEP GUREL

TOKAT GAZIOSMANPASA UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES

DEPARTMENT OF ELECTRICAL ENGINEERING

(SUPERVISOR:ASSOC. PROF. DR. MAHMUT HEKIM)

Since one of the most important symptoms of Parkinson's disease (PD) is dysphonia that
is difficulty in speaking due to PD and a physical disorder of the mouth, tongue, throat,
vocal cords, the diagnosis of disease is difficult to diagnose early with the widely used
standard scales such as Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (UPDRS). Therefore,
in this study, feature vectors were extracted from patients and healthy volunteers by using
statistical parameters in the time, frequency and time-frequency domains of vocal cords,
and these vectors were applied as the inputs into machine learning (ML) based classifier
models for PD diagnosis. For this aim, the frequency domain coefficients and frequency
sub-bands coefficients were obtained by using discrete Fourier transform (DFT) and
discrete wavelet transform (DWT) from vocal cord voice signals, respectively. The
feature vectors were extracted from these obtained coefficients by using statistical
parameters such as mean, geometric mean, harmonic mean and standard deviation. These
feature vectors were applied as the inputs into classifier models based on commonly used
ML methods for PD diagnosis. In the classification experiments implemented in time,
frequency and time-frequency domains for PD diagnosis, the classifier models reached to
the satisfactory levels in terms of total correct classification (TCC) ratios. In addition,
when the classification experiments performed by using the parameters of entropy, Chi-
inter-points slope that were evaluated in this thesis for the first time were repeated for PD
diagnosis, the classifier models provided much higher TCC ratios especially when the
feature vectors obtained from the frequency domain of the signals were used. As a result,
this approach allowed to diagnose PD from feature vectors obtained by using statistical
parameters in the frequency sub-bands of patients' voice signals in high success ratios
with the help of ML methods.

2019, 29 PAGE

KEYWORDS: Vocal cord signals, Parkinson's disease, Feature extraction, Inter-points
slope, Machine learning, Discrete Fourier transform, Discrete wavelet transform.
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1. GIRIS

Parkinson hastaligi (PD), konusma bozukluklar1 (disfoni), yiiriiyiis bozukluklari, bunama,
titreme gibi ana belirtiler gosteren, beyinde dopamin salgilamaktan gorevli néronlarin
zarar gormesinden kaynaklanan nérodejenarif bir bozukluktur (Jankovic, 2007). 1817'de
Dr. James Parkinson tarafindan ilk defa tanimlanip ve kendisi tarafindan adlandirilmigtir
(Langston, 2002). PD’nin diinya ¢apinda 5 milyon insani etkiledigi ve bu durumun
Oniimiizdeki 10 y1l icerisinde 6nemli derecede artacagi tahmin edilmektedir. Tiirkiye’de
ise belli bir yas grubunda Alzheimer hastaligindan sonra en sik goriilen Parkinson
hastalig1, 65 yas ve tizerindeki her 100 kisiden birinde goriilmekte ve her yil yaklasik 10
bin kisiye hastalik tanisi konmaktadir. PD’nin belirtilerinin bazilar1 giiniimiizde ilag
tedavisiyle veya cerrahi miidahale ile azaltilabilmekle birlikte, PD i¢in kesin teshis koyan
bir yontem heniiz yoktur. Ancak, yine de uzmanlara Parkinson Hastalig1 Anketi 39 (PDQ-
39), Birlesik Parkinson Derecelendirme Olgegi (MDS-UPDRS), Hoehn ve Yahr Olcegi,
Kisa Psikiyatrik Degerlendirme Olgegi gibi dlgekler yardimci olmakta, ama yeterli
goriilmemektedir. Bu yiizden, son zamanlarda destek vektdr makinalar1 (SVM), yapay
sinir ag1 (YSA) gibi makine 6grenmesi (ML) tabanl teshis igin ileri siiriilen ¢dziimlerin
hastaligin erken teshisinde ve yapilan 6l¢ek sonuglarinin desteklenmesinde giivenilir

katki saglayacagi diistiniilmektedir (Guruler, 2017).

Mevcut kullanilan 6lgeklerle erken teshisi zor olan PD’nin en 6nemli belirtilerinden biri
konusma bozuklugu oldugu icin, bu ¢alismada hastalardan ve saglikli goniilliillerden
alinan ses kayitlarindan olusturulan isaretlerin zaman ve frekans domenlerinde
istatistiksel parametreler kullanilarak ¢ikartilan 6zellik vektorlerinden ML yontemleri
yardimiyla PD teshisi icin bilgisayar destekli bir karar sistemine odaklanilmistir. Bu amag
igin, ses isaretlerine ayrik Fourier dontisimi (DFT) kullanilarak elde edilen frekans
spektrumu tizerinde ve ayrik dalgacik doniisiimii (DWT) uygulanarak ayristirilan frekans
alt-bantlar1 tizerinde istatistiksel parametreler yardimiyla o6zellik vektorleri elde
edilmistir. Bu 0Ozellik vektorleri PD’nin teshisi icin yaygin olarak kullanilan ML

yontemlerine dayali siniflayict modellere giris olarak uygulanmistir.



Gergeklestirilen siniflandirma deneylerinin sonucunda toplam dogru siniflandirma (TCC)
oranlar1 isaretin normalizasyonu alip temel istatistiksel parametreler uygulandiginda
LR igin 0.972, NB ve MLPNN icin 1.0 dogruluk 6l¢iilmiistiir. Isaretin normalizasyonu
alinmadan tekrarlandiginda RF icin 0.972 ve LR i¢in 0.916 dogruluk dl¢lilmiistiir.

Bu tezde, vokal kord isaretlerinden PD teshisine iliskin ilk defa kullanilan isaretin
noktalar-arasi egimine ve kendisine Ki-Kare, entropi uygulanip simiflandirma deneyleri
tekrarlandiginda zaman domeninde LR i¢in 0.972, MLPNN i¢in 0.93 dogruluk
Ol¢iilmiistiir. Vokal kord isaretlerinden DFT ile elde edilen katsayilar iizerinde yine ayni
parametrelerle hesaplanan 6zellik vektorleri kullanildiginda KNN, LR, SVM kernel RBF,
NB, DT, RF ve MLPNN i¢in 1.0 TCC oranlarina ulasilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Parkinson hastaliginin ML yardimiyla teshis edilmesinde, veri setlerinin olusturulmasi,
siniflayict modelin egitimi, kullanilan 6zellikler ve islenmesi cesitlilik gostermektedir.
Hamilton tarafindan 2006 yilinda DaTSCAN goriintiilerinin  yar1  sayisal
degerlendirmesinde, putamendeki izleyici birikiminin kaudat ¢ekirdegindeki oranina
oranlanmasiyla yardimci olabilecegi ve PD’nin ilerlemesinin degerlendirilmesine izin
verilebilecegi One siiriilmiistiir ve ¢alismasinda genel olarak yiiksel bir basar1 elde
etmistir. (Hamilton, 2016). On-islemeli yiiriiyiis veri seti de PD’nin siniflandirilmasi igin
kullanilmistir ve %90’ nin {izerinde basar1 elde edilmistir (Baby, 2017). 2009 yilinda
Muniz ve arkadaslar1 calismalarinda, zemin reaksiyon kuvvetinin dikey bileseninden
(vGRF) tiiretilen temel bilesenleri girdi olarak alan, saglikli ve PD deneklerin arasindaki
fark: belirlemek i¢in bir olasiliksal sinir ag1 (PNN) kullanmislardir ve %90’ nin iizerinde
basar1 elde etmislerdir (Muniz ve ark., 2009). 2008 yilinda Lingmei Ai ve arkadaslar
yaptiklar1 calismada sik karsilagilan klinik yanlis tan1 konulan temel tremor (ET), PD
tremoru (PT) ve fizyolojik tremor gibi ii¢ ¢esit bilindik titremeyi ayirt etmek i¢in yeni bir
yontem oOnermislerdir. Bunun i¢in bagimsiz geri yayilimh sinir agr (BPNN) cikti
sonuclarint D-S kanit teorisi ile birlestirerek el titreme ivme isaretleri i¢in yeni sentetik
coklu ozellikli tan1 yontemi ortaya koymuslardir ve titremeleri bagsar1 bir sekilde ayirt
edebilmislerdir (Ai ve ark., 2008). 2012 yilinda Ozcift, SVM'ye dayali bir siniflandirma
yontemi gelistirmistir ve PD ilerlemesinin tahmini i¢in % 97 dogruluk elde etmistir
(Ozcift, 2012). 2013 yilinda Chen ve ark., Bulanik k-En Yakin Komsu (FKNN) yontemi
kullanarak bir PD tan1 sistemi 6nermistir (Chen ve ark., 2013). Gelismis FKNN tabanli
sistemin sonuclarint SVM tabanli yaklasimlarin sonuglariyla karsilastirmistir. Ayrica PD
teshis dogrulugunu artirmak amaciyla analiz asamasindaki veri setinin boyutlarin
azaltmak icin Temel Bilesen Analizi (PCA) yaklasimini kullanmistir. Deneysel sonuglar,
FKNN tabanli sistemin, siniflandirma dogrulugunu (%96.07) énemli 6l¢iide gelistirdigini
ve literatirde SVM tabanl yaklasimlari ve diger yontemleri geride biraktigin
gostermistir. 2014 yilinda Chandrashekar yaptig1 ¢alismada YSA ve konusma dl¢limleri
kullanarak PD’nin dogru bir sekilde teshis edilmesine yonelik yeni bir yontem
gelistirilmistir (Chandrashekar, 2014). Bu yontem igin hastalarin bir mikrofona
konusmasi gerekmektedir. Konugma isaretleri daha sonra Praat (fonetikte konusmanin

bilimsel analizi i¢in ticretsiz bir bilgisayar yazilimi paketi) kullanarak analiz edilmis ve



teshisi koyabilmek i¢in YSA temelli siniflayict kullanilmistir. MATLAB kullanarak
olusturulan ve gercek hasta verisi ile egitilen ve test edilen YSA % 96.55'ini dogru bir
sekilde smiflandirabilmistir. 2016 yilinda Hlavica ve arkadaglarinin bir ¢alismasinda,
konusma isareti 6l¢iimlerini klinik ¢iktilara esleyen iki hesaplama modeli 6nerilmis ve
smiflayict olarak YSA ve ANFIS modelleri kullanilmistir (Hlavica, 2016). Burada,
Levenberg-Marquardt optimizasyon algoritmast ile egitilen sinir ag modeli
kullanildiginda esnek geri yayilim ve eslenik gradyan yontemleri kullanilarak egitilen
aglara gore daha uygun korelasyon katsayisina ulasilmistir. 2017 yilinda M. Mahsal Khan
ve ark., Kartezyen Genetik Programlama (CGP) kavramini kullanarak hem ayirt edilebilir
hem de ayirt edilemez parametreleri egitmek i¢in evrimsel bir yontem 6nermistir (Khan
ve ark., 2017). Bu yaklagimda, meme kanseri ve Parkinson hastaliginin saptanmasi i¢in
gercek diinyadaki veri setleri iizerinde degerlendirilmistir. Onerilen ydntemin
performansi, ¢esitli standart siniflandirma yontemleriyle karsilastirilabilir olmustur. 2016
yilinda M. Nilashi ve ark., giiriiltii giderme, kiimeleme ve tahmin yontemlerini kullanarak
PD ilerlemesinin tahmin edilmesi i¢in yeni bir hibrit akilli sistem énermistir (Nilashi ve
ark., 2016). Calismalarinda, PCA ve Beklenti Maksimizasyonu (EM), deneysel veri
kiimelerindeki ¢oklu ortak problemleri ele almak ve wverileri kiimelemek igin
kullanilmistir. Ardindan, PD ilerlemesinin tahmini i¢in Adaptif Sinirsel-Bulanik Cikarim
Sistemi (ANFIS) ve Destek Vektor Regresyonunu (SVR) uygulamigtir. Halka agik
Parkinson veri setlerindeki deneysel sonuglar, onerilen yontemin, PD ilerlemesinin
tahmin dogrulugunu 6nemli dl¢iide gelistirdigini gostermistir. Ortaya koyduklari hibrit
akilli sistemin, PD’nin erken tespiti i¢in saglik pratisyenlerine yardimci olabilecegini 6ne
stirmiiglerdir. 2017 yilinda H. Giiriiler tarafindan yapilan bir caligmada k-ortalama
kiimeleme temelli 6zellik agirliklandirma (KMCFW) yonteminin ve karmagsik degerli
yapay sinir ag1 (CVANN) birlesimini kullanilarak yeni bir teshis sistemi amaglanmistir
(Guruler, 2017). Modelin ilk asamasinda PD veri setindeki 6zellikler KMCFW yontemi
kullanilarak agirliklandirilmis ve elde edilen yeni 6zellikler karmagsik bir say1 formatina
dontistiiriilmiistiir. Bu o6zellik degerleri, CVANN'ye bir girdi olarak sunulmustur.
Onerilen sistemin verimliligi ve etkinligi bes farkli degerlendirme ydntemi agisindan PD
veri grubu ile degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, KMCFW-CVANN olarak
adlandirilan hibrit sistemin, gercek degerli YSA’dan belirgin sekilde iistiin oldugunu ve

simdiye kadar bildirilen en yiiksek siniflandirma sonuglarina ulastigini ve %99.52'lik bir



simiflandirma dogrulugu ile gosterildigini ortaya koymustur. 2017 yilinda K.
Yilancioglu’nun c¢alismasinda, YSA modeli ile regresyon analizi yontemi kullanilarak
motor, toplam Birlesik Parkinson Hastalign Degerlendirme Olgegi (BPHDO) klinik
sonuglar1 ve vokal kord isaretleri kullanilarak PD teshisi i¢in lineer regresyon sinir agt
modeli sunulmustur (Yilancioglu, 2017). Buna ek olarak farkli 6zelliklerin Gnemini
gostermek icin regresyon modelinde kullanilan egitim veri setlerinden bazi1 6zellikler
cikarilmis ve sonuglar ile ongdrillen UPDRS skorlar1 arasindaki korelasyon skorlari
incelenmistir. Toplam UPDRS o6zelligi egitim veri setinden c¢ikarilmis ve analiz
tekrarlanmistir. Tahmini motor UPDRS ve klinik motor UPDRS'nin korelasyonu %72'ye
diismiistiir. Motor UPDRS 6zelliklerini egitim setinden ¢ikarildiginda, toplam UPDRS
tahmini etkinligi %76'ya kadar azalmistir. Sonra, tiim Jitter degerleri egitim veri setinden
¢ikarilmis, motor UPDRS skorlar1 tahmin edilmistir. Tahmini motor UPDRS skoru ve
klinik motor UPDRS skoru arasindaki korelasyon %97 olarak bulunmustur. Daha sonra
Jitter degerlerini ve toplam UPDRS skorlar1 kaldirilmis ve motor UPDRS skorlar1 tahmin
edilmistir. Tahmini ve klinik motor UPDRS skoru arasindaki korelasyon %79 olarak

bulunmustur.

Bu tezde, zaman domeninde dogrudan vokal kord isaretleri tizerinde, DFT kullanilarak
elde edilen frekans domeninde ve DWT kullanilarak elde edilen frekans alt-bantlar
tizerinde temel istatistiksel parametreler kullanilarak elde edilen 6zellik vektorleri PD
tespiti i¢in LR, DT, RF, SVM, DT, KNN ve MLPNN temelli siniflayict modellerine giris
olarak uygulanmistir. Gergeklestirilen siniflandirma deneylerinde kullanilan temel
istatistiksel parametrelerin yaninda PD teshisine iligkin ilk kez bu tezde onerilen noktalar-
aras1 egim parametresi kullanilarak elde edilen 6zellik vektorleri siniflayicilara giris
olarak uygulandiginda memnun edici toplam dogru siniflandirma (TCC) oranlarina

ulasilmistir.



3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. PD Veri Seti

Bu c¢alismada 54 saglikli, 54 PD teshisi konulmus kisilerden olusan veri kiimesi
kullanilmistir. PD tamis1 konulmus kisilerin vokal kord ses isaretleri UCI veri
deposundaki 20 kisinin ses Orneklerinin 5’er saniyelik boliinmesi ve 48000 Hz ile

orneklenmesi ile elde edilmistir. (Erdogdu ve ark., 2013).

Saglikli sesler ise yaslar1 16-50 arasinda degisen goniillillerden elde edilmistir.
Goniillillerden ‘a’,’o’,’u’ harflerini 5’er saniye seslendirilerek elde edilen bu sesler
standart olarak kullanilan 48000 Hz’lik bir 6rnekleme hizinda 6rneklendikten sonra m4a

bi¢iminde kaydedilmistir.

3.2. Ozellik Vektorleri ve ML Yontemleri Kullanilarak PD Teshisi

Bu ¢alismada, vokal kord isaretlerinden ML temelli siniflayici modellerle PD’nin yiiksek
basar1 oranlarinda teshis edilebilmesi i¢in siiflayicinin girisine uygulanacak en uygun
ozellik ¢ikartma parametrelerinin saptanmasi igin tasarlanan sistemin blok akis diyagrami

Sekil 3.1 ve 3.2°de gosterilmektedir.



Vokal Kord
Olgiimleri

Normalizeli/ Normalizesiz/
Normalizeli Isaretin Egimi

ictatisti DWT
Istatistiksel DET

parametreler (3. Seviye)

Istatistiksel L Istatistiksel
parametreler parametreler

L Siniflayiciya
Giris

Sekil 3.1 PD teshisinde temel istatiksel parametreleri degerlendirmek i¢in tasarlanan
sistemin akig diyagrami.

“Normalizeli
Isaretin Egimi

Zaman Domeninde / Frekans
Domeninde

Entropi Ki-Kare

Entropi

|_ Smiflayiciya
Giris

Sekil 3.2 PD teshisinde noktalar arasi egimi alinan isaret i¢in tasarlanan sistemin akis
diyagrami.



Akis diyagramlarinda gosterilen parametreler asagidaki alt-basliklarda detaylica

acgiklanmaktadir.

3.2.1. Normalizasyon

Veri kiimelerini olusturan isaretlerin arasindaki uygunlugu saglamak ve siniflandirma
basarisini artirmak i¢in tiim ol¢iilen degerleri [0,1] araligina ¢ekmek icin gergeklestirilen
islemdir. Amacg Olgiilen degerler arasindaki farki en aza indirgeyerek hesaplamay1
kolaylastirmak ve dogrulugu arttirmaktir. Bu tezde Esitlik 3.1 ile gosterilen Min-Max
normalizasyon yontemi kullanilmstir.

Xy = —Xmin_ (3.1)

Xmax—XMIN

Burada, N isaretin uzunlugu, X,y isaretteki en kii¢iik deger, X, 4x ise isaretteki en biiylik

degerdir.

3.2.2. Ayrik Fourier doniisiimii (DFT)

Ayrik Fourier Doniistimii (DFT) uygulanarak bir isaret, farkli genlik, frekans ve fazlarda
kosiniis ve siniis temel bilesenlerinin toplami olarak ifade edilebilmektedir. Elde edilen
temel bilesenler isaretlerin islenmesinde ve analizinde 6nemli kolaylik saglamaktadir.

X (k) isaretinin DFT’si Esitlik 3.2’deki tanimlanmaktadir.

X(k) = SVt x(m)e NP (32)

Bu ¢aligmada hem normalizasyon yapilmis hem de normalizasyon yapilmamis isaretin
DFT’si alinarak elde edilen frekans spektrumu katsayilari PD hastalig1 teshisi igin ML

temelli siniflayict modellere uygulanmastir.



3.2.3. Ayrik dalgacik doniisiimii (DWT)

Ayrik Dalgacik doniisiimii (DWT), DFT den farkli olarak diisiik frekanslar i¢in genis,
yiiksek frekanslar i¢in dar olacak sekilde degisen pencere boyutlarina sahiptir. Boylece,
biitiin frekans araliklarinda en iyi zaman-frekans ¢oziiniirliigli saglanabilmektedir. DWT
farkli frekanslarda duragan olmayan giice sahip zaman serisi isaretlerinin analizinde
kullanilabilir. Bunun yani1 sira, DFT nin aksine sadece frekans bilgisi icerigini degil, ayni

zamanda zaman-frekans bilgisi i¢erigini birlikte kullanir.

Ayrik zamanlh x(n) isareti yliksek geciren (HP) filtreden gegirilir ve D1 katsayisi1 elde
edilir. Daha sonra x(n) isareti al¢ak geciren (LP) filtreden gegirilir ve A1 katsayisi elde
edilir. LP’den gegirilmis x(n) isareti tekrar HP ve LP filtrelerden gegirilir, A2 ve D2

katsayilar1 elde edilir. Bu islem istenen seviyeye kadar devam ettirilebilir. Sekil 3.3’te

$r(x) = th(zfx - k)

P, () = 25g(20x — k)

=

Sekil 3.3 3iincii dereceden DWT akis diyagramu.

=

herhangi bir isarete uygulanabilecek olan 3. seviyeden dalgacik doniistimii
gosterilmektedir.
x(n)
1
| |
HP Filtre LP Filtre
(D1) (A1)
|
L 1 |
D1 HP Filtre LP Filtre
(D2) (A2)
1
| |
D2 HP Filtre LP Filtre
(D3) (A3)

(3.3)

(3.4)



Esitlik 3.3’te ¢, (x) algak geciren filtre ve dalgacik fonksiyonu, Esitlik3. 4’te ise
Yk (x) yiiksek geciren filtre verilmistir. Burada x=0,1,2...,N-1, j=0,1,2,....J-1 ve
k=0,1,2,..., 2/ —1 ’dir. J burada log,(N) ’dir. Isaretin x eksenindeki fonksiyon

konumunu gosteren k 6rnekleme orani, j ise fonksiyonun x eksenindeki genisligini

gOsteren iyilestirmedir.

Esitlik 3.5°te ise A yaklasiklik, Esitlik 3.6°da D detay katsayilar1 verilmistir.
1
A = = X X () i (x) (3.5

D; =~ T X(OP; () (3.6)

Bu ¢alismada hem normalizeli hem de normalizesiz vokal kord isarete uygulanan olan
DWT’nin ayrigtirma seviyesi dogru siniflandirma basar1 oranlarina belirlenmistir.
Deneysel ¢alismalarda en yiiksek TCC oranlarini 3. seviye sagladigi i¢in bu seviyede
doniisiim kullanilmistir. Bu ylizden ¢aligmada 3. seviyeden dalgacik doniistimii yapilarak
elde edilen A3, DI, D2, D3 katsayilardan hesaplanan 6zellik vektorleri PD teshisi igin

ML temelli siniflayici modellere giris olarak uygulanmustir.

3.2.4. Noktalar-arasi egim (s;)

Iki nokta arasindaki yiikselti farkinin yatay uzakliga orami olan egim sayisal ses
isaretlerinde Ornekleme araligi esit oldugu i¢in iki 6rnek arasindaki fark olarak da
tanimlanabilir. Bu fark (egim) isaretin yiikselen 6rnek degerlerinde pozitif, azalan 6rnek
degerlerinde negatif isaretli bir biiyiikliik olacaktir. Komsu 6rnek degerleri arasindaki
korelasyon biiyiik olacagi icin bu fark degerleri ¢ok biiyiik degerli olmasi1 beklenmez.
Dolayisiyla ses isaretlerinden elde edilen egim isaretlerinin maksimum ve minimum
degerleri arasindaki fark kiiciilecektir ve analiz edilen isaretin araligi daha da
kiigiilecektir. Bu da isaretlerin frekans alt-bantlarina ayristirildiklarinda PD hastaliginin
teshisinde kullanilan saglikli ve hasta isaretlerinin farkli bir dagilim gosterecegi izlenimi
vermektedir. Bu yontem verinin boyutunun kiigiilecegini garanti etmez. Ancak minimum

seviyede yani neredeyse kayipsiz bir sikistirma saglar.
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Bu yontem genellikle haberlesmede ses isaretlerinin sayisal iletiminde kullanilmakla
birlikte, hastalik teshisinde isaret doniisiimii olarak ilk kez bu tez calismasinda

kullanilmistir. Noktalar-aras1 egim dontistimii asagidaki Esitlik 3.7 ile tanimlanabilir:
Si=(Xi41 — X;) (3.7)

Burada x; ve x;,, isaretteki i. ve sonraki elemanlardir.

3.2.5. Ki-Kare (Chi-Square)

Ki-Kare dagilimi genel olarak, veri kiimesindeki verilerin birbiri ile uyumlulugunu &lger.

Deneysel ¢alismalarda Ki-Kare olasiliksal dagilim yontemi kullanilmistir ve yontemin

esitligi Esitlik 3.8 ile verilmistir.
x(=2)/2=x/2

y:f(x | 17) = 7
22T

(3.8)

Burada I'(.) gamma fonksiyonudur. v ise serbestlik derecesidir ve en yiiksek basariy1

saglamasi i¢in deneysel olarak v=4 olarak sec¢ilmistir.

3.2.6. Ozellik ¢ikarma

Ozellik ¢ikarma, kullanilacak siniflandiricinin egitimi ve testi i¢in veri setlerini temsil
edecek daha 6z ve daha ayirt edici 6zellikleri olusturma islemidir. Bu tezde, PD teshisi
icin, zaman ve frekans diizlemini olusturan frekans alt-bant katsayilarinin ortalama,
harmonik ortalama, geometrik ortalama, varyans ve ses isaretlerinin egimine de Ki-Kare,
entropi ve degerleri simiflandiricinin girisine uygulanmistir. Vokal kord isaretlerinden

ozellik vektorlerini ¢ikarmak i¢in kullanilan parametreler asagida gosterilmektedir:

Ortalama (xort): Bir serideki elemanlarin toplaminin toplam eleman sayisina oranidir ve

bu oran Esitlik 3.9 ile hesaplanmaktadir.

n
z i=1 xi

n

(3.9)

Xort=

Burada, x; isaretteki i. elemani, n isaretin uzunlugunu goéstermektedir.
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Varyans (o2): Bir serideki elemanlarin dagilimi hakkinda bize bilgi verir. varyans
Esitlik 3.10 ile verildigi gibi bir serideki elemanlarin ortalamaya uzakliklarinin kareleri

toplaminin, toplam eleman sayisina oranidir.

o%= L=y Ki-Xor)* (3.10)

n

Geometrik ortalama (G): Bir serideki elemanlarin ¢arpiminin, o serideki eleman sayist

derecesinde kokiiniin alinmasidir. Geometrik ortalama Esitlik 3.11 ile hesaplanmaktadir.

G = V=~ (3.11)

Harmonik ortalama (H): Bir serideki elemanlarin terslerinin toplaminin yine tersinin

eleman sayistyla ¢arpimina esittir ve Esitlik 3.12 ile tanimlanmaktadir.

(3.12)

Entropi (E,): Bir rastgele 6rnegin dogal belirsizlik veya rastlantisallik miktarini dlgen
onemli bir bilgi teorisidir (Zhang ve ark., 2011). Esitlik 3.13’te Shannon entropi esitligi

verilmistir.

E, = —X!pilog,(p) (3.13)

Burada, n ses isaretinin 6rnek uzunlugudur p; her bir ses isareti drneginin bulunma

olasiligidir.

Geriye dogru eleme (BFS): BFS yaklasimi egitim i¢in en uygun Ozniteligi bulmaya

yarayan yontemdir. Ancak bulunan o6zelliklerin en uygun ozellikler oldugunu garanti
edemez. Bu yontemde H1 ve HO hipotezi belirlenir. HO hedef, H1 ise buna karsit
hipotezdir. HO dogrulugu, hassasiyeti arttirmak gibi herhangi bir performans unsuru
olabilir. Burada kullanilan performans olgiiti ise P degeridir. Geriye dogru o6zellik
seciminde Ozellik setinden bir 6zellik ¢ikarilarak HO ya da H1 hipotezinden birini
saglayip saglamadigina bakilir. Eger HO saglaniyorsa (hedeflenen performans unsuru) o
ozellik egitim setinden cikarilarak, H1 saglaniyorsa o 6zellik ¢ikarilmadan digerleri i¢in

de ayn1 adim uygulanarak tekrar edilir ve model sonlandirilir.
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3.2.7. Parkinson hastaliginin teshisinde kullamlan simiflayict modeller

Lojistik Regresyon (LR):

Lojistik regresyonda bagimli degiskenin tahmini degerleri olasiliksal olarak hesaplanir ve
buna gore siniflama yapar (Ayhan 2006). Deneysel ¢alismalarda ikili lojistik regresyon
yontemi kullanilmistir. Ikili lojistik regresyon modeli Esitlik 3.14 ile ifade edilir
(Ozdamar, 2009).

Bo+B1x
o(V)=—— (3.14)

1+ePo+eBix

k-en yakin komsu (KNN):

Bu algoritma ML algoritmalari igerisinde en ¢ok bilinen ve kullanilan algoritmalardan
biridir. Secilen bir 6zelligin kendine en yakin olan o6zellikle arasindaki yakinligi
kullanarak siiflandirma yapilir (Kiling ve ark., 2016). Burada bulunan k degeri en yakin
ka¢ komsuya bakilacagim ifade eder. Ornegin k=3 ise en yakin 3 komsuya bakar.
Nesneler arasindaki mesafelerin belirlenmesinde genel olarak Esitlik 3.15’teki formiil

kullanilmaktadir.

adi,j) = \/Z _1(xik — Xji)? (3.15)

Burada, k=1,2,3,...,N'dir. d(i,j) uzakligi i ve j noktalar1 arasindaki uzakligi, x; i.
gozlem igin k degiskeninin almis oldugu degeri, xj; ise j. gézlem igin k degiskeninin

almis oldugu degeri gostermektedir (Soner, 211).

Destek vektor makinasi (SVM):

Bu yaklagim siiflandirma ve regresyon problemleri icin kullanilabilir. Veri kiimesini
destek vektorleri ile boler ve buna gore smiflandirma yapar. Veri kiimesini destek
vektorleri ile bdler ve buna gore siniflandirma yapar. i, 1 ile isaretin uzunlugu arasinda
bir deger alabilen tam say1 olmak {izere her i igin x;’ye Karsilik gelen ikili etiketlerle y; =
€{—1,1} giris alanindaki giris vektorleri olsun. Bu durumda x;’nin sinifi 1 ise 1, degilse

ise -1 alir.

yilw,x;) +b) —1=0 (3.16)
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Burada, w diizlemin normali ayni zamanda agirlik vektorii ve b de sabit olarak
tamimlanmistir (Ayhan ve Erdogmus, 2014). Esitlik 3.17 ile ise bu veri kiimesini en iyi

sekilde ayiran hiper diizlem verilmistir.

pw) =2l (3.17)

Burada, ¢(w) veri kiimesini en iyi sekilde ayiran diizlemi, w diizlemin normalini

gostermektedir.

Naive Bayes (NB):

Bu yaklasim oOnceden belirli bir oranda smifi belli olan veri sunulur ve ogretilir.
Ogretilmis verilerle yeni veriler karsilastirilarak yeni verinin hangi kategoriye ait oldugu
tahmin edilir. Onceden sinifi belli olan veri ne kadar coksa tahmin o kadar gercege yakin

olur. NB’de 6nemli olan bir olayin olma olasiligidir.

P (1) - g0 (3.18)

X P(X)

Burada, Y; 6nceden etiket olarak 1 ya da -1 olarak siniflandirilmis siniflardan biridir. NB
istekli 6grenmedir, yani tahmin edilecek veri gelmeden 6nce 6grenir, tiim olasiliklart
hesaplar. Ogrendikten sonra egitim icin kullandig1 veriyi silip sadece olasiliklarini

sakladig1 i¢in, bellek acisindan kullaniglidir.

Karar agaci (DT):

Bu yaklagima dayali siniflandirma veri kiimesinin belli gruplara béliinerek 6grenilmesine
dayanir. Karar agaci bir diigiim ile baslar ki bu diigiim veri kiimesindeki en ayirt edici
kategoridir. En ayirt edici kategori ise kazanci en yiiksek olandir. Esitlik 3.19 ile tahmin

edilecek smifin entropisi hesaplanir.

E(D) =~ 3 ,_, Pilog,(P) (3.19)

Burada, P; tahmin edilecek smiftir. Esitlik 3.20 ile A niteliginin D veri kiimesindeki bilgi
kazanc1 hesaplandiktan sonra, Esitlik 3.21 ile kazan¢ hesaplanir ve kazanci en yliksek

olan diiglim segilir.
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imfor0) =Y (2 E@D)) (320)

j=1° 1Dl
Gain(A)=E(D)- info,(D) (3.21)

Burada, Gain(A) A niteliginin kazancini, D; veri kiimesindeki j. eleman1 gostermektedir.

N veri kiimesinin uzunlugudur.

Rassal agaclar (RF):

Bu yaklagim birlikte 6grenme yontemidir. Yani, RF yaklasiminda birden fazla karar agaci
ayni anda kullanilarak daha yiiksek basar1 hedeflenmektedir. Sekil 4 RF modelin akis

semasini gostermektedir.

Veri Kiimesi 1 Karar Agaci 1

Veri Kimesi

Veri Kiimesi 2 Karar Agaci 2

Sekil 3.4 RF akis semasi.

Bu semanin sonucunda c¢ogunlugun oyu karar olarak alinabilir (tahmin yapilacaksa
ortalamalar1 alinabilir). RF’te NB’nin aksine veri arttik¢a sonuclar yanlis olabilir. Bunun
sebebi ise asir1 0grenmedir. Ayrica dallar attik¢a hesaplama siiresi de uzar. Bu ytlizden

kiiciik ve orta biiyiikliikteki veri setleri i¢in kullanighdir.
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Cok katmanl algilayici sinir agi (MLPNN):

MLPNN girdileri uygun ¢iktilarla eslestiren ileri beslemeli yapay sinir agr modelidir. 3
kisimdan olusur: Giris katmani, gizli katman, ¢ikis katmani. Giris katmani girdilerden
olusur ve bu girislerin her biri girdi diigiimleri olarak adlandirilir. Bu kisimda veriler
herhangi bir 6n isleme tabii tutulmaz. Gizli katmanda giris katmanindan alinan bilgiler
agirliklandirilip toplama fonksiyonuna daha sonra aktivasyon fonksiyonuna verilerek
elde edilen ¢iktilar bir sonraki katman olan ¢ikis katmanina iletilir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid, hiperbolik tanjant, dogrusal adim fonksiyonu kullanilabilir.

Bir MLPNN’de birden fazla gizli katman bulunabilir.

Cikis katmaninda gizli katmandan gelen bilgiler islenerek girdilere karsilik gelen ¢ikislar
belirlenir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ¢ikis katmaninda sigmoid fonksiyonu kullanilir.
Bir yapay sinir aginda geri yayilim algoritmasi, esnek yayilim algoritmasi, delta bar
algoritmasi, gelistirilmis delta bar algoritmasi, hizli yayilim algoritmasi, Levenberg-
Marquard yontemi, eslestirmeli egim algoritmasi, genetik algoritma gibi pek ¢ok
algoritma kullanilabilir. Bu ¢alismada literatiirde yaygin olarak kullanilan ileri ve geri
yayilim algoritmalart kullanilmistir. Sekil 3.5’te bir MLPNN modelinin yapisi

gosterilmistir.

Gardil

- Toplama Aktivasyon
Girdis Fonksiyenu Fonksiyonu

w

Gkt

Sekil 3.5 Bir MLPNN modelinin yapisi.

Bir sinir ag1 olustururken her bir girdi agirliklandirilarak (w) ve bir bias katsayisi ile (b)

toplama fonksiyonuyla toplanir.

y = (Girdi)w, + b (3.22)
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Bu toplam bir aktivasyon fonksiyonunun girisine verilir. Aktivasyon fonksiyonun amaci
belirli bir esik degerine gore siiflandirmaktir. Aktivasyon fonksiyonu olarak relu,
sigmoid, adum ve lineer kullanilabilir. Aktivasyon fonksiyonunun tiirevi alinabilir olmasi
gerekmektedir. Burada eger ¥ esik degerini asarsa sinir ag1 hasta, asmazsa saglikli olarak
smiflandirmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak 1. Katmanda relu, ¢ikis katmaninda
ise sigmoid kullanilmistir. Cikis katmaninda genel olarak sigmoid kullanilir. Daha sonra
hata ve toplam hata hesab1 yapilir. Hata tahmin edilen (9) ve gercekteki y degerlerinden
ne kadar farkli 6l¢tildiigiidiir. Toplam hata ise bu hatalarin toplamidir. Esitlik 3.23 ile bir
MLPNN i¢in hata fonksiyonu ve Esitlik 3.24 ile toplam hata fonksiyonu verilmistir.

Hata = (1 - y)log(1 - ¥) + (ylog(¥)) (3.23)
Burada, y gercekteki ¢ikt1 degerini, y ise tahmin edilen ¢ikt1 degeridir.
Toplam Hata = Y,(Hata) (3.24)

Eger toplam hata gok biiyiikse model kotii demektir ve parametreler yeniden giincellenir.
Bu adimlara “ileri yayilim” adi verilir. Daha sonraki adimda elde edilen ¢ikislar hata
fonksiyonuna verilerek ne kadar hata oldugu hesaplanir. Hatay1 en aza indirgemek i¢in
gradyan inis metodu kullanilmistir. Gradyan inis metodunda ¢ikisin fonksiyon tizerindeki
noktasina tegeti egimi verir. Bu egim fonksiyon artis hizin1 ve yoniinii verir. Eger egim
pozitifse minimum noktanin negatif yonde, e§im negatifse minimum noktanin pozitif
yonde olur. Artis hiz1 ve yonii kullanilarak hatanin en az oldugu nokta bulunur. Gradyan
inis metodunda bir diger 6nemli degisken ise adim katsayisidir (:eta). Egim azaldikg¢a
adim katsayis1 da kiigiiliir. Ancak adim katsayisi baslangicta cok kiiciik secildiginde
minimum noktaya ulasilamayabilir. Yani adim katsayisinin kiiciik olarak segilebilmesi
igin egimin de az oldugundan emin olunmalidir. Bu adimlar “geri yayi/im” olarak

adlandirilir.

3.2.8. Degerlendirme kriterleri

Kanisiklik matrisi (CM): Dogru negatif (TN), yanlis negatif (FN), dogru pozitif (TP),

yanlis pozitif (FP) simiflandirilan veri sayis1 veren matristir. Cizelge 3’te bir karisiklik

matrisi (CM) verilmistir.
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Cizelge 3.1 Karigiklik Matrisi

TP FP
FN TN

Toplam dogru siniflandirma (TCC) orani: Bir modelde verilerin yiizde kagimin dogru

siiflandirildigidir. Esitlik 3.25 ile TCC orani verilmistir.

TCC = —T0 (3.25)

TP+TN+FP+FN

TP oran1 (TPR, Hassasiyet): Pozitif etiketli verileri dogru tespit etme oranidir. Esitlik 3.26

ile TPR verilmistir.

TP
TP+FN

TPR =

(3.26)

FPR orani (FPR): Negatif etiketli verilere hangi olasilikla yanlis pozitif olarak

siralandiginin oranidir. Esitlik 3.27 ile FPR verilmistir.

FP
FP+TN

FPR =

(3.27)
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Veri Onisleme ve MLPNN modeli MATLAB 16a ara yiiziinde gerceklestirilmistirVeri
kiimesi MATLAB da normalize edildikten sonra tekrar ML yontemleri i¢in Anaconda
Spyder’da test edilmistir. Vokal kord isaretlerinden olusturulan veri setleri normalize
edildikten sonra veri kiimesinde ortalamalar, reel katsayilarin ve 1., 2. ve 3. dalgaciklarin
hem A hem de D katsayilarinin standart sapmalarinin korelasyonlart %95’ten biiyiiktiir.
Bunlar 6grenimi kotii etkiledigi icin veri kiimesinden ¢ikarilarak, normalizeli isaretlere

temel istatistiksel parametreler uygulanip ML modellerinin girisine verilmistir.

Vokal kord isaretlerinden olusturulan veri setleri normalize edilmeden 6grenime katkilari
arastirildiginda korelasyon katsayilart %95°ten biiyiik olanlar ezberden kaginmak i¢in
veri kiimesinden ¢ikarilmislardir. Isaretlerin frekans diizlemine tasindiktan sonra elde
edilen sanal katsayilarin geometrik ortalamalari (GMI) ve harmonik ortalamalari (HMI),
reel D2 katsayilarinin ve A3 katsayilarinin ortalamalarinin (D2M ve A3M) istikrarlar
%100’e yakin olduklar1 i¢in veri kiimesinden ¢ikarilmiglardir. D1 katsayilarinin standart
sapmalar1 (D1S) korelasyonlari %0’a yakin oldugu hesaplanmistir. Sonuca etkisi
olmadigi i¢in D1S veri kiimesinden ¢ikarilabilir. Buna gore elde edilen sonuglar Cizelge

4.1 ve 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.1 Normalizeli isaretlerde istatistiksel parametrelere dayali ML siniflayicilarin
basar1 Olgtitleri.

LR KNN SVM SVM NB DT RF MLPNN
(Minkowski)| (RBF) |[(Sigmoid)
TCC 0.972 0.944 0.889 0.889 1.0 1.0 0.916 1.0
TPR 1.0 0.9375 0.8 0.875 1.0 1.0 0.8421 1.0
0.047 0.05 0 0.1 1.0 1.0 0 1.0
(CM) [15 1 15 1] [160 14 2] [160 [160 16 0] 10 O]
020 119 416 218 020 020 317 06
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Sekil 4.1 Normalizeli isaretlerde istatistiksel parametrelere dayali ML siniflayicilarin
ROC egrileri

Normalizeli isaretler ile olusturulan veri kiimesi ile yapilan deneysel ¢alismada en yiiksek

basart TCC=1.0 ile NB, DT ve MLPNN, TCC=0.972 ile LR’dir. Ayrica diger ML

siiflayicilar da yiiksek dogruluk oranlarina sahiptir. Sekil 4.1°de ROC egrilerinin altina

bakilarak da bu goriilmektedir.

Cizelge 4.2 Normalizesiz isaretlerde istatistiksel parametrelere dayali ML siiflayicilarin
basari ol¢iitleri.

LR KNN SVM SVM NB DT RF MLPNN
(Minkowski)| (RBF) | (Sigmoid)
TCC | 0.916 0.805 0.834 0.806 0.611 0.944 0.972 0.875
TPR 0.933 0.8461 0.727 0.8 0.5625 1.0 0.94 0.788
FPR 0.095 0.217 0.0 0.19 0.35 0.09 0.0 0.0
CM [14 2 11 5] [16 0 12 4] [ 97 [14 2 16 O] [7 2
119 218 614 317 713 020 119 07
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Sekil 4.2 Normalizesiz isaretlerde istatistiksel parametrelere dayali ML siniflayicilarin
ROC egrileri

Normalizesiz isaretlerden olusan veri kiimesiyle yapilan deneysel ¢aligmalarda en yiiksek
basar1 TCC=0.972 ile RF’dir. Cizelge 4.2’deki TCC oranlarina ve Sekil 4.2’deki ROC
egrilerinin altindaki alanlara bakilarak, normalizeli isaretlerden olusan veri kiimesiyle
yapilan deneylere gore basarinin genel olarak diistiigi gézlemlenmektedir. Basarisi
yiiksek oldugundan, bundan sonraki denemeler normalize edilmis ses isaretleri tizerinde

yapilmistir.

Normalizeli ses isaretlerinin egimi alinarak elde edilen yeni isarete Fourier ve 3 seviyeli
dalgacik doniisimii uygulanmistir. Elde edilen yeni isaretlere temel istatistiksel
parametreler uygulanip yeni veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesinde 3. seviye
dalgacik doniistimiiniin D katsayisinin harmonik ortalamasinin (D3h), sanal ve reel
kisimlarin varyanslarinin (Ivar, Rvar) korelasyon katsayilari %0’a yakin oldugundan veri
kiimesinden c¢ikarilabilir. Olusturulan yeni veri kiimesi ML smiflayicilarin girisine

verilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.3 ile verilmistir.
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Cizelge 4.3 Normalizeli egimli isaretlerde istatistiksel parametrelere dayali ML
siniflayicilarin basar dlgiitleri

LR KNN SVM SVM NB DT RF MLPNN
(Minkowski)| (RBF) |(Sigmoid)
TCC | 0.833 0.778 0.833 0.806 0.44 1.0 1.0 0.75
TPR 0.727 0.833 0.727 0.786 0.389 1.0 1.0 0.8
FPR 0.0 0.25 0.0 0.09 0.5 0.0 0.0 0.4
CM [16 0] [10 6] [16 0 11 5] [ 79 [16 0 16 0] 92
614 218 614 317 119 020 020 32

104 p—m—m™m———— o —— ._._

081 | go==F

0.6 A !
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Sekil 4.3 Normalizeli Egimli isaretlerde istatistiksel parametrelere dayali ML
smiflayicilarin ROC egrileri

Normalizeli isaretlerin egimi alinarak olusturulan yeni veri kiimesiyle yapilan deneysel
calismalarda TCC=1.0 ile DT ve RF, TCC=0.833 ile LR ve SVM (RBF)’dir. Cizelge
4.3’teki dogruluk oranlarina ve Sekil 4.3’teki ROC egrileri altinda kalan alanlara
bakilarak MLPNN, SVM kernel Sigmoid seg¢ildiginde ve KNN de genel olarak yiiksek

dogruluk oranlarina sahiptir.

Normalizeli isaretlerin zaman domeninde noktalar arasindaki egimi alinarak elde edilen
isarete temel istatistiksel parametrelerin yani sira, entropi ve Ki-Karesi’nin entropisi
alinarak basarinin arttirilmasi i¢in yeni veri kiimesi olusturulmustur. Yeni veri kiimesi PD
teshisi i¢cin ML simiflayicinin girisine verilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.4°te

verilmistir.
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Cizelge 4.4 ZD’de egimi alinan isaretin Ki-Kare ve entropiye dayali ML siniflayicilarin
basari dl¢iitleri

LR KNN SVM SVM NB DT RF | MLPNN
(Minkowski)| (RBF) |(Sigmoid)
TCC |0.972 0.861 0.944 0.472 0.694 0.778 0.888 0.93

TPR 1.0 0.867 0.937 0.457 0.647 0.684 0.833 1.0

FPR ]0.048 0.143 0.05 0.0 0.263 0.167 0.056 0.142
CM [15 1 [13 3 [15 1 16 0] [11 5 [13 3 15 1] 91
020 218 119 191 614 515 317 06

10 A

0.8 4

0.6
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Sekil 4.4 ZD’de egimi alian isaretin Ki-Kare ve entropiye dayali ML siniflayicilarin
ROC egrileri

ZD’de egimi alman normalizeli isaretin Ki-Kare ve entropiye dayali veri kiimesi ML
simiflayicilarin girisine verildiginde en yliksek basart TCC=0.972 ile LR’dir. Cizelge
4.4’teki dogruluk oranlarina ve Sekil 4.4’teki ROC egrilerin altina bakilarak SVM (RBF)
ve MLPNN’nin de yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu gézlenmistir. Yine KNN, SVM
kernel sigmoid, DT ve RF de yiiksek basariya sahiptir.

ZD’de egimi alinan normalizeli isaretin Ki-Kare ve entropiye dayali veri kiimesi genel
olarak bakildiginda normalizeli isaretlerin egimine istatistiksel parametreler uygulanip
olusturulan veri kiimesine goére basaris1 oldukga yiiksektir. Egimi alinan normalizeli

isarete entropi ve Ki-Kare uygulamak basariy: arttirmistir.

ZD’de egimi alinan normalizeli isaretin Ki-Kare ve entropiye dayali veri kiimesi

normalizeli isaretlerin noktalar arasi egiminin frekans domeninde basarisinin 6lgiilmesi
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icin Fourier doniisiimiinde sonra bu igarete temel istatistiksel parametreler, entropi ve Ki-
Karesi’nin entropisi uygulanarak yeni veri kiimesi olusturulmustur. Yeni veri kiimesi ML

smiflayicinin girisine verilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.5 ile verilmistir.

Cizelge 4.5 FD’de egimi alinan isaretin Ki-Kare ve entropiye dayalt ML siniflayicilarin
basari dlgiitleri

LR KNN SVM SVM NB DT RF MLPNN
(Minkowski) | (RBF) | (Sigmoid)
TCC 1.0 1.0 1.0 0.472 1.0 1.0 0.9722 1.0
TPR 1.0 1.0 1.0 0.457 1.0 1.0 0.952 1.0
FPR 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
CM 200 [20 0] [200 16 0] [200 [200 20 0] 10 O]
016 016 016 191 016 016 115 06
10] p————————— S —t
08 /,x""/
08 «"'H’Kfr - (R
B ,rf"x —— KNN
D4 SVM REF
&- SVM Sigmoid
—— NB
0.2 — DT
—- BF
0ol & ——- MLPNN
0o 02 04 06 08 10

fpt

Sekil 4.5 FD’de egimi alinan isaretin Ki-Kare ve entropiye dayali ML simiflayicilarin
ROC egrileri

FD’de egimi alinan normalizeli isarete Ki-Kare ve entropi uygulanarak yapilan deneysel
caligmalarda SVM kernel sigmoid hari¢ tim yontemler yiiksek dogruluk oranlarina
sahiptir. Cizelge 4.5 ve Sekil 4.5’e bakilarak LR, KNN, SVM kernel RBF, NB, DT ve
MLPNN siniflayicilarin TCC’si 1.0°dir. FD’de egimi alinan normalizeli isarete Ki-Kare
ve entropi uygulanarak olusturulan veri kiimesiyle yapilan deneyler tiim veri kiimeleriyle

yapilan deneylere kiyasla en yliksek basariya sahiptir.
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BFS Kullanilarak Gerceklestirilen Deneyler

BFS kullanilarak 6zellik vektorlerinin segimi Anaconda-Spyder programinda yapilmaistir.
BFS veri kiimesindeki en uygun 6zelligin bulunmasi ve bellek agisindan tasarruf edilmesi
icin uygulanmistir. Tiim veri kiimesindeki 6zellikler basglangigta veri kiimesine dahil
edilerek P degeri (olasilik degeri) hesaplanmistir. Daha sonra adim adim en biiyiikk P
degerine sahip 6zellikler ¢ikarilmis ve en sonunda veri kiimesinde sadece P degerleri 0

ve 0’a yakin olan 6zellikler kalmistir. Cizelge 4.6’da ¢ikarilan 6znitelikler verilmistir.

Cizelge 4.6 BFS'den sonra veri kiimesinden ¢ikarilan 6znitelikler

Temel istatistiksel parametrelerden olusan | 1. dalgacik doniisiimii sonrasinda elde
veri kiimesindeki P-value degeri 0 ve 0’a | edilen D  katsayilarinin  harmonik

yakin olan veriler ortalamasi

FFT sonrasinda elde edilen imajiner

katsayilarin varyanslari

FFT sonrasinda elde edilen imajiner
kisimlarin, 3. Dalgacik  doniisiimii
sonrasinda elde edilen D katsayilarinin

ortalamasi

Normalizeli isaretlere temel istatistiksel parametreler uygulandiginda en yiiksek sonucu
0.889 ile DT, normalizesiz isaretlerde temel istatistiksel parametreler uygulandiginda

0.95 ile MLPNN elde etmistir.
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5. SONUC

Bu calismada, hastalardan ve saglikli goniilliilerden kaydedilen vokal kord isaretlerinin
zaman, frekans ve zaman-frekans domenlerinde istatistiksel parametreler yardimiyla
ozellik vektorleri ¢ikarilmis ve bu vektorler PD tanisi i¢in makine 6grenmesi (ML) temelli
siiflayict modellere girdi olarak uygulanmistir. Bu amag i¢in, vokal kord isaretlerine
DFT kullanilarak elde edilen frekans spektrumu iizerinde ve DWT uygulanarak
ayristirilan frekans alt-bantlar1 tizerinde istatistiksel parametreler ve bu calismada PD
teshisinde ilk defa noktalar-arasi egim kullanilarak elde edilen 6zellik vektorleri ve ML

smiflayict modellerin siniflandirma bagarilarina 6nemli katkilar saglamigtir.

Tim veri kiimeleri i¢inde, genel olarak uygulanan tim ML siniflayict modellerinde
FD’de isaretin egimi alinip elde edilen isarete ve isaretin kendisine Ki-Karesi ve entropisi
alinan veri kiimesiyle yapilan deneyler en basarili olandir. LR, KNN, SVM kernel RBF,
NB, DT ve MLPNN siniflayicilarin TCC’si 1.0’dir.ZD’de LR TCC=0.972 ve MLPNN
TCC=0.93"tiir. Isareti frekans diizlemine tasimak basarryr arttirmistir. Ancak veri
kiimesinde verilerin dagilimindan dolayr hem ZD’de hem de FD’de SVM siniflayici
kullanilirken kernel olarak sigmoid segmek basariy1 azaltmistir. Bu veri kiimesinde SVM
simiflayicida kernel olarak RBF se¢cmek uygundur. Normalizeli igarete istatistiksel
parametrelerin uygulandigr veri kiimesiyle yapilan deneylerde ise MLPNN, NB
TCC=1.0, LR TCC ise 0.972°dir. Normalizesiz isarete temel istatistiksel parametreler
uygulanarak olusturulan veri kiimesiyle yapilan deneylerde RF TCC=0.972 ve LR
TCC=0.916’dir. Normalizasyon bagar1y1 arttirmistir.

BFS uygulandiktan sonra tiim veri kiimeleri ve tiim yontemler kiyaslandiginda ise egim
uygulanarak elde edilen 6zellik vektorlerinin kullanimi MLPNN modeli ile en yiiksek
basar1 saglamistir. Ayrica, diisiik bellege ihtiya¢ duymasi ve hizli olmasindan dolay1 da
tercih edilebilir. Normalizeli isaretlerde istatistiksel parametrelerin olusturdugu veri

kiimesinin MLPNN ye uygulanmasi yiiksek basar1 vermistir.

Sonug olarak, vokal kord isaretlerinden makine 6grenmesi kullanilarak PD teshisinin
yiiksek basari oranlarinda gerceklestirilmesi saglanmustir. Ozellikle bu ¢alismada ilk defa
Onerilen noktalar-arasi egimin PD teshisinde siniflayicilarin dogru siniflandirma basari

oranlarina katki yaptig1 gosterilmistir.
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