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Oz

Parkinson rahatsizlig1 ¢ok yavas ilerleyen sinsi bir beyin hastaligidir. Bu hastaligin teshis yontemleri arasinda, kisilere ait seslerin
analizi de bulunmaktadir. Ses analizi ile Parkinson’un erken teshisi, kullanilan ¢esitli yontemler sayesinde miimkiin olmaktadir. Bu
calisma kapsaminda 188 Parkinson hastas1 ve 64 saglikli kisiye ait kaydedilmis ses sinyallerine Ayarlanabilir Q-faktér Dalgacik
Doniisiimii (AQDD) metodu uygulanmasi sonucunda elde edilen 6zellikler kullanilmistir. AQDD &zelliklerine, boyut indirgeme
yontemlerinden temel bilesen analizi (TBA) ve bunun gesitlerinden olan kernel TBA (KTBA) ile olasiliksal TBA (OTBA)
uygulanmistir. Daha sonra boyutlari indirgenen yeni veri gruplarina ayr1 ayr1 k-kat ¢apraz dogrulama yontemi uygulanarak egitim-test
verileri elde edilmistir. Sonraki asamada ise, boyut indirgeme yontemlerinin etkinliginin arastirilmasi igin veriler Rastgele Orman
(RO) algoritmasi ile ayr1 ayri siniflandirilmis ve elde edilen sonuglar ayrica istatistiksel dlgiitlerle yorumlanmistir. Siniflandirma
sonuglar1 agisindan boyut azaltma ydntemleri igerisinde en basarilist %87.56 dogruluk orani ile OTBA olmustur. Ayrica bu yontem
sonucunda ROC ve PRC alan degerleri yaklasik 0.95 bandina ulasarak hasta ve saglikli sinif ayrisiminin milkemmele yaklastigini
kanitlamistir. Gergek yasam uygulamalarina uygun olan bu ¢alismanin performans sonuglari, ayni verinin kullanildigi literatiirdeki tek
¢alisma ile kiyaslanmig ve bu ¢alismada diger ¢aligmaya nazaran daha yiiksek istatistiksel oranlarin elde edildigi goriilmiistiir. Ayrica
verilerin kaydedildigi kisi sayisinin literatiirdeki diger calismalara gore yiiksek olusu, ¢alismanin bu alandaki 6nemini arttirmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Parkinson hastaligi, boyut indirgeme yontemleri, AQDD, TBA.

Automatic Diagnosis of Parkinson's Disease Using Principal
Component Analysis Methods

Abstract

Parkinson's disease is a sneaky brain disorder that progresses very slowly. The diagnostic methods of this disease include the analysis
of individual voices. The earliest detection of Parkinson's with voice analysis is made possible by various methods. In this study, the
results obtained from the application of Tunable Q-factor Wavelet Transformation (TQWT) method to the recorded audio signals of
188 Parkinson's patients and 64 healthy individuals were used. The principal component analysis (PCA) and its types (kernel PCA
(KPCA) and Probabilistic PCA (PPCA)) which are dimension reduction methods have been applied to the TQWT features.
Afterwards, k-fold cross validation method was applied to the new data groups and the training-test data were obtained. In the next
step, the data were separately classified by random forest (RF) algorithm to investigate the effectiveness of the dimension reduction
methods and the results were also interpreted by statistical criteria. In terms of classification results, OTBA was the most successful in
size reduction methods with 87.56% accuracy rate. In addition, as a result of this method, ROC and PRC area values reached a band
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of about 0.95, proving that patient and healthy class decomposition approached perfection. The performance results of this study,
which is suitable for real-life applications, were compared with the single study in the literature in which the same data was used, and
this study showed that higher statistical ratios were obtained in comparison to the other study. Moreover, the high number of people in
whom the data was recorded compared to other studies in the literature increases the importance of the study in this field.
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1. Giris

Parkinson hastaligi (PH), beyinde dopamin iiretmekle gorevli hiicrelerin eksikliginde ortaya ¢ikan bir rahatsizliktir [1, 2]. Beynin
ilgili bolgesinde bulunan hiicrelerin zarar gérmesi sonucunda dopamin yeteri kadar iiretilemez. Bundan dolay: kisinin hareketleri
yavagslar, dinlenme aninda titremeler goriiliir ve kaslarda sertlik meydana gelir [1, 2]. Bu hastalik, 40 yasim1 ge¢mis erkeklerde daha
stk goriiliir. Bayanlarda goriilme orani erkeklere gore daha azdir. PH kronik bir hareket bozuklugu olup belirtiler zamanla kendini
gosterir. Beyinde tiretilen dopamin miktari azaldik¢a bu rahatsizlik da ilerleme kat eder ve hastalik belirtileri daha yogun olarak
goriiliir. Ancak ortaya ¢ikan belirtiler kisiye gore degisiklik gosterebilir [1, 2]. PH’nin birincil motor belirtileri viicutta titremeler,
hareket duraganligi, viicudun gesitli organlarinda sertlik ve dengesizliktir. Baz1 hastalarda ise belirti olarak sadece tek bir elin titremesi
goriiliir. Hastaligin baslangic asamasinda ¢ogunlukla viicudun tek tarafinda belirtiler baslar ve zamanla diger semptomlar da kendini
gostermeye baslar [1-5]. Ayrica kisinin yiiz mimiklerinde azalma, suratta donuk bir ifade ve uyku bozukluklar1 da goriilebilmektedir.
Bu durum kisilerde ses ve telaffuz bozukluklara da yol agmaktadir. Bu hastaligin kimlerde yavas veya hizli ilerleyecegini énceden
tespit edebilmek su an igin imkéan déhilinde degildir [1-5].

PH’ nin teshisinde belirli bir test yoktur. Alaninda uzman bir nérolog hastanin tibbi geg¢misini, klinik bulgularmi ve fiziki
muayenesini analiz ederek PH’ yi teshis edebilmektedir [5, 6]. Bu hastaligin tedavisinde asil amag kisinin aktif, bagimsiz ve kendi
ihtiyaglarimi kendisinin yapabilir duruma gelmesini saglamaktir. Giiniimiizde kesin bir tedavisi olmamasina ragmen, kisilere verilen
simirlt medikal destek ile belirtilerin kontrol altina alinmasi hedeflenmektedir [5, 6]. Bu kisilere ayrica akilli egzersiz uygulamalari,
denge hareketleri ve yasam tarzi degisiklikleri faydali olabilmektedir. Konugmasinda bozukluklar meydana gelmis hastalarin konusma
ve dil uzmanlar esliginde konusma egzersizleri yapmalar1 faydali olabilmektedir. Bunun yaninda cerrahi tedavi de uygulanabilmekte,
fakat genellikle ilk tercih edilen yol olmamaktadir [5-7]. Ancak hastaligin diizeltilemedigi ve medikal destek ile yapilan rehabilitasyon
islemlerine ragmen bir sonug elde edilemedigi durumlarda bu yonteme bagvurulabilmektedir [7].

T1bbi literatiirde PH’ nin teshis ve tedavisi i¢in bir¢ok yayin mevcuttur. Mithendislik alaninda ise bu hastaligin uzman sistemler
tarafindan otomatik teshisine odaklanilmistir. Bu amagcla, ¢ogunlukla kisilerden alinan ses veya yiirlime kayitlar1 kullanilmistir. Daha
onceden de belirtildigi gibi Parkinson hastalarinin biyiik ¢cogunlugunda (yaklasik %90) hastaligin erken evrelerinde gériilen ve en
O6nemli belirtilerden biri olan telaffuz bozukluklar1 ortaya ¢ikmaktadir [8, 9]. Bu nedenle, PH’ nin otomatik olarak teshisinde ses ile
ilgili 6zellikler uzman sistemlerde yaygin olarak kullanilmistir. Ses sinyallerini kullanarak gerceklestirilen yayinlardaki asil amag,
ilgili ses 6zelliklerini kullanarak hastalarin saglikli kisilerden otomatik olarak ayirt edilmesidir [9-13].

Miihendislik alaninda yapilan otomatik Parkinson hastaliginin tespiti icin tasarlanan sistemler arastirmacilar tarafindan
telediagnosis olarak tanimlanmigtir. Telediagnosis sisteminin tasarlandigi caligmalardan biri Sakar ve Kursun (2010) tarafindan
sunulmus ve sistem dahilinde siniflandirici olarak DVM kullanilarak sonuglar degerlendirilmistir [10]. Bu alanda ayni amag
dogrultusunda yapilan bir diger ¢alismada ise, 4 farkli siniflandiricinin (Sinir aglari, DM sinir aglari, regresyon ve karar agaglarn)
sistem iizerindeki etkisi incelenmistir [14]. Benzer bir ¢aligmada da paralel ileri beslemeli sinir aglart mimarisi iizerinde odaklanilarak
cesitli ag yapilarinin otomatik PH tespiti tizerindeki etkisi arastirilmigtir [15]. Sakar ve arkadaglari, hasta ve saglikli deneklerin ses
kayitlarindan bazi 6zellikleri ¢ikardiktan sonra siniflandiricilar araciligr ile elde ettikleri sonuglari analiz etmislerdir [16]. Ayn1 amag
dogrultusunda sunulan benzer bir ¢aligmada da sadece siniflandirici olarak bulanik k-en yakin komsu algoritmasindan yararlanilmistir
[17]. Bu galismaya ¢ok benzer baska bir ¢aligmada ise farkli olarak sadece parcacik siirii optimizasyon temelli bulanik k-en yakin
komsu sistemi kullanilarak ortalama %97.47 dogruluk orani elde edilmistir [18]. Son yillarda yapilan galismalara bakildiginda; PH
teshisinde cikarilan vokal 6zelliklerin sistem iizerindeki etkinligi makine dgrenme teknikleri ile analiz edilmis ve en iyi sonu¢ DVM’
de 9%96.4 olarak elde edilmistir [19]. Bir baska ¢alismada ¢esitli siniflayici sistemleri (lineer diskriminant analizi, k-en yakin komsu,
naive bayes, regresyon agaglari, radyal temelli fonksiyon sinir aglari, DVM, Mahalanobis uzakligi) denenmis ve en iyi sonuca %92 ile
DVM’ de ulagilmigtir [20]. Bu alanda literatiirde gerceklestirilmis ¢aligmalarin ortak noktalar: 6zetle; veri kaydi, veri isleme, 6zellik
¢ikarma, Ozellik segme ve simiflandirma olarak goriilmektedir. Amag olarak ise, genellik PH’ nin yiiksek dogrulukla otomatik
smiflandirilmasina odaklanilmustir. Literatiir incelendiginde kullanilan o6zellikler {iizerinde boyut degistirme ve indirgeme
yontemlerinin yeteri kadar arastirilmadigi, bunlarin sistemler iizerindeki etkilerinin incelenmedigi goriilmistiir.

Bu caligmada Istanbul Universitesi Cerrahpasa Tip Fakiiltesi Noroloji Béliimiinde kaydedilmis 188 Parkinson hastasi ve 64
saglikli kisiye ait ses sinyallerine Ayarlanabilir Q-faktér Dalgacik Doniisiimii (AQDD) metodu uygulanmas: sonucunda elde edilen
ozellikler kullanilmistir [21]. Bu 6zelliklere boyut indirgeme yontemlerinden temel bilesen analizi (TBA) ve bunun ¢esitlerinden olan
kernel TBA (KTBA) ile olasiliksal TBA (OTBA) uygulanmistir. Daha sonra bu veriler k-kat ¢apraz dogrulama yontemi araciligiyla
egitim ve test gruplari elde edilmistir. Calisma kapsaminda, boyut indirgeme yontemlerinin etkisinin arastirilmasi igin elde edilen
veriler Rastgele Orman (RO) sistemi ile simiflandirilmig ve sonuglar dogru pozitif oran1 veya recall (DPO), yanlis pozitif orani (YPO),
kesinlik veya hassasiyet (Precision), F skor (F), ROC alani, PRC (Precision-Recall) alan1 ve ortalama siniflandirma dogrulugu (OSD)
gibi dlciitlerle degerlendirilmistir. Siniflandirma sonuglart agisindan boyut azaltma ydntemleri icerisinde en basarilis1 %88 dogruluk
orant ile OTBA olmustur. Ayrica bu yontem sonucunda ROC ve PRC alan degerleri yaklasik 0.95 ile hasta ve saglikli sinif ayrisimimin
milkemmele yaklagtigini kanitlamistir. Gergek yasam uygulamalarina uygun olan bu ¢aligmanin performans sonuglari, aynt verinin
kullanildigs literatiirdeki tek ¢aligma [21] ile kiyaslanmig ve bu ¢alismada diger ¢alismaya nazaran daha yiiksek istatistiksel oranlarin
elde edildigi goriilmiistiir.
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2. Materyal ve Yontem

Parkinson hastaliginin bilinen sebebi beynin, kaslari kontrol eden iletisim mekanizmasinin yavas bir sekilde bozulmasidir.
Konusmay1 saglayan yiiz kaslar1 da bu durumdan etkilendigi i¢in hastalarin telaffuzlari cogunlukla daha yumusak ve tekdiize hale
gelir. Buna bagli olarak kisiler bazi sesleri ¢ikarmakta ve sdylemekte zorlanirlar [22]. Hastaligin bu belirtisinden dolay1 ¢aligma
kapsaminda Istanbul Universitesi Cerrahpasa Tip Fakiiltesi Néroloji Béliimiinde yaslari 33 ile 87 arasindan degisen 188’ i Parkinson
hastas1 ve 64’ ii saglikli olmak iizere toplam 252 kisiye /a/ harfi liger kez tekrarlatilarak kayit altina alinan veriler kullanilmigtir [21].

Parkinson’un tespitinde kisilerin kayit altina alinmis ses sinyallerine bir¢ok sinyal isleme ve oOzellik ¢ikarma ydntemi
uygulanabilir. Bu yontemlerden biri de ayarlanabilir AQDD dir [23]. Verilerin alindig: referansta [21] en iyi sonuglar AQDD yontemi
ile elde edildiginden bu c¢alismada da bu ydntemin uygulanmasi neticesinde elde edilen &zellik grubu kullanilmistir. AQDD
yonteminin uygulanmasi sonucunda her bir veriden 36 alt-bant elde edilmis ve her banttan da 12 farkli 6zellik (enerji, shannon
entropi, log enerji entropi, Teager-Kaiser enerji operatorii (TKEO) ortalamasi, TKEO standart sapmasi, medyan, ortalama, standart
sapma, minimum, maksimum, skewness ve kurtosis) ¢ikartlmistir [21, 24-31]. Boylelikle her data kendi iginde 36x12=432 boyuttan
olusmustur. Ayrica her denege /a/ harfi licer kez tekrarlatilarak kayit altina alindigindan 252x3=756 adet veri iizerinden caligsma
ylriitiilmiistir. Buna gore toplam veri 756x432 olarak elde edilmistir. Daha sonra 432 boyutlu bir veri, uzman sistemin ¢alismasini
agirlastiracagindan bu veri seti lizerinde TBA, KTBA ve OTBA boyut indirgeme yontemleri uygulanmistir. Bunlarin sonucunda elde
edilen yeni boyutlu datalardan egitim-test gruplari olusturmak amaciyla 10-kat ¢capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Son olarak
egitim-test veri setleri RO algoritmasina girdi olarak verilerek uzman sistem sonuglandirilmustir.

2.1. TBA, KTBA ve OTBA Boyut indirgeme Yontemleri

Bu galisma kapsaminda kullanilan ilk boyut azaltma yontemi TBA olmustur. Bu yontem, yeni degerler olusturmak suretiyle
verinin boyut sayisim hesaplamak ve azaltmak i¢in bagvurulan etkili bir veri analiz metodudur [32, 33]. Standart bir TBA
algoritmasinda tizerinde caligilacak verilerin gerekli islemler sonucunda elde edilmesi ilk adim olarak kabul edilir. Sonraki asamada,
veriye ait ortalama deger her elemandan ¢ikarilarak merkezleme islemi gergeklestirilir. Daha sonraki asamada kovaryans matrisi, iki
veya daha fazla rastgele degisken kiimesi arasindaki korelasyonun giiciiniin bir 6l¢iisiinii saglamak i¢in hesaplanir. Dordiincii adimda
ise, kovaryans matrisinin 6z vektorleri ve 6z degerleri hesaplanir. Besinci asamada bilesenler secilerek bir 6zellik vektorii olusturulur.
Burada en yiiksek 6z degere sahip 6z vektor, veri kiimesinin temel bileseni olarak belirlenir. Son asamada ise, boyutu degistirilmis
yeni veri seti elde edilmis olur [33].

Uygulamasi gergeklestirilen diger TBA ¢esidi ise KTBA yontemidir. Bu metot, standart TBA’nin bir uzantis1 olup dogrusal
olmayan veri dagilimlart i¢in kullamlmaktadir [34-36]. Kisaca KTBA, kernel tanimli bir 6zellik uzayinda standart TBA’nin bir
uygulama ¢esididir. Bu TBA yo6nteminde; Uy 6zellik uzayinda ilk 6z vektorler tarafindan kapsanan alt-uzay ifade etsin. Bu alt-uzay
igerisinde yeni verinin k-boyutlu vektor yansimasi agsagidaki gibi hesaplanabilir [37];

(¢(X)) (Zalk j ()

burada;
a] :ﬂ,;l/ZVj (2)

denklemi ile kernel matrisinin ilgili 6z vektdr ve 6z degerleri cinsinden verilmistir. Kisaca denklem (1) KTBA'nin temelini
olugturmaktadir [37].

Calisma kapsaminda kullanilan yontemlerin sonuncusu ise OTBA’dir. Uzman sistemlerin basarisi ¢ikarilan 6zelliklerin segimine
ve hatali verilerin temizlenmesine baghdir. Ancak veri setleri igerisinde sistem performansini etkileyen hatali-eksik verilerin tespit
edilmesi zor ve zahmetli bir iglemdir. Bu tiir problemlerde uygulanabilecek TBA ydntemi, OTBA olmustur. Bu metot sayesinde en
yiiksek kovaryans degerindeki yansitilmis vektorler ¢ikarilir. Bu vektorler daha sonra 6zellik matrisinin boyutunu azaltmak igin
kullanilir [38]. OTBA yoluyla olusturulabilecek giris verileri su sekilde formiile edilebilir [39];

ys:rxls+,u+§(s):Se{1,2,....,M} (3)

burada ys, Rx1 boyutuna sahip gizli rastgele degiskenlerin bir vektoriinii temsil eder. ys nin, bagimsiz oldugu ve ayni sekilde sifir
ortalama ve 1 varyansina sahip oldugu varsayilir. Ayrica, © Giris gézlemleri ve gizli uzay arasindaki eslesmeyi gosteren bir CxR
parametre matrisidir. Kisaca, dogrusal bir haritalama tiiriidiir. p, her degiskenin ortalamasina sahip olan bir C x 1 parametre
vektoriidiir. £ (s) Cx1 boyutuna sahip bir vektordiir ve rastgele hatalari temsil eder. Varyansi ve ortalamasi sifir oldugu, bagimsiz ve
ayni sekilde normal dagilmis oldugu varsayilmistir [38].

2.2. k-Kat Capraz Dogrulama Y 6ntemi

Bu yontem egitim ve test veri ayirma islemi i¢in kullanilan genel bir tekniktir. Bu teknikte ilk olarak k sayisi belirlenir. Belirlenen
k sayisma gore veri seti k-tane alt kiimeye ayrilir. Alt kiimelerden bir tanesi test, diger k-1 tanesi ise egitim i¢in ayrilarak sistem
¢alistirilir. Daha sonra bir bagka alt kiime test i¢in ayrilirken digerleri egitim i¢in ayrilir ve sistem bir kez daha c¢aligtirilir. Bu sekilde
her alt kiime test ve egitim verisi olarak kullanilmig olur. Bu yontemde amag¢ hazirlanan veri setindeki her verinin test ve egitim
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islemine tabi tutulmasidir. Tiim asamalar bittikten sonra her adimda elde edilen basar1 ve hata oranlarmin ortalamasi hesaplanir ve
genel bir basar1 orani elde edilir. Bu ¢calismada 10-kat ¢capraz dogrulama yontemi kullanilmustir.

2.3. Siiflandirma Islemi ve Performans Olgiitleri

Uzman sistemler giiniimiizde birgok alanda ger¢ek uzman gibi davranan, diigiinen, tepki verip sonuca ulagan yapay zeka temelli
algoritmalar biitiiniidlir. Bu sistemlerden beklenen, hizli ve yiiksek dogrulukta sonug iiretmeleridir. Ciinkii uzman sistemlerin
olusturulmasi ve kullanilmasinin en biiylik sebebi, kullanildig1 alandaki bir eksikligi ya da kararsizlig1 gidermektir. Saglik alaninda
basvurulan uzman sistemler, hasta ve saglikli deneklere ait ilgili verilerin analizinin yapilmasi sonucunda bunlar1 birbirinden hizli ve
yliksek dogrulukta ayirt edebilmektedir. Bu islemler uzman sistem biinyesinde bulunan siniflandirict algoritmalar araciligiyla
gerceklestirilmektedir.

Bu amag ile gerceklestirilen ¢aligma igerisinde Parkinson hastaliginin otomatik teshisi igin birgok simiflandirici (yapay sinir
aglari, sirali minimal optimizasyon temelli destek vektdr makinalari, basit lojistik, J48 ve RO) denenmis ancak en iyi performans
sonuglart RO [40] algoritmast ile elde edilmistir. Kullanilan bu smiflayici sistemin ¢alistirilmas: ve ulasilan performans sonuglarimin
degerlendirilmesi Weka 3.8 arayliz yazilimi [41] biinyesinde gerceklestirilmistir. Olusturulan uzman sistem kullanilmadan 6nce,10-kat
capraz dogrulama yontemi ile egitim-test verileri olusturulmustur. Ayrica veri setleri igerisinde hasta olanlar 0, saglikli olanlar ise 1
olarak etiketlenerek sistem ¢alistirtlmistir. En iyi sonuglarin elde edildigi RO algoritmasinin sistem parametreleri ise varsayilan olarak
(BagSizePercent:100, BatchSize:100, MaxDepth:0, NumDecimalPlaces:2, NumExecutionSlots:1, NumFeatures:0, Numlterations:100
ve Seed:1) se¢ilmistir. Kullanilan performans olgiitleri olusturulan uzman sistem tarafindan dogru ve yanlis olarak tespit edilen veri
sayilarina gére olusturulmus konflizyon (karisiklik) matrisine gére yapilmistir. Konflizyon matrisi temelde hedef degerler ile sistem
tarafindan elde edilen degerlere bakarak bir siniflayici algoritmanin performans sonuglarini degerlendirmek icin bu alanda en ¢ok
basvurulan bir aragtir. Bu matristeki veriler kullanilarak DPO, YPO, Precision, F, ROC, PRC ve OSD olgiitleri elde edilmistir [42-46].

3. Arastirma Sonuclari

Bu calismada bir uzman esliginde 6nceden veri kayitlari yapilmis 188 Parkinson hastasi ve 64 saglikli olmak {izere toplamda 252
kisi denek olarak ele alinmustir [21]. Bu deneklere ait kaydedilmis ses verilerinden ¢ikarilmis 6zellik gruplari arasindan en iyi
sonuglarin elde edildigi AQDD yoéntemine ait 6zellik grubu [21] ¢alisma kapsaminda kullanilmigtir. Bu 6zellik grubu tizerinde gerekli
diizenlemeler yapilarak 756x432 boyutunda yeni bir veri seti olugturulmustur. Sonraki asamada ise, TBA ve bunun 2 farkli yontemi
10, 15, 20, 25, 30, 35 ve 40 boyutlar i¢in ¢alistirtlmig ve her yontem igin farkli boyutlarda yeni veri gruplan elde edilmistir. Daha
sonra bu yeni boyutlu veri gruplarina tek tek 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi uygulanarak egitim-test verileri olusturulmustur.
Sistemin son asamasinda ise bu veriler RO smiflandiricisina girdi olarak verilerek konfiizyon matrisi elde edilmistir. Bu matristeki
sonug verilerinin degerlendirilmesi neticesinde ulasilan performans degerlendirme kistaslarina ait sistem sonuglar1 ayrintili olarak
asagidaki Tablo 1’ de verilmistir.

Tablo 1. Sistem tarafindan TBA ve ¢esitlerine gore elde edilen performans sonuglari
(*:Toplam Ornek Sayisi:TOS - Dogru Simiflandirilan Ornek Sayisi:DSOS - Dogru Pozitif Orani:DPO - Yanhs Pozitif Orani: YPO-
Kesinlik veya hassasiyet:Precision - F-skor:F - Receiver Operating Characteristic alani:ROC - Precision-Recall alani:PRC -
Ortalama Siniflandirma Dogrulugu:OSD)

Sonuglar” | TOS | DSOS | DPO | YPO | Precision F ROC | PRC | OSD (%)

TBA10 756 638 0.844 | 0.366 0.838 0.832 | 0.875 | 0.899 84.391
TBA15 756 634 0.839 | 0.395 0.834 0.824 | 0.862 | 0.889 83.862
TBA20 756 651 0.861 | 0.329 0.858 0.852 | 0.892 | 0.909 86.111
TBA25 756 650 0.860 | 0.353 0.860 0.848 | 0.895 | 0.913 85.978
TBA30 756 641 0.848 | 0.385 0.847 0.833 | 0.900 | 0.915 84.788
TBA35 756 647 0.856 | 0.379 0.859 0.841 | 0.894 | 0.911 85.582
TBA 40 756 645 0.853 | 0.380 0.855 0.838 | 0.887 | 0.905 85.317
KTBA10 756 562 0.743 | 0.678 0.687 0.676 | 0.566 | 0.655 74.338
KTBA15 756 564 0.746 | 0.691 0.692 0.671 | 0.563 | 0.651 74.603
KTBA 20 756 563 0.745 | 0.719 0.680 0.655 | 0.528 | 0.644 74.470
KTBA 25 756 561 0.742 | 0.720 0.667 0.653 | 0.500 | 0.627 74.206
KTBA 30 756 566 0.749 | 0.718 0.706 0.657 | 0.550 | 0.649 74.867
KTBA 35 756 562 0.743 | 0.719 0.673 0.654 | 0.501 | 0.631 74.338
KTBA 40 756 561 0.742 | 0.720 0.667 0.653 | 0.537 | 0.650 74.206
OTBA10 756 627 0.829 | 0.422 0.724 0.812 | 0.856 | 0.882 82.936
OTBA15 756 646 0.854 | 0.369 0.854 0.841 | 0.889 | 0.903 85.449
OTBA20 756 650 0.860 | 0.374 0.865 0.845 | 0.930 | 0.938 85.978
OTBA 25 756 644 0.852 | 0.366 0.850 0.839 | 0.910 | 0.923 85.185
OTBA 30 756 643 0.851 | 0.425 0.867 0.829 | 0.933 | 0.944 85.052
OTBA 35 756 662 0.876 | 0.341 0.883 0.863 | 0.940 | 0.948 87.566
OTBA 40 756 635 0.840 | 0.450 0.854 0.815 | 0.933 | 0.939 83.994
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Tablo 1 incelendiginde, TBA ve buna ait iki farkli ¢esidi arasindan en iyi performans sonuglarinin, OTBA’ nin 35 boyutlu veri
grubunda elde edildigi goriilmektedir. Bu veri grubunda toplam 756 adet farkli girdinin 662 tanesi dogru tespit edilerek % 87.566
OSD orani elde edilmistir. Ayrica YPO degerinin sifira yaklagmasi ve DPO, Precision ile F performans sonuglarinin 1° e yakin ¢ikmasi
bu OSD sonucunu istatistiksel olarak desteklemistir. OTBA yonteminin 35-boyutlu veri setini, %86.111 OSD orani ile 20 boyutlu
TBA metodu takip etmistir. Bu yonteme ait diger degerlendirme kistaslart, OTBA-35’ e gore daha diisiik olarak elde edilmistir. Her iki
yontem ROC ve PRC olgiitleri agisindan degerlendirildiginde ise, OTBA-35’in istiinliigii bir kez daha istatistiksel olarak
kanitlanmigtir. OTBA-35’e ait ROC ve PRC degerleri yaklasik olarak 0.95 olarak elde edilmis ve Sekil 1’ de bu durum gosterilmistir.
Calisma kapsamindaki verilere ait siniflarin bu iki degere gore birbirinden ¢ok iyi bir sekilde ayristigi kanitlanmistir.

l - ——— - + of » " ' —— — s 1

ROC alam PRC alam

=
tn
=
oty

Dogru Pozitif Oram

Precision =

03 0.5
Yanls Pozitif Oram Recall

Sekil 1. OTBA-35 yontemi sonucunda elde edilen ROC ve PRC grafikleri

OTBA ve TBA yontemlerine gore en kotii sonuglar KTBA’ da elde edilmistir. Bu TBA ¢esidinde boyutlar arasi performans
kistaslar1 agisindan 6nemli 6lgiide bir fark olmadigi da goériilmektedir.

4. Sonug¢ ve Tartisma

Giintimiizde Parkinson gibi bazi kalici ve hasta hayatin1 zorlagtiran rahatsizliklarin 6nceden tahmin edilmesi ve bunlarla ilgili
gerekli tedbirlerin alinmasi son derece onemlidir. Bu amagla bir uzmana gerek kalmadan ilgili hastaliklarin otomatik olarak tespit
edilmesine yonelik aragtirmalar dnem kazanmaktadir. PH’ nin teshis edilmesinde deneklere ait ses kayitlarinin analizi alaninda uzman
kisiler tarafindan kullanilan yontemlerden biridir [47]. Eger bu ses kayitlari cesitli miihendislik uygulamalar ile islenerek yiiksek
dogrulukta otomatik bir PH teshis sistemleri gelistirilebilirse, bu sistemler hekimlerin kararim destekleyebilir, hatta medikal ve uzman
yetersizligi bulunan bélgelerde 6n arastirma amaciyla da kullanilabilir. Bu uzman sistemlerin ¢evrimigi siiriimleri da gelistirilebilirse,
kisiler kendi evlerinde sisteme ses kayitlarin yiikleyerek hastaligin kendilerinde bulunup bulunmadigina dair 6n tahmini herhangi bir
tibbi muayeneye gerek kalmadan gergeklestirebilirler. Belirlenen sonuglar neticesinde kisiler alaminda uzman hekimlere
yonlendirilebilir. Bu amagla sunulan bu c¢aligmada kisilerin ses kayitlarmin girdi olarak kullanildigi yiiksek dogrulukta tepki
verebilecek otomatik bir PH uzman sistemi 6nerilmistir. Caligma kapsaminda, 188’1 Parkinson hastas1 olmak tizere toplam 252 denege
ayn1 ifadenin iicer kez tekrarlatilmasiyla alinan ses kayitlart kullanilmistir [21]. Bu ses kayitlarindan ¢ikarilan AQDD 6zellikleri
lizerinde TBA ve buna ait iki farkli boyut azaltma yonteminin kullanildigi uzman bir sistem tasarimi gerceklestirilmistir. Sistem
biinyesinde RO algoritmasit karar mekanizmasi olarak kullanilmig ve elde edilen sonuglar bazi degerlendirme kistaslariyla
yorumlanmustir. Analizleri yapilan TBA ve c¢esitlerine ait ortalama siniflandirma dogruluk oranlari grafiksel olarak Sekil 2’ de
gosterilmistir.
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85.000 ~— ~’A$"—
82.000
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73.000
70.000
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e KTBA
OTBA

Ortalama Siniflama
Dogrulugu
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Boyut Sayilari

Sekil 2. TBA, KTBA ve OTBA yontemlerine ait %0SD degerleri
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Sekil 2 incelendiginde en iyi performansin OTBA’ nin 35 boyutu i¢in yaklasik %88 olarak elde edildigi goriilmektedir. OTBA-35
yonteminden sonra en iyi sonug %86 OSD degerini gecen performansi ile TBA yonteminin 20 boyutunda elde edilmistir. Grafikten de
anlagilacag iizere en kotii performanst KTBA yontemi sergilemistir. Grafikte verilmemis ancak sonuglarda elde edilmis yaklasik 0.95
ile ROC ve PRC degerleri de OTBA-35’ e ait performans ¢iktilarini desteklemistir.

Ayn1 veri setinin kullanildigi ve ayn1 zamanda bu verinin kaynagi konumunda olan arastirma [21] ile gerceklestirilmis bu ¢aligma
neticesinde elde edilen sonuglar kisaca karsilastirilmustir. ilgili calismada [21] veriler iizerinde birgok ydntem ile dzellikler
¢ikarilmigtir. Ancak her 6zellik grubu i¢in en iyi sonucun alindigr siniflayici sistem degisiklige ugramistir. Bu durum uzman sistemler
icin hem zaman hem de islem karmagikligi acisindan kisitlayici niteliktedir. Gergeklestirilen bu ¢alismada ise birgok siniflayict
denenerek bu segenek en basindan bire indirgenmis, hem en hizli hem de en yiiksek performansi veren RO algoritmasi kullanilmustir.
Ayrica gergeklestirilen bu ¢aligmada, ilgili arastirmada [21] belirtilen en iyi sonucun elde edildigi AQDD &zellik grubu iizerinde
cesitli boyut indirgeme yontemleri ile uzman sistemin veri yogunlugu azaltilmaya ve ayn1 zamanda daha yiiksek performans sonuglari
elde edilmeye caligilmigtir. Bahsedilen aragtirmada maksimum siniflandirma performansit 50 ozellik ile %86 olarak [21] elde
edilmesine karsin bu ¢alismada OTBA’ nin 35 boyutu igin yaklagik %88 siniflandirma sonucuna ulagilmigtir. Bunun yaninda ilgili
calismadan [21] farkli olarak Precision, ROC ve PRC gibi 6nemli degerlendirme kistaslar1 ile bu calismaya ait performans
sonuglarinin etkinligi desteklenmistir. Calisma kapsaminda kullanilan veri sayisinin literatiire goére fazla olmasi sonuglarin
giivenirliligi agisindan 6nemlidir. Bu alanda c¢alisan veya calismay: diisiinen arastirmacilar daha fazla sayidaki verilere farkli
yontemleri uygulayarak yiiksek performans sonuglarma ulasmayir amaglayabilirler. Ayrica bu alandaki ¢evrimigi sistemlerin
gelistirilmesi de literatiire katki olmasi1 ve ¢esitli veri tabanlarinin olusturulmasi agisindan 6nem arz etmektedir.
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