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OZET

Parkinson hastaligi, insanlarin yasam Kkalitesini etkileyen norolojik bir hastaliktir. Parkinson hastaligi merkezi sinir sistemini
olumsuz etkileyen bir hastaliktir. Hastalarin &liimiine yol agabilmektedir. Bu nedenle, Parkinson hastaliginin erken tespiti son
derece 6nemlidir. Parkinson hastaligina ait belirtiler, potansiyel olarak gelismis makine 6grenme tekniklerine dayanan bilgisayar
destekli tani sistemleri ile tespit edilebilir. Bu ¢alismada Parkinson hastaligi tanisi igin kNN, RseslibKnn ve A1DE makine
O6grenmesi yontemleri kullanilmistir. Caligmanin amaci Parkinson hastaligi veri kiimesi iizerinde makine 6grenmesi
yontemlerinin bagari oranlarinin karsilastirilarak en uygun karar destek sisteminin sunulmasidir. Veri kiimesi olarak ‘UC Irvine
Machine Learning Repository’ veri tabanindan elde edilen, 252 6rnekten ve 753 6znitelikten olusan veri kiimesi kullanilmustir.
Literatiir iizerinde farkli caligmalar da incelenip karsilastirilmistir. Deneysel ¢alismalar farkli ¢apraz gegerlilikler tizerinden
yapilmis olup bunlarin ortalamasi bagar1 sonucu olarak verilmistir. Calisma sonucunda, parkinson hastalig1 veri kiimesi kNN,
RseslibKnn ve A1DE makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirilmis ve daha sonra egitim ve test sonuglari dogruluk, duyarlilik
ve Ozgiillik degerleri temel alinarak degerlendirilmistir. Farkli capraz gecerlilik degerleri ile ele alinan tim yontemler
incelediginde en yiiksek basar1 sonucu %97,61 dogruluk orani ortalamasi ile RseslibKnn yontemi vermistir. Degerlendirme
sonucunda RseslibKnn makine 6grenmesi yonteminin Parkinson hastaliginin tespiti ile ilgili karar destek sistemleri iizerine
onerilerde bulunulmustur.

Anahtar kelimeler: Makine 6grenmesi, Parkinson hastaligi, RseslibKnn, A1DE, kNN

DIAGNOSIS OF PARKINSON'S DISEASE USING RSESLIBKNN MACHINE
LEARNING METHOD

ABSTRACT

Parkinson's disease is a neurological disease that affects the quality of life of people. Parkinson's disease is a disease that
negatively affects the central nervous system. It can lead to death of patients. Therefore, early detection of Parkinson's disease is
extremely important. Symptoms of Parkinson's disease can be detected with computer-assisted diagnostic systems based on
potentially advanced machine learning techniques. In this study, KNN, RseslibKnn and A1DE machine learning methods were
used for the diagnosis of Parkinson's disease. The aim of the study was to compare the success rates of the machine learning
methods on the Parkinson's disease dataset and to present the most appropriate decision support system. The data set was
composed of 252 samples and 753 attributes from the ‘UC Irvine Machine Learning Repository” database. Different studies on
the literature are also examined and compared. Experimental studies were conducted on different cross-validations and the
average of these studies was given as a result of success. At the end of the study, the Parkinson's disease data set was classified
with kNN, RseslibKnn and A1DE machine learning methods and then the training and test results were evaluated based on
accuracy, sensitivity and specificity values. When all the methods examined with different cross validity values were examined,
RseslibKnn method gave the highest success result with an average of %97,61 accuracy rate. As a result of the evaluation, the
recommendations of the RseslibKnn machine learning method on decision support systems for the detection of Parkinson's
disease were made.
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1. GIRIS

Parkinson Hastalig1 (PH), hastalarin yasam kalitelerini etkisi altina alan ve Alzheimer hastaligindan sonra en yaygin norolojik
hastaliktan biridir [1]. Anatomik olarak omuriligi beyne baglayan bir kdprii olan “beyin sap1” bolgesinde bulunan, gri cevher
cekirdeklerinin hasar gérmesi sonrasinda, bedensel hareketlerin kontroliinii saglayan dopamin hormonu salgilayan hiicrelerin
yapilarinin bozulup normal fonksiyonlarini1 yapamayacak hale gelmesi ile birlikte ortaya ¢ikar [2]. Yapist bozulan hiicrelerin
neden hasara ugradigi heniiz belirlenememistir. Parkinson Hastaligina ait belirtiler dopamin salgilayan bu hiicrelerin %60 ile
%80’inin kaybolmasi sonucu ortaya ¢ikmaktadir [2]. Genellikle Parkinson hastalig1 50 ve 60’11 yaslarda ortaya ¢ikmaya baslar.
Yaklagik 10-20 yillik bir stirecte hastalikta belirgin ilerlemeler goriilmektedir. Daha dncesi bir siirecte hastaligin tanimlanmasi
oldukga zordur [3]. PH tanisindaki temel zorluk, hastalarin, dopamin hormonlarinin beyindeki bir yerden bir yere tasinmasidan
sorumlu olan dopaminerjik néronlarinin yarisindan fazlasi hasara ugrayana kadar tipik motor semptomlarin gériilmemesidir [4].
Parkinson hastaliginin en ¢ok goriilen belirtilerinden birisi titreme ve sertliktir. Dinlenirken ellerin birden titremesi ve semptom
sertlik olarak adlandirilan kaslardaki sertlik bu hastaligin belirtilerindendir. Hastaligin diger belirtileri ise hareketlerin yavagligi,
konusma iglevinin bozuklugu, zayif ses, degisken konusma hizi ve kisa konugma ile ilgili olan problemlerdir. Hastaligin erken
teshisi hastanin yasam kalitesini arttirir. Viicudun dopamin seviyesini arttirmak i¢in takviye olarak kullanilan levodopa ilaci
hastaligin ilk evrelerinde kullanilir. Hastalik ilerlediginde ilacin yan etkileri de artmaktadir. Ilag artik etkisini kaybettiginde
hastaligin tedavisi i¢in cerrahi bir miidahale gerekmektedir [5]. Parkinson hastaligimin sayisimin artmasiyla hastaligin teshis
edilmesindeki bu zorlu siire¢ teknolojinin gelismesiyle ve yeni makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasiyla daha kolay hale
gelmistir. Makine 6grenmesi yontemleri ile Parkinson hastaligiin tespiti ilizerine yapilan ¢aligmalar literatiirde karsimiza
¢ikmaktadir.

Literatiir taramasinda Parkinson hastaliginin teshisi ve siniflandirilmast ile ilgili makine dgrenmesi yontemleri kullanan 4
farkli ¢alisma incelenmistir. Bu ¢alismalarin ilkinde ‘UC Irvine Machine Learning Repository’ (UCI)’den alinan 195 adet ses
kaydindan olusan veri seti iizerinde Bayes Net, Naive Bayes, Multilayer Perceptron, SMO, J48 makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak Weka yazilim platformu araciligi ile analizler yapilmistir. Yapilan bu analizler sonucunda Parkinson Hastaliginin
teshisinde elde edilen dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliikk degerleri incelenerek karsilagtirtlmistir. Dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik
degerleri goz oniine alinarak yapilan analizin sonucunda Multilayer Perceptron makine 6grenmesi yonteminin %96,78 dogruluk
ile en basarili sonucu elde ettigi goriilmektedir [5]. Ikinci ¢alismada Matlab yazilim platformunda yapilmis olup Cvpartition
fonksiyonu kullanilarak verilerin %80 i egitim ve %20 si test i¢in kullanilmigtir. Naive Bayes, KNN, Diskriminant Analiz,
Lojistik Regresyon Analizi ve SVM makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak analizler yapilmistir. Parkinson Hastaliginin
teshisinde dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri géz Oniine alinarak yapilan analizin sonucunda kNN makine dgrenmesi
tekniginin %96,97 dogruluk ile en basarili sonucu elde ettigi goriilmektedir [6].

Parkinson hastaliginin erken ortaya ¢ikan semptomlari arasinda titreme, sertlik ve vokal bozuklugu (disfoni) bulunur. Sonug
olarak, konusma gostergeleri, disfonik bulgulara dayanan Parkinson hastaliginin tanimlanmasinda 6nemlidir. Disfoni
semptomlarina dayali Parkinson hastaligi tanist i¢in makine 6grenimi temelli tekniklerin performansinin degerlendirildigi Matlab
programi iizerinde yapilan “Disfoni Onlemlerine gore Parkinson hastaliginin teshisinde makine 6grenme yodntemlerinin
performans1” adli {igiincii calisma incelenmis olup, 22 adet ses bozuklugu 6lciimii ile gerceklestirilmistir. Calismada SVM, k-
NN, RBFNN, NB, LDA, RT ve MDC makine 6grenmesi algoritmalart kullanilmistir. En bagarili sonucu %92 dogruluk orani ile
SVM makine 6grenmesi tekniginin vermis oldugu goriilmektedir [7].

Saglikli kisiler ve Parkinson hastaligi hastalar1 arasindaki el hareketi ve kas koordinasyonundaki farkliliklari iizerinde yapilan
“Parkinson hastalifinda basit ¢izim hareketlerinin makine Ogrenimine dayali siniflandirilmasi” adli dordiincii ¢alisma
incelenmistir. Veri setinde 20 saglikli birey 24 Parkinson hastasi ele alinmistir. Calisma weka iizerinde yapilmis olup, Naive
Bayes, AdaBoost (J48), Log. Regression, J48, SVM ve Random Forest makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir. Naive Bayes
makine 6grenmesi yonteminin %90,90 dogruluk orani ile en yiiksek degeri verdigi goriilmektedir [8].

Bu c¢alismada Parkinson hastalig1 iizerine ‘UC Irvine Machine Learning Repository’ (UCI)’den alinan 252 kayit ve 753
Oznitelige sahip olan veri kiimesi iizerinde kNN, RseslibKnn ve A1DE makine dgrenmesi yontemleri kullanilarak Parkinson
hastaliginin teshisinde en dogru sonucun elde edilmesi amaglanmistir. Literatiir arastirmasinda yapilan ¢aligmalarda goz oniine
alindiginda calismamizda kullanilan RseslibKnn makine 6grenmesi yontemi %97,61 basari orani ile en yiiksek sonucu
vermektedir. lgili veri kiimesinde RseslibKnn ve A1DE makine 6grenmesi yontemleri ilk defa uygulanmigtir. En basarili sonucu
veren makine 6grenmesi tekniginin karar destek sistemi olarak kullanilmas1 6nerilmektedir.

2. MATERYAL VE METOT

Bu calismada hastalikli ve saglikli bireylerin toplamindan olusan 252 kayit ve 753 6znitelige sahip ‘UC Irvine Machine
Learning Repository’ (UCI) veri tabanindan alinan veri kiimesi kullanilmigtir [9]. Veri kiimesi ile ilgili sayisal bilgiler Tablo
1’de verilmektedir.
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Tablo 1. Caligmaya katilan bireyler ile ilgili sayisal bilgiler

Hasta Bireyler Saghikh Bireyler Toplam Kayit
Kadin 81 Kadin 41
Erkek 107 Erkek 23 252
Toplam 188 Toplam 64
Hasta Bireyler Yas Grubu Saghkh Bireyler Yas Grubu
33 -87 41 - 82

Tablo 1’de goriildiigii gibi, hasta bireylerin sayis1 saglikli bireylere gore daha fazladir. Bu durum ¢aligmada kullanilan
yontemlerin duyarlilik degerlerinin 6zgiilliikk degerlerine gére daha yiiksek ¢ikabilmesi sonucunu ortaya koymaktadir. Caligmada
belirtilen 753 6zniteligin makine 6grenmesi modellerine giris olarak verilmesi ile siniflandirma islemi gergeklestirilerek kiginin
Parkinson hastasi olup olmadig1 hakkinda karar verilmektedir.

2.1. KNN (k En Yakin Komsuluk)

kNN simiflandirmasinda, en yakin komsulara gore siniflandirma yapilir. En yakin komsular i¢in k degeri degisebilir. k,
bilinmeyen bir olayin nasil simflandirilacagina karar vermek i¢in; kag degerin, komsu olarak degerlendirilecegini belirler.
Bilinmeyen bir 6rnek verildiginde, en yakin bir komsu smiflandirici, bilinmeyen numuneye en yakin olan k egitim numuneleri
i¢in desen uzaymm arar. En yakin komsu hesaplanmasinda Oklid, Minkowski ve Manhattan uzaklik &lgiitleri kullanilmaktadir
[10]. Bilinmeyen 6rnek, en yakin komsulari arasinda en yaygin sinifa atanir. k = 1 oldugunda, bilinmeyen 6rnege desen alaninda
kendisine en yakin olan egitim 6rneginin sinifi atanir. En yakin komsu siniflandiriciya sahip bir test 6rnegini simiflandirmak igin
gegen siire, siniflandiricida tutulan egitim drnegi sayisiyla dogrusal olarak artar. Biiyiik bir depolama gereksinimi vardir. Ayrica,
farkli 6zellikler farkli kapsamlar i¢in sonucu etkilediginde de kotii performans gosterir. kNN siiflandirma algoritmasinin
performansint etkileyebilecek parametre kullanilacak en yakin komsu sayisidir. Varsayilan olarak en yakin bir komsu
kullanilmaktadir [11].

2.2. RseslibKnn

RseslibKnn makine 6grenmesi yontemi, parametrik olmayan tembel siniflandirma ve tahminleme yontemidir. Veri
biiytikliigii, optimal K degerini 6grenme ve belirleme, yetenekleri kontrol etme, en uygun ¢ekirdek fonksiyonunu belirleme,
yogunluk temelli metrik ve bunun gibi bazi 6zellikleri tanimlar. Siiflandirma islemlerini gergeklestirirken temel kNN
yonteminden farkli olarak en yakin komsu sayisini1 ve mesafe 6l¢iitlerini otomatik olarak bulabilen bir algoritma yapisina sahiptir.
Simniflandirict, iki arama budama kriterine sahip bir metrik agaci kullanarak en yakin komsu aramasini uygular. Uygulanan arama
yontemi siniflandiricinin ¢ok biiyiik veri kiimeleri igin ¢caligmasini saglar [12], [13].

Algoritma 6nce mesafelerin agirlikli toplamina dayali bir mesafe 6l¢iistinii hesaplar ve daha sonra bir indeksleme agact
olusturur. Agirliklar ii¢ farkli yontem kullanilarak hesaplanabilir: mesafe tabanli yontem, dogruluk tabanli yontem ve algilayici
tabanli yontem. Siiflandirma, sette en yakin komsular1 bulmak ve karar i¢in oy vermek suretiyle yapilir. RSeslibKnn, goriintii
smiflandirmasinda kullanilan son teknoloji tekniklerin bir temsili, ek olarak gelistirilen KNN modelidir [14].

2.3. Alde

Ortalama bir bagimlilik tahmincisi olan AIDE (Averaged N Dependence Estimators) artarak d6grenmeyi destekleyen bir
simiflandirma teknigidir. Naive Bayes’in biitiin kiiclik alanlarinin ortalamasini hesaplayarak Naive Bayes’ten daha basarili
siiflandirma performansi saglar. Sabit yapiya sahip basit modelleri tanimlar. Performanslarin iyilestirilmesi yiiksek hesaplama
maliyetlerine neden olmaktadir. Bu algoritma 6grenmede hassas bir sekilde siniflandirma yaparken hesaplama agisindan da daha
verimlidir [15]. Ust diizey olasiliklar1 daha fazla genellemek i¢in A1DE kullanmak miimkiindiir.

pr=yix=0= 3 o=y | [p0%=xt% =550 (°) &

sesnh i=1

Esitlik 1’de S”n kiimenin n biiytlikligiindeki tiim alt kiimelerini gosterir {1,...,.D}. A1DE algoritmasi tiim siniflandiricilarin
tahminlerini bir araya getirerek tahminin elde edildigi bagimlilik siniflandiricilart grubunu 6grenerek galigir. n, bagimlilik tahmin
edicisi, bir 6znitelik olma olasiligl, smif degiskeni ve en ¢ok n diger 6znitelik kosulunu anlatir. AIDE algoritmasinda, n
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Ozniteliklerinin diger tiim Ozniteliklere ebeveyn olarak ayarlandigi n oOzelliklerinin her birlesimi icin bir n-bagimlilik
siiflandiricisi olusturulur.

Bu ¢aligmada, AnDE algoritmasi ailesinden A1DE algoritmasi kullanilmaktadir. Zaman karmasikliklarinin yiiksek olmasi
nedeniyle, n>2 oldugunda A1DE algoritmasi nadiren kullanilmaktadir. A1DE i¢in hem egitim hem de test agsamalari i¢in alan

karmasikligi O (|Y|(n31)Vn+1) degerlerine esittir; burada n ebeveynlerin sayisidir (sinif hari¢). Egitim agsamasi i¢in zaman
karmagikligr O (N (HE 1)) ve tek bir 6rnegi siniflandirmak igin test agamasi ise O (|Y|D(E))’dir [16].

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismadaki makine 6grenmesi yontemleri WEKA yazilim platformu {izerinde ¢aligtirilmistir. Analizler igin Intel Core
i7-4510U islemciye sahip, 8 GB DDR3 bellege sahip olan bir bilgisayar kullanilmigtir. Makine 6grenmesi yontemlerinde
kullanilan parametreler deneysel ¢alismalar sonucunda belirlenmis ve RseslibKnn yonteminde k=1 ve Oklid uzaklik 6lgiitii, KNN
yonteminde kNN = 1, batch_size = 100, A1DE yo6nteminde Frekans Limiti = 1, Ondalik Basamak Numaras1 = 2 olarak tercih
edilmistir. Sonuglarin objektif olarak degerlendirilmesi i¢in veri kiimesinde Karar Agaci, Rasgele Orman, SVM gibi temel
makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Tiim analizler sonunda i¢inden en yiiksek basar1 oranini veren 15
farkli makine 6grenmesi yontemi kullanilarak 10 fold degeri lizerinde deneysel ¢aligmalar yapilmis olup sonuglar Tablo 2°de
verilmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinin degerlendirilmesinde dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliikk degerleri incelenmistir.

Tablo 2. Kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin 10 fold’da Duyarlilik, Ozgiilliikk ve Dogruluk
analizi degerleri

Siniflandirma G(ézgrlizi‘lzik Duyarhhk Ozgiilliik Dogruluk
SMO 10 0,93 0,64 %85,44
SIMPLE LOGISTIC 10 0,93 0,64 %85,31
kNN 10 0,97 0,89 %095,23
MLP CLASSIFIER 10 0,88 0,69 %83,46
LDA 10 0,78 0,69 %75,52
RANDOM COMMITTEE 10 0,95 0,69 %88,49
SYS FOR 10 0,95 0,65 %87,69
FT 10 0,89 0,67 %83,59
J48 CONSOLIDATED 10 0,84 0,70 %80,82
SPEGASOS 10 0,86 0,66 %80,82
RSESLIBKNN 10 0,99 0,96 298,28
A1DE 10 0,82 0,78 %381,08
DI4JMLP CLASSIFIER 10 0,82 0,70 %78,70

CLASSIFICATION VIA

REGRESSION 10 0,91 0,64 %83,99
BAYES NET 10 0,78 0,71 %76,19

Tablo 2°de 15 farkli makine 6grenmesi yontemleri ile elde edilen degerler detayli bir sekilde verilmistir. Tablo 2°de goriildiigi
gibi en basarili makine 6grenmesi yontemleri kNN, RseslibKnn ve A1DE‘dir. Sonuglarin objektif olarak degerlendirilmesi i¢in
bu yontemler ayrica 5 ve 7 fold degerleri lizerinde de analiz edilmistir. 3 farkli capraz gegerlilik ile elde edilen basar1 oranlarmnin
ortalamasi Tablo 3’te goriildiigii gibi modellerin basari orani olarak sunulmustur.
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Tablo 3. En basarili makine 6grenmesi yontemlerinin farkli foldlarda Duyarlilik, Ozgiilliik ve Dogruluk

analizi degerleri

Sm‘l{%?:g;ima G(ézgrli?lzik Duyarlihk  Ozgiilliik Dogruluk Kappa (")ll;im
5 0,97 0,89 994,57 0,8561 0,946

KNN 7 0,97 0,87 994,31 0,8481 0,943

10 0,97 0,89 9095,23 0,873 0,952

Ortalama 0,97 0,88 %94,70 0,8590 0,947

5 0,98 0,95 %97,35 0,9302 0,974

RseslibKnn 7 0,99 0,92 %97,22 0,9255 0,972
10 0,99 0,96 998,28 0,9544 0,983

Ortalama 0,99 0,94 %97,61 0,9367 0,976

5 0,83 0,74 %80,55 0,5267 0,812

ALDE 7 0,83 0,78 %81,74 0,5578 0,824
10 0,82 0,78 981,08 0,5453 0,818

Ortalama 0,83 0,77 %81,12 0,5432 0,818

Tablo 3’te {i¢ farkli yontem ve ii¢ ayr1 fold degerinden ortaya ¢ikan veriler asagidaki gibidir;
e 5 fold capraz gecerlilik sonuglarina gore kNN, RseslibKnn ve AIDE yontemlerini degerlendirdigimizde, en yiiksek
dogruluk oranini veren yontem %97,35 ile RseslibKnn, ardindan %94,57 ile KNN ve son sirada ise %80,55 ile A1DE’dir.
e 7 fold capraz gecerlilik sonuglarina gére kNN, RseslibKnn ve AIDE yontemlerini degerlendirdigimizde, en yiiksek
dogruluk oranini veren yontem %97,22 ile RseslibKnn, ardindan %94,31 ile kNN ve son sirada ise %81,74 ile A1DE’dir.

e 10 fold capraz gecerlilik sonuglarina gore kNN, RseslibKnn ve A1DE yontemlerini degerlendirdigimizde, en yiiksek
dogruluk oranini veren yontem %98,28 ile RseslibKnn, ardindan %95,23 ile kNN ve son sirada ise %81,08 ile A1DE’dir.
Tiim bu veriler dogrultusunda 10 fold tiim yontemler i¢in en yiiksek dogruluk degerlerini saglamaktadir.

En basaril1 i¢ makine 6grenmesi yonteminin uygulanmast sonucu elde edilen ROC egrisi Sekil 1°deki gibidir.

Makine 6grenmesi yontemlerinin ROC egrisi
T T

Duyarhilik
Ay
A

aom 0.2 0.4 0.6 08 1
1-Ozgullik

Sekil 1. Makine 6grenmesi yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen ROC egrisi
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Sekil 1’deki ROC egrisi incelendiginde her bir yontem icin uygulanan 5, 7 ve 10 fold ile elde edilen degerlendirme
Olciitlerinin ortalamasi temel alinarak karsilastirma yapilmistir. Kargilagtirma sonucunda en yiiksek basari oran1 %97,61 dogruluk
degeri ile RseslibKnn yontemi, ardindan %94,70 dogruluk degeri ile kNN yontemi ve son olarak %81,12 dogruluk degeri ile
A1DE yontemi vermektedir. Onerdigimiz calismanin literatiirdeki ¢alismalarla karsilastirmasi Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Literatiirde ayni konulardaki farkli caligmalara ait veri setlerinin karsilagtirilmasi
Sayisal Parametreler

Ornek Oznitelik Kullanilan
Yazarlar

Sayisi Sayisi Yontemler Duyarhbk Ozgiillik Dogruluk (")lg:i-im
Badem, 2019 [17] 252 753 kNN 0,91 0,92 %91,83 84,24
Karaci, 2019 [18] 240 44 Topluluk i 084 %8200 82
Siniflandirict
Sakar ve ark., 2013 [19] 1040 26 SVM 0,85 0,90 %85,00 -
Bizal, 2014 [6] 195 22 kNN - - %96,97 97,06
kNN 0,97 0,88 %94,70 94,7
Bu ¢alisma 252 753 RseslibKnn 0,99 0,94 %097,61 97,6
Al1DE 0,83 0,77 %81,12 81,8

Tablo 4’te goriildigi gibi, calismada kullanilan RseslibKnn yonteminin literatiirde yapilan ¢aligmalara gére daha basarili
sonuglar verdigi goriilmektedir. Ayrica, ¢alismada kullanilan ii¢ farkli yontemin egitim asamasinin zaman performanslari ele
alindiginda, en hizli sonucu veren yontem 0.3 saniye ile kNN, ardindan 1.71 saniye ile A1DE ve son olarak da 34.84 saniye ile
RseslibKnn’dir.

4. SONUC

Parkinson hastaligi, dopamin hormonu salgilayan hiicrelerin yapilarinin bozulup normal fonksiyonlarini yapamayacak hale
gelmesi ile birlikte ortaya ¢ikar. Hastalarin yagam kalitelerini etkisi altina alir ve Alzheimer hastaligindan sonra ikinci en ¢ok
yaygin olarak gdriilen norolojik bir hastaliktir. Yaygin olarak goriilmesi nedeniyle bu ¢alismada Parkinson hastaligi veri kiimesi
iizerinde makine 6grenmesi yontemleri uygulanarak bagar1 oranlart karsilastirilmig ve en basarilt yontem karar destek sistemi
olarak sunulmustur. Calismada Parkinson hastalig1 veri kiimesine makine 6grenmesi yontemi olarak kNN, RseslibKnn ve A1DE
yontemleri uygulanmistir. RseslibKnn makine 6grenmesi yonteminin ilgili veri kiimesi tizerinde ilk defa uygulanmasi ile %97,61
dogruluk orani elde edilerek literatiiriin lizerinde bir bagar1 orani yakalanmistir. Zaman performansi bakimindan ise kNN ve
A1DE yonteminin RseslibKnn’e gore daha iyi oldugu gorilmiistiir. RseslibKnn algoritmasinin zaman performansinin kotii
olmasi egitim agsamasinda ¢ok fazla drnek lizerinde karar vermesinden kaynaklanmaktadir. Algoritmanin test asamasinda sadece
bir 6rnek tizerinde karar vermesi nedeni ile bu durum g6z ardi edilebilir. Bu nedenle ¢aligmada 6nerilen model saglik karar destek
sistemlerinde alternatif bir yontem olarak kullanilabilir. Bu ¢aligmada 6znitelik se¢gme algoritmalar1 kullanilmamis, yalnizca
simiflandirma algoritmalar1 denenmistir. Gelecek c¢alismalarda veri kiimesine ozellik se¢me algoritmasinin uygulanmasi ile
birlikte farkl1 makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasi ile basari oraninin arttirilmasi diisiiniilmektedir. Bu islem ancak veri
setinin giincellenmesi ve hastalik i¢cin dnemli 6zniteliklerin seg¢ilmesi ile yapilabilir. Daha dnemli 6znitelikler segilerek farkli
algoritmalarin denenmesi ile bagar1 oran1 yiikseltilebilir.
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