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Abstract: Parkinson s disease (PD) is a neurological illness. It occurs when nerve cells in a part of the brain called
the “substantia nigra’” die or become impaired. These cells are responsible for producing a chemical known as
dopamine, which allows messages to be sent to the parts of the brain that coordinate movements. By means of the
depletion of dopamine-producing cells, these parts of the brain are unable to function normally. PD affects human
movements such as walking, talking, and writing negatively. It is one of the most common movement disorders all
around the world and usually affects people over the age of 50. In this study, the probabilistic neural network which
was used for Parkinson’s disease diagnosis and results of the study were compared with the results of the previous
studies reported focusing on Parkinson’s disease diagnosis and using same dataset. We obtained the classification
accuracy with probabilistic neural network 95%. Probabilistic neural network provide the highest classification

accuracy so far and the classification accuracy was obtained via 10-fold cross validation.

Keywords: Parkinson’s disease diagnosis, probabilistic neural network, random search method, 10-fold cross
validation

Olasiliksal Sinir Agimin(PNN) Parkinson Hastaliginin Teshisinde Kullanilmasi

Ozet: Parkinson hastaligi(PD) nérolojik bir hastalik olup beynin “substantia nigra” ad1 verilen kismindaki
sinir hiicrelerinin 6lmesi yada hasar gérmesi sonucunda olusur. Bu hiicreler, dopamin olarak bilinen ve kisinin
hareketlerini koordine eden kimyasal maddenin {iretilmesinden sorumludur. Dopamin iireten bu hiicrelerin zarar
gdérmesi durumunda, beyin normal fonksiyonlarini yerine getiremez. PD, konusma, yiirlime ve yazma gibi insan
hareketlerini olumsuz olarak etkiler. Bu hastalik diinyada en sik goriilen hareket bozukluklarindan biridir ve
genellikle 50 yas iistli insanlar1 etkiler. Bu ¢aligmada, PD’nin teshisi i¢in olasiliksal sinir ag1 (Probabilistic Neural
Network-PNN) kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, PD teshisi iizerinde yapilan ve ayni veri setini kullanan daha
onceki calisma sonuglari ile kiyaslanmigtir. PNN ile yapilan bu ¢alismada %95 oraninda smiflandirma dogruluguna
ulagilmistir. Su ana kadar yapilan c¢aligmalar igerisinde en yiiksek sonuca ulasilmis ve siniflandirma dogrulugu,
rastgele arama(Random Search Method-RSM) ile 10 katli ¢apraz dogrulama(10-fold cross validation) yontemleri
kullanilarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Parkinson hastalik teshisi, olasiliksal sinir ag1 (PNN), rastgele arama yontemi, 10 katli ¢apraz
dogrulama ydntemi.

1 Giris

Parkinson hastaligi(PD), yiirlime, konusma ve yazma gibi hareketleri etkileyen ilerleyici
norolojik bir hastaliktir. Substantia nigra adi verilen beyindeki sinir hiicrelerinin kayb1
sonucunda ortaya ¢ikmaktadir. Bu hiicreler, beyinden viicudun belirli kisimlarina goénderilen ve
viicut hareketlerini diizenleyen dopamine hormonunun iiretilmesinden sorumludur. Dopamin
tireten bu hiicrelerin azalmasi ya da hasar gérmesi sonucunda, beynin bu kismi normal
fonksiyonlarini yerine getiremeyecek duruma gelmektedir. Ozel bir durum olarak hastalig: ilk
tespit eden Dr. James Parkinson (1755-1824) dur. Hastaligin kliniksel 6zelliklerini 1817°de
kendi ismini tasiyan “An essay on shaking palsy - sallanma felci iizerine bir ¢alisma” isimli
yazisi ile tanimlamistir. Daha sonra, PD, substantia nigra i¢indeki Lewy cisminin histopatolojik
bulgusu ve dopaminerjik nigrostriatal ndronlarin dejenerasyonu ile iligkilendirilmistir[1,2].
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Bu hastalik esas olarak istemli bir hareket bozuklugudur. Goriilebilen diger semptonlari,
kademeli ses incelmesi ve boyama, temizlik gibi hizli degisim gerektiren hareketlerde kollarin
kullanim zorlugudur. Ayni zamanda, PD hastalarinin %70’inde istirahat halindeyken, 6rnegin
otururken veya televizyon izlerken kol ve bacaklarda bir titreme mevcuttur [2].

PD’nin teshisi genellikle kisinin tibbi ge¢misi ve kliniksel muayenesine baglidir. Belirtileri
farkl1 sebeplerden kaynaklaniyor olabilir. Teshis edilmesi kolay degildir ve kisinin bu durma
sahip olup olmadigini kanitlayabilecek 6zel bir test bulunmamaktadir [1]. Ayrica, bu hastaliga
kars1 etkili tedavi ve ilag kullanimi bu giine kadar tam olarak saglanamamistir. Hastali§in sebebi
olarak, beyin aktivitelerinde ¢ok dnemli bir rol iistlenen dopamin hormonunun yetersizligi kabul
edilmektedir. Acikgasi bu durumun temel nedeni, nérologlarin gosterdigi ¢abalara ragmen insan
beyninin fonksiyonel mekanizmasinin tam anlamiyla bilinmiyor olmasindan ileri gelmektedir.
Ancak, PD ile ilgili arastirmalar ve klinik sonuglarinda, bu durumu tanimlamak igin bilgisayar
teknolojilerinden yeteri kadar istifade edilmedigi goriilmektedir [3]. Bu sebepten, saglikli ve PD
hastas1 olan insanlardan elde edilen veriler kullanilarak, bu hastaligin tanis1 ve siniflandirilmasi
amaciyla, calisma igerisinde PNN yapisindan faydalanilmastir.

Bu amagla, Colorado’daki National Centre for Voice and Speech (Ulusal Ses ve Konusma
Merkezi) ile isbirligi i¢inde olan Oxford Universitesi’nden Max Little tarafindan kaydedilen veri
setinden yararlanilmistir [4]. Rastgele arama ve 10 kathh ¢apraz dogrulama(10-fold cross-
validation) yoOntemleri, PNN’nin dogrulugunu hesaplamak i¢in kullanilmigtir. Elde edilen
sonuclar, PD’nin teshisi lizerine odaklanan ve ayni veri setini kullanan 6nceki ¢alisma sonuglari
[5,6] ile kiyaslanmistir. Dolayisiyla bu ¢alisma ile hastalik teshisinde doktorlar i¢in yardimci
olabilecek, makine 6grenmesi tabanli bir karar destek sistemi saglanmasi amacglanmistir.

2 Yontem
2.1  Veri Seti

Bu c¢alismada, Max Little tarafindan olusturulan PD veri seti kullanilmistir [4]. Bu veri seti,
22’si PD hastasi olan 31 kisiden elde edilen biyomedikal ses 6l¢lim dizilerinden olugmaktadir.
Veri setindeki temel amac, saglikli kisileri PD hastas1 olanlardan ayirabilmektir. Hasta olan

kisiler 1, saglikli olanlar ise 0 olarak isaretlemistir.

Bu veri seti Olgtimleri 197 Ornekten olugsmakta olup her bir 6rnek 23 belirleyici 6zellik
icermektedir. Bu belirleyici 6zellikler asagidaki goriildiigli gibi siralanmastir.

1. MDVP:Fo(Hz), 2. MDVP:Fhi(Hz), 3. MDVP:Flo(Hz),
4. MDVP:Jitter(%), 5. MDVP:Jitter(Abs), 6. MDVP:RAP,

7. MDVP:PPQ, 8. Jitter:DDP, 9. MDVP:Shimmer,
10. MDVP:Shimmer(dB), 11. Shimmer:APQ3, 12. Shimmer:APQS5,
13. MDVP:APQ, 14. Shimmer:DDA, 15. NHR,

16. HNR, 17. RPDE, 18. D2,

19. DFA, 20.Spreadl, 21. Spread2,

22. PPE, 23. Status (1 - Parkinson, 0 - Saglikli).
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2.2. Literatiir incelemesi

PD hastaliginin teshisi igin literatiirde cesitli kliniksel tanilar ve siiflandirma sistemleri
uygulanmistir. Bunlardan bazilari; L.S. Stephen ve J. Timmis protein/substrat baglayici igin
enzim genetik programlama (EGP) ve yapay sinir aglar1 kullanarak yenilik¢i bir algoritma
gelistirmislerdir [7], D. Berg, PD hastaliginin teshisi i¢in ultrasonik ses dalgalarini kullanmistir
[8], E. Tolosa ve arkadaslari, PD hastali1 hakkinda yanlis bilinen nedenleri aragtirarak kliniksel
teshis icin bazi testler diizenlemislerdir [9], H.W. Berendse ve M.M. Ponsen, premotor
safhasindaki PD hastalarinin teshisinde koku testi ile dopamin tasiyicilarinin(DAT)
goriintiilenmesinde  kullanilan SPECT yo6nteminin birlestirilmesi iizerine bir c¢alisma
gerceklestirmistir [10], B.Kh. Baziyan ve ¢alisma grubu, hastaligin erken teshis edilebilmesi i¢in
g6z, bas ve el hareketlerinin analizi iizerinde ¢alismislardir [11], A. Jobbagy ve arkadaslari,
hastaligin teshisi i¢in ¢evre iizerinde etkili olan bir Sl¢glim sistemi tanimlamiglar [11] ve bundan
iki yil sonra da E. H. Furnee ile birlikte hastaligin erken teshisi i¢in otomatik hareket
degerlendirme teknigi lizerine ¢aligmiglardir [13], L. Cunningham ve grubu, PD hastasi olan 10
kisi ile hastalik tagimayan 10 goniillii kontrol grubu iizerinde calisarak bilgisayar tabanli bir
degerlendirme sistemi olusturmuslardir [14], R.D. Jones ve arkadaslari, PD hastalig1 i¢in izleme
performans1 ve uygulamalarindan, visuoperceptual bilesenleri uzaklastirmak icin bir teknik
uygulamiglardir [15], S. Patel ve arkadaglari, PD bulunan hastalarda komplikasyon ve ¢esitli
semptonlart degerlendirebilmek i¢in ivme verileri kullanan pilot bir ¢alisma olusturmuslardir
[16], D. Wu ve grubu, beyin elektrotlarini1 PD hastalarinin beynine yerlestirmis ve dogru bir
sekilde titreme baslangicini 6nceden kestirebilmek i¢in RBFNN sinir ag1 yapisini kullanmiglardir
[17], K. Revett ve arkadaslari, hem PD hastasi hem de saglikli kisilerden kliniksel ¢aligsmalar
yoluyla alinan konugma sinyallarini birlestirerek bu kisilerden bir yada daha fazlasinin PD
hastasi olup olmadigini arastirmiglardir [18], R. Das, hastalifin etkili bir sekilde teshis
edilebilmesi i¢in ¢esitli siniflandirma yontemleri uygulamis [5] ve M. Ene’de saglikli kisiler ile
PD hastas1 olan kisiler arasindaki ayrimi baz alan olasiliksal sinir ag1 (PNN) alt yapisindan
yararlanmistir [6].

Gortldigi gibi siniflandirma sistemleri diger kliniksel teshis problemlerinde oldugu gibi PD
teshisi i¢inde kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada da PD’nin teshisi i¢in olasiliksal sinir agi
(PNN) kullanilmis ve 6nceki calismalarda kullanilan ayni veri seti [4] ile daha yiiksek bir
siiflandirma dogrulugu elde edilmistir.

2.3. Olasiliksal Sinir Ag1 (PNN) ile Parkinson Hastali@inin Teshis Edilmesi

Olasiliksal sinir ag1 (PNN), Donald Specht tarafindan gelistirilen olasilik yogunluk tahmininin
(probability density estimation-PDF) bir ag formiilasyonudur[19]. Kazanan hepsini alir
mantigina dayali rekabetci dgrenme iizerine kurulu bir modeldir. Istatistik bilimi tarafindan
Bayesian smiflandiricisi olarak adlandirilan bir yaklasim kullanarak siniflandirma problemleri
icin genel bir ¢oziim saglar. PNN aginda genellikle, Bayes teorisinde gerekli olan PDF yapisini
gelistiren Parzen Yaklasimi (Parzen Estimation) kullanilir. Bu agin genel yapisi Sekil 1°de
goriildigi gibidir.
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Sekil-1 PNN Yapisi

Goriildiigi gibi bu ¢alismada giris, 6rnekleme, toplama ve ¢ikis katmanlarini iceren PNN ag
yapist kullanilmistir [19-23]. Giris katmani herhangi bir hesaplama yapmayip, sadece tiim
orneklerin giris degerlerini sonraki katmana dagitmaktadir. Ornekleme katmanindaki tiim
noronlar, es zamanh olarak veri setinden gelen 23 boyutlu gercek giris degerlerini alir. Radyal
temelli agirlik fonksiyonlar1 bu katmanda bulunmaktadir. Kullanilan biitlin radyal temelli agirlik
fonksiyonlar1 ayni tiptedir (Gausian). Sekil 2, Ornekleme katmanimi ve giris Orneklerinin
siiflandirilmasini gostermektedir.

fi Wil

f2 Wi2

fy Wis /\ — Dj(f)
wiz3 Gauss@an

6 —’O Fonksiyon

Sekil-2 Ornekleme Katmanimin Yapisi

Giris katmanindan gelen f 6rneklerine gore ornekleme katmanindaki fij noronlariin ¢ikisi
asagidaki gibi hesaplanir.

exp _(f _fii)T(f_fiJ')

(f)=——~+—
WD s o

(1)

Burada; d 6rnekleme vektoriinlin boyutu, fij néron vektorii ve o, Gaussian fonksiyonunun
hassasiyetini kontrol eden diizeltme faktoriidiir. Toplama katmani néronlar1 da, asagida goriilen
formiilasyon dogrultusunda 6rnekleme katmanindan gelen girigleri toplamaktadir.



M.Serdar Bascil et al / Elec Lett Sci Eng 8(1) (2012) 1-10

M EENIED

20°

pij(f)_

(2n) o (2)

Burada, m toplam 6rnek sayisini1 géstermektedir.

PNN aginin ¢ikis katmanindaki formiilasyonu ise, kazanan hepsini alir mantigina dayali
rekabetci bir algoritma {izerine kurulmustur [24]. Bu katman iki giris néronuna sahiptir ve Sekil
3’te goriildiigl gibi dijital bir ¢ikis tiretir.

pi1(H)
+1
Cikis

p2(f)

Sekil-3 Cikis Katmaninin Yapisi

PNN ag1, smiflandirma problemleri i¢in uygun olan radyal temelli bir ag ¢esididir. Bu yapida
denetimli 6grenme mantig1 kullanilir ve veriler egitim ve test olmak iizere iki kisma ayrilmistir.
Agin performansi, egitim prosediirii ve geri cagirma prosediirleri ile iliskilidir.

Egitim prosediiriin de, egitim verileri aga verilir ve ornekleme katmani araciligiyla giris
katmanindan ¢ikis katmanina dogru gecer. PNN agi, bu egitim verilerini giris ve drnekleme
katmani arasindaki agirliklari(Wi) belirlemek i¢in asagida formiile edildigi gibi belirler.

N G)
A =[a.a,a,..8]=W =[w ] i=123..p

Burada wij;, Wi agirliklarinin j nci agirlik degeridir. Sonrasinda ag, 6rnekleme katmani ile ¢ikis

katmani arasindaki agirliklari(Wo) asagidaki formiile gore sekillendirir.

w., =

J[:L i nci ornek ve ndron aym stnifa ait ise,
JE

4
0. diger “)

j nci ornek, ¢ smifi ile iligkili ise (c=1,2,3,...,r) agirlik degeri 1 olacaktir, aksi durumlarda ise 0
(s1fir) degerini alacaktir.

Geri ¢agirma prosediiriinde, aga test verileri girilir ve giris ile 6rnekleme katmani arasindaki
agirhiklar, egitim ve test datasina bagl olarak Oklit(Euclidean) normu (Edj) seklinde hesaplanir.
Bu 6klit normu su sekilde formiilize edilmektedir.

p =y 2wy = ) (5)

Burada, w agirlik vektodrii ve f giris vektoriidiir. Ornekleme birimleri olasiliksal vektorleri
tiretir ve her bir durumun olasiligi hesapladiktan sonra, Wo agirligi bu olasiliklar1 toplama
katmanina tasir. Toplama katmani noronlari, 6rnekleme katmanindan gelen girisleri toplar ve
cikis katmanma aktarir. Cikis katmani da, c¢ikistaki her bir durumun olasilik yogunlugunu
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karsilastirmak i¢in “kazanan hepsini alir” tutumunu kullanir. Olusturdugumuz ag modelinde
kullanilan denklemler (1) ve (2) de verildigi gibidir.

2.4. Performans Degerlendirmesi
2.4.1. Smiflandirma Dogrulugu

Siiflandirma dogrulugu [25], PD hastaliginin teshisinde aynmi veri setini kullanan
calismalarin[5,6] karsilastirilmasi i¢in kullanilmistir. Yani bu calismada elde edilen sonuglar,

onceki ¢aligmalarin sonuglari ile siniflandirma dogrulugu kullanilarak karsilastirilmistir.

Siniflandirma dogrulugu i¢in kullanilan denklemler (6) ve (7) de verildigi gibidir.

[N]

> assess(n;)
classification accuracy(N) = = |N| , heN (6)
1 if classify(n)=nc
assess(n) = .fy( ) (7)
0 otherwise

Burada; N, smiflandirilan veri 6geleri setini (test set), n € N, nc de n degerinin sinifin1 ve
classify(n) de n’nin ag tarafindan belirlenen siniflandirma sonucunu temsil etmektedir

2.4.2. Tahmin Degerlerinin Dogrulanma Yontemi

Calisma igerisinde PNN agmin dogrulugunu hesaplamak amaciyla, 10 katli c¢apraz
dogrulama (10-fold cross-validation) teknigi kullanilmistir. k-kat ¢capraz dogrulama tekniginde
[20,21,23,26,27], tim veri seti rastgele bir birini dislayan farkli ve hemen hemen esit
biiyiikliikteki k kadar alt kiimeye ayrilir. Simiflandirma algoritmasi k-kez egitilir ve test edilir.
Her defasinda kiimelerden biri test verisi olarak alinir ve geri kalan kiime verileri egitim i¢in
kullanilir. Boylece, her egitim-test yapilandirmasi i¢in k-farkli test sonucu elde edilir[28,29]. Bu
sonuglarin ortalamasi algoritmanin test dogrulugu olmaktadir. Eger sinir ag1 probleme yonelik
egitim setini 6grenmisse, sonu¢ i¢in genelleme yapacaktir. Yani, bu sekilde egitilmis bir ag
egitimsiz test verileri igin bile ayn1 sonuglari verebilir. Ayrica sinir ag1 egitim setini ezberlerse,
genellemesi diismeye baglar ve egitimsiz test setleri i¢in bile agin performansi gelistirilemez
[29]. k-kat ¢apraz dogrulama teknigi, sinir ag1 yapilarinin nasil iyi bir genelleme yapabilecegini
gostermektedir [30].

3. Sonuglar

Aynm1 PD hastalig1 verilerini kullanan c¢alismalar ve bu caligma tarafindan elde edilen
siiflandirma dogruluklar1 Tablo 1°de goriildiigi gibidir.

Tablo-1 PD hastaliginin teshisi i¢in yapilan calismalar, kullanilan yontemler ve erigilen siniflandirma dogruluklar

Calismalar Uygulanan Yontemler Slnfﬂandlrma o
$ Dogruluklari (%)
PNN(TV, IS) 79.78
M. Ene (2008) PNN(TV, MCS) 80.92
PNN(TV, HS) 81.28
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Neural Network (TV, LM) 92.90

DMNeural(TV) 84.30

R. Das (2009) Regression(TV) 88.60
Decision tree(TV) 84.30

Bu calisma PNN(TV) 89.14
callsy PNN (10xFC, RSM) 95.00

Tablo 1°den goriildiigii gibi M. Ene, siniflandirma siirecinde diizeltme faktoriine bagli olarak
geleneksel dogrulama (traditional validation-TV) yontemi dahilinde, artimli arama (incremental
search-IS), Monte Carlo arama (Monte Carlo search-MCS) ve karma arama (hybrid search-HS)
gibi 3 farkli yontemi PNN ile birlestirmistir. Geleneksel dogrulama yontemi kullandigi igin veri
setini egitim ve test olarak ikiye ayirmis ve verilerin %70’ini egitim igin geri kalan %30’luk
kisminda test i¢in kullanmistir. Sonug olarak %79 ile %81 arasinda degisen siniflandirma
dogruluklar: elde etmistir.

R. Das, PD hastaligmin teshisi icin SAS tabanli bir yazilim kullanmistir. Tablo 1’de
goriildiigi gibi dort farkli simiflandirici se¢gmistir. Veri seti, rasgele egitim ve test setlerine
ayrilmustir. Verinin %65°lik kism1 egitim i¢in geri kalan kismi da test i¢in kullanilmistir. Ayrica,
her siniflandiricinin belirleyici parametreleri M. Ene’nin sisteminde kullandigi gibi TV yontemi
kullanilarak belirlenmistir. Sinir agin1 (Neural Network-NN), geri yayilimli §grenme algoritmasi
tizerine kurmus ve tek gizli katmanli sinir ag1 yapisini, Levenberg—Marquardt (LM) algoritmasi
ile birlestirmistir. Baslangic agirliklar1 rastgele segilmistir. Regresyon yonteminde lojik
yayilimdan faydalanmistir. Ayrica, DMNeural and Decision tree yontemleri i¢in varsayilan
degerleri kullanmistir [5].

Bu c¢alismada ise PNN yapisi iki kisimda uygulanmistir. Birinci asamada, diger ¢aligmalarda
oldugu gibi TV yontemi ile veri setinin %70’lik kismi egitim icin ayrilmis geri kalan %30’luk
kism1 da test verileri olarak secilmistir. ikinci asamada ise, TV yontemi yerine, 10 katl ¢apraz
dogrulama teknigi kullanilmistir. Bu teknigin kullanilmasiyla veri seti el ile egitim ve test olmak
tizere iki ayr1 kisma ayrilmamistir. Ciinkii, 10 kathi capraz dogrulama teknigi bu iglemin
programsal olarak yapilmasini saglamaktadir. Ayrica, agin diizeltme faktorii de uygun olan
araliklar icinde programsal olarak rastgele tek tek(Random Search Method-RSM) taranmustir.

Tablo 1’den goriildigi iizere, geleneksel dogrulama yontemleri icerisinde en iyi performans,
LM algoritmasi ile birlestirilmis sinir ag1 yapisini kullanan R.Das tarafindan elde edilmistir.
Sonraki en yiiksek siniflandirma dogruluguna PNN kullanan bu calisma ile ulasilmis ve
Regresyon yontemine yakin bir sonug elde edilmistir. M.Ene’nin elde ettigi dogruluk degerleri
bu ve R.Das’1n sonuglarindan oldukg¢a geride kalmistir. Tablo 1’in geneline bakildiginda, 10 kath
capraz dogrulama teknigini ve rasgele arama yontemini kullandigimiz PNN ag yapisinin su ana
kadarki calismalar igerisinde en 1iyi smiflandirma dogruluguna (%95) ulastigi acikca
goriilmektedir.

4. Degerlendirme ve Oneriler

PD hastaliginin teshisine yonelik farkli siniflandirma teknikleri kullanilan birka¢ ¢alismanin
varoldugu goriilmektedir. Bu c¢alismalarda, ayni veri setini kullanan farkli sinir agi yapilar
uygulanmistir. Caligmalarda ayni veri setinin kullanilmasi, elde edilen siniflandirma sonuglarinin
dogru bir sekilde kiyaslanabilmesini miimkiin kilmaktadir. Yani, 23 farklh belirleyici 6zellige
sahip olan veri setini kullanan sinir aglarinin bagarim degerleri karsilastirilabilmektedir.
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Elde edilen sonuglar 6zetlenecek olursa:

e PD hastaliginin teshisinde kullanilan tiim sinir ag1 yapilar1 basarili olmustur,

e En iyi smniflandirma dogrulugu, rastgele arama yontemini kullanan PNN ag yapisidir,

e Rastgele arama yontemi, geleneksel dogrulama yonteminden daha basarili bir sonug
saglamaktadir,

e k-katlli capraz dogrulama yontemi siniflandirma dogruluklarinin ortalamasini aldigindan
daha verimli bir sonug¢ saglamaktadir.

Sonug olarak bu c¢alisma ile elde edilen yapi, PD hastaligiin teshisi icin bir karar destek

sistemi saglayabilmesi agisindan, doktorlara kendi kararlarinda yardimer olabilecektir.
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