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OzeT

Nerodejeneratif bir hastalik olan Parkinson, dopamin fiireten hiicrelerin zamanla azalmasi sonucunda ortaya
cikar. Bu azalma yasa bagli olarak degisir. Diinya niifusunun yaslandigi gercegine gore bakildiginda bu
hastaligin ilerleyen yillarda daha da artacagi sdylenebilir. Parkinson hastaliginin tanist olduk¢a uzun siireli bir
istir. Kesin bir tan1 mekanizmasi olamamakla birlikte ¢cogunlukla hasta uzun bir siire takibe alinir ve sonrasinda
Parkinson hastaligina tani konulabilir. Bu ¢alismada, ndrologlara yardime1 bir tan1 mekanizmasi 6nerilmistir. Ses
verileri yardimiyla Parkinson hastaligina sahip olanlar otomatik olarak tespit edilmistir. Elde edilen 6zniteliklere
min-max normalizasyon islemi uygulanip, karinca koloni algoritmasi (KKA) ile 6zniteliklerin segilmesi islemi
ile tespit bagarimlarinin arttirilmas1 amaglanmigtir. Hem normalize edilmis hem KKA ile segilmis 6zniteliklerin
basarimi arttirdig1 gosterilmistir. Destek vektdr makinalarinin ikinci dereceden fonksiyonlart ve KKA ile segilen
30 adet Oznitelik ile %87,5 dogruluk, %89,2 duyarlilik, %85,8 6zgiilliik ve %89,2 hassaslik ile en yiiksek
basarim degerleri elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Parkinson, min-max nomalizasyon, karinca koloni optimizasyon algoritmasi, oznitelik
se¢imi.

Effect of Features Selected by Ant Colony Algorithm in Performance
of Parkinson's Patients

ABSTRACT

Parkinson is a neurodegenerative disease, occurs when dopamine-producing cells diminish over time. This
reduction varies depending on age. Looking at the fact that the world's population is aging, it can be stated that
this disease will increase in the following years. The diagnosis of Parkinson's disease is a long-term task.
Although there is no definite diagnosis mechanism, the patient is usually followed up for a long time and then
the disease can be diagnosed. In this study, a diagnostic mechanism is proposed to assist neurologists.
Parkinson's disease is detected automatically with the help of voice data. The min-max normalization process is
applied to the obtained features and the purpose of this study is to increase the detection performance by
selecting the features with ant colony algorithm (ACO). It has been shown that both normalized data and ACO-
selected features increase performance. The highest performance values are obtained with 87.5% accuracy,
89.2% sensitivity, 85.8% specificity and 89.2% precision with the polynomial functions of the support vector
machines and 30 features selected by ACO.
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|. GIRIS

Beyindeki dopamin salgisi, kisilerin el, kol, konusma vb. hareketlerini saglikli yapabilmesi i¢in beynin
bolgeleri arasinda koprii gorevi gormektedir. Bu maddeyi iireten hiicrelerin zamanla azalmasi
sonucunda meydana ¢ikan Parkinson hastaligi nérodejeneratif bir hastaliktir [1-3]. Norodejeneratif
hastaliklar icerisinde Alzheimer hastaligindan sonra en yaygin karsilagilan bir tiirdiir [4]. Bu hastalik
halk arasinda titrek felg olarak da adlandirilir. Parkinson hastalifi yavas ilerlemesi ile bilinir.
Ozellikle, 40-70 yaslarinda siklikla gériilebilmekle beraber genellikle yaslilarda goriiliir. Istatistiksel
verilere bakildiginda, Amerika da toplam 1 milyon Parkinson hastasi oldugu bilinirken, her yil
yaklasik 60 bin kisiye Parkinson tanist konuldugu ifade edilmektedir [5]. Avrupa da ise bu sayi
toplamda 1,2 milyonu bulmaktadir [6]. Ulkemizde ise toplamda yaklasik 150 bin Parkinson hastasi
oldugu bildiriliyor [7]. Tiim bu veriler 15181 altinda, tiim diinyada yash niifusunun artiyor oldugu
gercegiyle de bakarsak, bu hastaligin gelecek yillarda ¢ok daha fazla sayiya ulasacagi
ongoriilebilmektedir.

Parkinson hastaliginin belirtileri diger hastaliklarla karistirilmakla beraber, ¢ogunlukla giinliik
hareketlerde zorlanma ve yavaslama, dinlenme esnasinda el ve kollarda titreme, kaslarda sertlesmenin
meydana gelmesi, reflekslerde bozulmalar gibi belirtilerin yan1 sira unutkanlik, koku almalarda
zayiflama, depresyon hissi ve uyku bozukluklart gibi motor olmayan belirtiler de bas gosterebilir [7,8].

Tim bu belirtilerle birlikte Parkinson hastalarinin yaklasik % 90’ninda konusma bozuklugunun
meydana geldigi ifade edilmektedir [9]. Burada, sakin ve tekdiize bir konusma, ses tonlamalarinda
monotonluk ve yumusaklik, konusmalarinda anlagilmazlik gibi belirtilerden bahsedilmektedir [10].

Parkinson hastaliginin kesin ve net bir teshis yontemi su an i¢in bulunmamaktadir [11]. Ayrica bir
goriintiileme ve tahlil sonucunu ile kolay tan1 konulamaz. Genellikle teshis edilirken hasta uzun bir
stire izlenir. Hastanin norolojik geg¢misi, motor becerileri ve hasta yakinlarindan alinan bilgiler
dogrultusunda teshis edilebilir. Kesin tani i¢in ise, verilen ilaglara olumlu yanit vermesi beklenir. Tiim
bu yontemler diisiiniildiigiinde kesin taninin konulmasi i¢in uzun bir zaman dilimi gereklidir.
Hastaligin erken tanisi hastalar i¢in oldukga onemlidir. Cilinkii zaman ilerledikge hastalik sessizce
ilerleyebilmektedir. Bu cerceve icerisinde hastaligin ilerleyisini yavaslatmak ve hastanin yasam
kalitesini daha da arttirmak hastaligin erken tanisi ile miimkiindiir.

Bu calismada, erken taniya destek olmak amaciyla, Parkinson hastalarinin tespiti i¢in bilgisayar
tabanli otomatik tespit yontemleri uygulanmaktadir (Sekil 1). Calismada, hastalara ait ses kayitlari
kullanilarak hastaligin tespiti yapilmistir. Literatiirde benzer ses kayitlari ile yapilmis ¢aligmalar vardir
[12-14]. Bu ¢aligsmalar goz 6niinde bulundurularak, elde edilen 6zniteliklere min-max normalizasyon
yontemi Uygulanmis ve karinca koloni algoritmasi kullanarak 6znitelik se¢imi yapilmistir. Destek
vektor makinalart algoritmasi ile Parkinson hastalarinin tespit basarimlari elde edilmistir. Caligsmada,
hem 6znitelik se¢iminin performansa etkisi hem de farkli sayida secilen 6zniteliklerin basarimi nasil
degistirdikleri gozlemlenmistir.
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Sekil 1. Amaclanan sistemin akis diyagrami.

Gelecek basliklarda, calismada kullanilan Parkinson veri seti ve Ozniteliklerinden, karinca koloni
algoritmasindan, Destek vektor makina algoritmasindan, min-max normalizasyon yonteminden,
bagarim Olgiitlerinden, deneysel bulgulardan ve son kisimda Sonuglardan detayli bir sekilde
bahsedilmistir.

II. MATERYAL VE METOT

A. PARKINSON VERI SETI

Caligmada, UCI veri tabaninda herkesin erigsimine agik olan Naranjo ve arkadaslarinin kullandiklari
veriler ve 6znitelikler kullanilmistir. Veriler, 2019 yilinda sisteme sunulmustur. Bu yoniiyle en giincel
Parkinson ses verileridir. Naranjo ve arkadaslar verilerle ilgili literatiire iki adet ¢alisma sunmuslardir
[12,13].

Veri seti, 40 adet, %67,5’1 erkek ve %32,5’i kadindan olusan Parkinson hastasi ve 40 adet, %55’i
erkek %45 ‘i kadindan olusan saglikli kisiden alinan verilerden olugmaktadir. Toplam 80 adet veri
tizerinden bir anket ve siirekli / a / seslendirilmesinden elde edilmis ii¢ kayit kopyasi ile 120 Parkinson
ve 120 saglikli olmak iizere toplam 240 adet ses kaydi olusturulmustur. Tiim veriler Extremadura
Universitesi Biyoetik Komitesi tarafindan onaylanmustir. Ses verileri iizerinden elde edilen 44 adet
Oznitelik Tablo 1°de detayli bir sekilde gosterilmistir [12, 13].
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Tablo 1. Ses kayitlart iizerinden elde edilen oznitelikler

Oznitelik Olciimler Adet
Adim yerel bozulma 6l¢timleri Goreceli titresim, mutlak titresim, goreceli ortalama bozulma
(RAP) ve adim bozulma oranit (PPQ) 4
Genlik bozulma 6l¢iimleri Yerel 151lti, dB cinsinden 1s1ldama, 3 noktali genlik bozulma
katsayis1 (APQ3), 5 noktali genlik bozulma katsayis1 (APQS5) ve 5
11 nokta genlik bozulma katsayis1 (APQI11).
Harmonik-giiriilti oram 6lgiimleri Harmonik-giiriiltii oran1 Olglimleri frekans bantlari: 0-500 Hz
(HNRO5), 0-1500 Hz (HNR15), 0-2500 Hz (HNR25), 0-3500 Hz
(HNR35), ve 0-3800 Hz (HNR38). 5
Spektral olgtim tabanli Mel frekans | MFCCO, MFCCY, ..., MFCC12 3
sepstral katsayilari 1
Mel frekans sepstral katsayilarmin | Delta0, Deltal, . . ., Deltal2
tiirevi 13
Niiks (recurrence) periyodu 1
yogunlugu entropisi
Egimi yok edilmis dalgalanma 1
analizi
Pitch periyot entropi 6l¢iimii 1
Gartlak-giiriiltii uyartim orani 1

B. KARINCA KOLONI ALGORITMASI (KKA)

KKA, Dorigo ve arkadaglarmin karinca siiriilerinden esinlenerek ortaya attiklart metasezgisel bir
optimizasyon yontemdir [15]. Gergek karincalarin herhangi bir besine en kisa yoldan ulagmalar1 ve
yuvalarina geri donerken de en kisa yolu tercih etmeleri ve bunu yaparken diger tiim karinca siiriilerini
de bu yonde etkilemeleri bu algoritmanin ortaya ¢ikmasini saglamistir. Arastirmalar sonucunda,
karmncalarin yiyecege giderken tercih ettikleri yola kimyasal bir madde olan feromon salgisi
biraktiklar1 ve bdylece birbirleri arasinda etkilestikleri i¢in toplu bir sekilde hareket ettikleri ortaya
konmustur. Yuvadan ¢ikarak yiyecek arayan bir karinca i¢in ¢ok fazla olasilik vardir, fakat ortamdaki
feromon madde yogunluguna bakarak gidecegi yerin en iyi olduguna karar verir. Burada, en ¢ok
feromon maddesi bulunan yolun diger karincalar tarafindan daha ¢ok tercih edildigi ihtimali ortaya
¢tkmaktadir. Bu nedenle karincanin bu yolu tercih etme olasiligi daha da artmaktadir. Bunun yaninda
karincalarin herhangi bir engel veya alisilmisin disinda bir durumda yeniden, yiyecekle yuvalari
arasinda en kisa yolu, kisa bir zamanda bulmalar1 bu yontemin optimizasyon agisinda énemini ortaya
koymaktadir. Bu yontem ilk olarak gezgin satici problemi i¢in uygulanmis ve sonuglarin oldukga
etkileyici oldugu ifade edilmistir [16]. KKA &znitelik se¢imi islemlerinde de kullanilmaktadir [17,18].
KKA ile 6znitelik seciminde, bir 6znitelikgin karincalarin ¢ogu tarafindan secilmesi, bu 6zniteligin
diger Ozniteliklere gore daha fazla ayirt edici oldugunu gdsterir. Sonug olarak, bu 6znitelik daha fazla
feromon maddesine sahiptir ve siiriideki diger karincalarin da bu 6zniteligi segcme olasiliklar1 daha ¢ok
olacaktir. Buna gore feromon maddelerinin ¢okluguna bakarak ne kadar Ozniteligin segilmesi
isteniyorsa secilebilir. KKA kullanarak 6znitelik se¢imi adim adim asagida verilmistir.

Baslangi¢ KKA parametrelerinin girilmesi.

Ozniteliklerin ikilik sistemde ifade edilmesi.

Karincalarin feromon kimyasali degerlerine gore 6znitelikleri segmesi (Adim 3) .

Karincalarin dznitelikler iizerindeki feromon maddelerinin giincellenmesi.

Secilen ozniteliklerin siniflandirici performanslarinin elde edilmesi.

Secilen en iyi Ozniteliklere gore feromon maddesinin tekrardan gilincellemesi ve en iyilerinin
hafizada tutulmasz.

VVVYVYVYVY
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» Belirlenen iterasyon degerine kadar en iyi Oznitelik kiimesinin se¢imine devam edilmesi
(Adim 3 doniilerek).

C. DESTEK VEKTOR MAKINALARI

Temel istatistiksel 6grenme teorisine dayanan destek vektor makinalari (DVM), Vapnik ve arkadaglar
tarafindan gelistirilmistir [19]. DVM, simiflandirma ve regresyon problemlerinde siklikla
kullanilmaktadir. DVM, veri setinin lineer olarak ayrilabilme ve ayrilamama durumuna gore ikiye
ayrilmaktadir. Sekil 2’de lineer olarak ayrilan veri setine ait ornek gosterilmistir. Lineer olarak
ayrilamayan smiflar igin ise c¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak siniflar birbirinden ayrilabilir hale
getirilmektedir. Sekil 2°de DVM siniflandiricisina ait genel tanimlar ve parametreler gosterilmistir.
Burada amag, siniflar birbirinden ayiran hiper diizlemi bulabilmektir.

W.X+b=0

Sekil 2. Destek vektor makinalari

Sekil 2’de gosterildigi gibi hatanin minimum oldugunu destek vektorler belirlenir. Burada, gizilen
paralel diizlemin arasindaki uzaklik maksimum olacak sekilde egitim islemi tamamlanir. Yeni bir veri
seti test icin geldiginde:

{WtX + b < 0 ise Nsinif1 1)
WX +b > 0ise P sinifi

seklinde simiflandirilacaktir. X test edilecek veriyi, W agirlik vektoriinii ve b ayar sabitini ifade
etmektedir.

Sekil 3 lineer ayrilmayan verilere 6rnek olarak verilmistir. Bunlar icin c¢ekirdek fonksiyonlar
kullanilarak veriler dogrusal bir diizleme aktarilir. Dogrusal hale getirilen bu diizlemde siniflar arasi
ayrim kolaylikla gerceklesir. Bu c¢alismada, ¢ekirdek fonksiyonlarindan: dogrusal, ikinci dereceden,
iiclincli dereceden, ayrintili Gauss (fine), orta GausS (medium) ve kaba Gauss (Coarse) c¢ekirdek
fonksiyonlari kullanilmigtir. Calisma, 6 cesit kernel fonksiyonu ile gergeklestirilmistir.
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Sekil 3. Lineer ayrilmayan verilerin farkli bir boyuta tasinip ayrilmasi

D. MIN- MAX NORMALIZASYON

Min-max normalizasyon yonteminde bir 6znitelige ait tiim verilerin en biiylik ve en kiigiik degerleri
kullanilarak o 6znitelikteki tiim veriler 0-1 arasina indirgenir. Bu islem tiim 6znitelikler i¢in yapilir.
Boylece Oznitelikler arasindaki farkli asir1 sayisal degerler, 0-1 arasina gekilerek standart hale getirilip,
caligmanin performanslart bu sekilde bulunur. Min-max normalizasyon yontemi:

_ Xi = Xmin 2
Xmin—max(i) - X—

max ~ X min

seklindedir. Burada, X, n—max(i)» normalize edilmis i. veriyi, X;, normalize edilecek i. veriyi, X;,;n,
ayn1 Oznitelikteki en kiigiik degeri, X4, ayni Oznitelikteki en biiyiik degeri ifade etmektedir.

E. BASARIM OLCUTLERI

Parkinson hastalarinin tespitinde kullandigimiz 6lgiitler su sekildedir [20][21]:
Dogruluk (Accuracy (ACC)): Toplam pozitif ve negatif siifa ait olan verilerin ne kadar dogru tespit
edildiginin gostergesidir.

TP+TN (3)

ACC = T EN T FP 3 TN

Duyarlilik (Sensitivity (SEN)): Pozitif sinifa ait olan verilerin ne 6lgiide dogru tespit edildiginin bir
gostergesidir.

_ (4)
SEN = TP + FN

Ozgiilliik (Specificity (SPE)): Negatif simifa ait olan verilerin ne &l¢iide dogru tespit edildiginin bir
gostergesidir.

_ (5)
SPE = TN + FP
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Hassaslik (Precision (PRE)): Siniflandiricilarin tespit ettigi pozitif sinifa ait verilerin ne kadarinin
gecekten pozitif sinifa ait oldugunun gostergesidir.

TP (6)

PRE = —————
TP + FP

Formiillerde yer alan TP, Parkinson siifl1 bir verinin siniflandirici tarafindan Parkinson olarak tespit
edilmesidir. TN, sagliklt smifli bir verinin siniflandiric1 tarafindan saglikli olarak tespit edilmesidir.
FP, saglikli sinifl1 bir verinin siiflandirici tarafindan Parkinson olarak tespit edilmesidir ve son olarak
FN, Parkinson sinifl1 bir verinin siniflandirici tarafindan saglikli olarak tespit edilmesidir.

Bu calismada, Sekil 4’de gosterildigi gibi, egitim ve test verileri 10-katl ¢apraz dogrulama yontemi ile
bolinmiistiir. Yontemde tiim veriler (k=10) adet pargaya boliiniip, 10 adet par¢anin 9 adedi egitim igin
kullanilirken 1 adedi test icin kullanildi. Bu islem 10 kez yinelenip ve ortalama basarimlari elde edildi.

TEST (1) EGITIM (k-1)
i | o |
I O O O O -
1
1
1
:
(M T T T T T T T] I
1
1
1
|
(LT M T T T T T T |
:
* 0 0 1
1
1
1
|

Sekil 4. 10-Katl ¢apraz dogrulama yontemi

[11. DENEYSEL BULGULAR VE TARTISMA

Calismada, 120 Parkinson hastasina ait ve 120 saglikli kisilere ait toplam 240 adet akustik
veri kullanilmistir. Tim bu veriler iizerinden 44 adet Oznitelik ¢ikarilmistir. Bu verilerle ve
Ozniteliklerle metasezgisel bir yontem olan karinca koloni algoritmasi kullanilarak secilen
Ozniteliklerin basarimlari izlenmistir. Bununla beraber verilere min-max normalizasyon
yonteminin uygulanmasinin performansa olan etkileri de arastirtlmistir. Tiim ¢alisma i¢in
MATLAB 2018b paket programi kullanilmigtir.

Egitim ve test icin ayrilan verilerden egitim siiresince elde edilen ortalama karesel hata

degerleri Sekil 5°de verilmistir. Egriler, 100 iterasyonda, normalizyona tabi tutulmus ve
normalizasyonsuz veriler i¢in elde edilmistir.
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Sekil 5. Egitim asamasinda normalizasyonlu ve normalizasyonsuz verilerin ortalama karesel hata degerleri.

Burada, normalizasyonlu veriler i¢in ortalama karasel hata degeri 0,05 degerinin altina diiserken,
normalizasyonsuz verilerin ortalama karesel hata degeri 0,08 civarlarinda oldugu goriilmektedir. Min-
max normalizasyon ydnteminin uygulandigi verilerin egitim siiresindeki ortalama karesel hata
performanslarinin daha iyi oldugu goriilmektedir.

Sekil 6’da normalize edilmemis veriler lizerinden segilen Ozniteliklere gore (3-5-10-15-20-25-30-35-
40-Tim), farkli DVM smiflandiricilar igin test performans degerleri gosterilmistir. Sonuglar ele
alindiginda en yiiksek basarim degeri 30 adet Oznitelikte DVM Gauss (medium) ile alindig
goriilmektedir.

85 - N

80 - 5‘-‘\——*8(/

Genel Bagarim (%)
~
4]

70 - B
—3¥— DVM lineer
—$— DVM ikinci dereceden
65 DVM iiciincii dereceden —
—E&— DVM Gauss (fine)
—&=— DVM Gauss (medium)
DVM Gauss (coarse)
60 N

V] 5 10 15 20 25 30 35 40
Secilen Oznitelikler

Sekil 6. Normalizasyonsuz verilerin se¢ilen ozniteliklere gore farkli DVM suiflandwricilar icin test
performanslar
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Benzer sekilde min-max normalizasyonu uygulanmig veriler ic¢in elde edilen farkli 6z nitelik
degerlerindeki performans sonuglar1 Sekil 7’de verilmistir. Sekil 7 incelendiginde 25 6znitelik ile
DVM ikinci dereceden fonksiyon kullanarak elde edilen basarim degerlerinin digerlerinden daha iyi
oldugu goriilmektedir.

920 T T T T

Genel Bagarim (%)
=~ [«+]
[3)] [=]

~
(=]
T
|

—#—DVM lineer

—%F— DVM ikinci dereceden
DVM liclinci dereceden

65 [ B

——DVM Gauss (fine)

—=— DVM Gauss (medium)

DVM Gauss (coarse)

60 | | I I | | I I
1] 5 10 15 20 25 30 35 40
Secilen Oznitelikler

Sekil 7. Normalize edilmis verilerin se¢ilen ozniteliklere gore farkly DVM siniflandirict igin test performanslart

Normalize edilmemis veriler i¢in, elde edilen en yiiksek basarima ait 6zniteliklerle tiim siniflandirici
performanslart Tablo 2’de sunulmustur. DVM Gauss (medium) smiflandiricist ile %83,3 ACC
degeri, %80,8 SEN degeri, %86,7 SPE degeri ve %80,8 PRE degerleri elde edilmistir.
Siniflandiricilara gore basarimlarin oldukga degiskenlik gosterdigi soylenebilir. Dolayisiyla, en iyi
sonug veren siniflandiricinin tespiti onem arz etmektedir.

Tablo 2. Normalizasyonsuz veriler iizerinden segilen 30 oznitelik ile sonu¢larin karsilastirilmast

Algoritma ;:I:'t':::k TP | TN | FP | EN ?;f ?;";' ?;j r(’;:
SVM linear 30 100 91 29 | 20 | 79,6 83,3 75,8 83,3
SVM Quadratic 30 88 95 25 |32 | 763 73,3 79,2 73,3
SVM Cubic 30 87 97 23 | 33 | 76,7 72,5 80,8 72,5
SVM Fine Gaussian 30 58 113 7 62 | 71,3 48,3 94,2 48,3
SVM Medium Gaussian 30 97 104 16 | 23 | 83,8 80,8 86,7 80,8
SVM Coarse Gaussian 30 100 98 22 | 20 | 82,5 83,3 81,7 83,3

Min- max yontemiyle normalize edilmis veriler ile, KKA kullanarak 25 adet 6znitelik kullanilarak
elde edilen siniflandirict performanslari Tablo 3’de detayli bir sekilde verilmistir. Bu tabloda, verilerin
normalize edilmesi performansa olumlu yansimistir. DVM ikinci dereceden fonksiyon ile %87,5 ACC
degeri, %89,2 SEN degeri, %85,8 SPE degeri ve %89,2 PRE degerleri ile en yiiksek basarim degerleri
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elde edilmistir. Parkinson hastast 120 veriden 107 tanesini dogru tespit edebilmigsken, 13 tanesini
yanlis tespit etmistir.

Tablo 3. Min-max normalizasyonlu veriler iizerinden segilen segilen 25 ozntelik ile sonuglarin
karsilastirilmast.

Algoritma OS::I't'ZI':k TP | TN | FP | FN ’?;(): Tf/';' f;f ':;f
SVM linear 25 100 |102 |18 |20 | 842 |833 |850 |833
SVM Quadratic 25 107 |103 |17 |13 |875 |892 |858 |892
SVM Cubic 25 103 |99 |21 |17 |82 |s8s8 |85 |858
SVM Fine Gaussian 25 106 99 21 |14 | 85,4 88,3 82,5 88,3
SVM Medium Gaussian 25 108 |99 |21 |12 |83 |900 |85 |90,0
SVM Coarse Gaussian 25 118 |48 |72 |2 |692 |983 |400 |983

Literatiirde ayn1 veri seti ve Oznitelikler {izerinden yapilmis caligmalar Tablo 4’de 6zetlenmistir.
Naranjo ve arkadagslar bir ¢alismalarinda, Parkinson hastalarmin tespitinde %85.0 dogruluk degerine
ulagirken [12], Oznitelik secimi yaptiklar1 bir diger calismalarinda %86.2 dogruluk degerini elde
etmislerdir [11]. Kefeli ve arkadaslari, pargacik siirii optimizasyon yontemi ve geriye dogru eleme
yontemi ile %87,0 ACC degerini elde ettiklerinin ifade etmislerdir. Bu caligmada sunulan min-max
yontemi ve KKA ile secilen Ozniteliklerin literatiirdeki diger tiim c¢alismalardan daha yiiksek
performans degerleri verdigini sdyleyebiliriz.

Tablo 4. Ayni veri seti ile yapilmis ¢alismalar.

Calisma Oznitelik | Secim Yontemi ve | Dogruluk(ACC)
Sayisi Simflandirici (%)
Naronjo ve ark. [13] 44 Bayes tabanli siniflandirici 85,0
Naronjo ve ark. [12] 10 Filtre yontemi, Bayes 86,2
tabanli siniflandirici
Kefeli ve ark [14] 18 Pargacik siirii optizasyonu, 87,0

geriye dogru eleme, destek
vektor makinalari
Bu c¢alisma 25 Karinca koloni algoritmast, 87,5
Normalizasyon, destek
vektor makinalari

IV. SONUC

Parkinson, yasa bagli olarak artan ¢ok yaygin goriilen norolojik bir hastaliktir. Ozellikle yas ilerlemis
insanlarin, yasliligin verdigi zorluklara birde bu hastaligin eklenmesi yasam kalitesi ¢ok fazla
diistirmektedir. Bu sebeple, hastaligin erken bir evresin tan1 konulmasi yasam kalitesini arttirmakla
beraber hastaligin kontrol alinmasini saglayacaktir. Erken tantya yardimci olmak amaciyla yapilan bu
caligmada, ses verilerinden elde edilen 6znitelikler kullanilarak, KKA ile segilen 6zniteliklerin ve min-
max normalizasyonunun hastaligin tespitinde oldukg¢a basarili oldugu gdsterilmistir. Ayn1 zamanda,
ayni veri setini kullanan diger ¢alismalardan da daha yiiksek performans degerlerinin elde edildigi
gosterilmistir. Sunulan bu c¢alismada kullanilan KKA’nin ve verilerin normalize edilmesi hastaligin
tespit oranlarin1 kayda deger bir sekilde arttirmaktadir. Sunulan bu ¢aligmanin, klinik uygulamalarda,
Ozellikle Parkinson hastaliginin teshis ve tespitinde, ses verileri kullanilarak doktorlara yardimci bir
arag olarak kullanilabilir oldugunu diisiinmekteyiz.
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