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Oz

Parkinson hastaliginin belirtilerinden olan konusma bozuklugu ve yazi yazmada zorlanma gibi
Makale Bilgisi semptomlar giiniimiizde makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak degerlendirilebilmektedir. Bu

calismada da konugma bozukluklarimin degerlendirilmesine yonelik kullanilan makine
Bagvuru:10/12/2022 ogrenmesi algoritmalarinin karsilastirilmasinin yapilmasi amaglanmistir. Caligmada 6rneklem
Kabul:31/08/2023 olarak Cerrahpasa Tip Fakiiltesi Noroloji kliniginde 188 Parkinson hastasi ve 64 saglikli

bireyden toplanan verilerle olusturulmus olan PCD veri seti kullanilmistir. Bu ¢alismada, Karar

Agaglari, K-En Yakin Komgsu, Destek Vektor Makineleri (DVM) kullanilmigtir ve DVM igin

ise Dogrusal Kernel, Polinomsal Kernel ve RBF Kernel kullanilmistir. Adaboost Karar

Agaclari, Rastgele Orman, Konvoliisyonel Sinir Aglari, Cok Katmanli Algilayicilar ve Derin
Anahtar Kelimeler Boltzmann Makinesi kullanilmigtir. Calisgma sonucunda en iyi sonuglarin Konvoliisyonel Sinir
Aglari algoritmasindan elde edildigi goriilmistiir.

Parkinson
Ses Sinyalleri
Makine Ogrenmesi

Comparison of Machine Learning Algorithms Using Sound Signals
in Detection of Parkinson's Disease

Abstract
Keywords
N Symptoms such as speech disorder and difficulty in writing, which are the symptoms of
Parkinson's - L . . . . . .
Audio Signals Parkinson's disease, can be evaluated using machine learning techniques today. This study aims

to compare the machine learning algorithms used for the evaluation of speech disorders. In this
study, we are utilizing the PCD dataset, which was created with data collected from 188
individuals with Parkinson's disease and 64 healthy individuals, and was used as a sample in the
Neurology Clinic of Cerrahpasa Medical Faculty. In this study, Decision Trees, K-Nearest
Neighbors, and Support Vector Machines (SVM) are used and for SVM, Linear Kernel,
Polynomial Kernel, and RBF Kernel are executed. Adaboost Decision Trees, Random Forest,
Convolutional Neural Networks, Multilayer Perceptrons, and Deep Boltzmann Machines were
used. As a result of the study, it was seen that the best results were obtained from the
Convolutional Neural Networks algorithm.

Machine Learning

1. GIRiS INTRODUCTION)

Parkinson hastaligi, diinya niifusunun 1000°de 1-2’sini etkileyen ve yaslanmayla birlikte yayginligi artan
norolojik bir hastaliktir. Parkinson hastaliginin 60 yas {istii toplam diinya niifusunun %1’ini etkiledigi
bilinmektedir. Hastaligin genetik ve ¢evresel bir takim etkenlere bagl oldugu diisiiniilmekle birlikte kesin
olarak sebebi bilinmemektedir. Yapilan aragtirmalarda %5-10 oraninda genetik faktorler saptanirken bazi
cevresel faktorlerin de hastaligin olusumunda katkisi oldugu diistintilmektedir [1].

Tysnes ve Storstein yaptiklar1 aragtirmalarda bu ¢evresel faktorlerin arasinda CO,, tarim ilaglar1 ve agir
metaller gibi zararli maddelere fazlaca maruz kalmak gibi etkenler bulunmaktadir. Bununla birlikte beyaz
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irktan olmak, kirsal kesimde yasamak ve kuyu suyu igmek gibi bazi durumlarin da Parkinson hastaliginin
risk faktorleri arasinda oldugu belirtilmektedir [2].

PD hastalig1 teshisi konmus olan bireylerde dopamin seviyesinde gerceklesen azalmalar sonucu kaslarin
kontrol edilmesinde sorunlar yasanmakta ve hareket zorluklar1 meydana gelmektedir. Hastaligin teshisi
konduktan sonra kesin tedavisi olmamasina karsin hekimler tarafindan hastaligin ilerlemesine ve
semptomlarin azaltilmasina yonelik tedavi siireci igletilmektedir [3].

PD hastaliginin klinik goriiniimii ve dopaminerjik tedaviye diger ndrodejeneratif hastaliklara nazaran
vermis oldugu goriiniir cevapla ayirt edilebilmesi miimkiin olmaktadir. Bu nedenle hastaligin 6énceden
teshis edilmesi tedavi agisindan oldukc¢a 6nemli olmaktadir. Ciinkii PD, ilag tedavisine en fazla yanit
veren norodejeneratif hastaliktir [4].

Parkinson hastaliginin baslica belirtileri hareket eksikligi ve yavasligi, titreme ile eklem bdlgelerinde
goriilen sertliklerdir. Bunlarla birlikte dengede duramama, konugma ve zihinde bozulmalarla depresif ruh
hali yine Parkinson hastaligimin belirtileri arasindadir. Bu belirtiler hastaya zamaninda tedavi
baslatilmadig: siirece zamanla siddetlenmektedir. Hastaligin ilk belirtilerinin %75 oraninda 60 yasindan
sonra ortaya ¢iktig1 goriilmektedir [2].

Parkinson hastaliginin konusma iizerindeki etkileri arasinda kisik ses, konusmaya baslamada ve
sirdiirmede sikinti yasama, akict konugmada zorluk ve konusmanin donuklagsmasi gibi sorunlar
bulunmaktadir [5].

Parkinson hastaliginda genellikle hastaligin ilk evrelerinde konusma bozukluguna rastlanmamaktadir.
Bununla birlikte %50 oraninda ilerleyen safhalarda da konusma bozuklugu yasamayan hastalar
bulunmaktadir. Genel olarak hastaligin karakteristik 6zelliklerinden dolay1 hastalarin konusmalarinda
sorunlar yasamaya basladiklar1 goriilmektedir. Parkinson hastalifinda meydana gelen konusma
bozukluklarinda dopamin eksikligi nedeniyle yiiz ve agiz bolgesindeki hareket etme kabiliyetinde
azalmalar meydana gelmektedir [6].

Ayn1 zamanda hastalarin nefes alma kapasitesinin diigmesi de konugma bozukluklarinin ana
nedenlerindendir. Konusmada yasanan bozukluklar1 genel itibariyle baslangici konusma tonundaki
yumusama olmaktadir. Bununla birlikte hastalar konugmalarinda vurgu yapmadan monoton bir sekilde
konugmakta, konusmalar1 hem yumusak hem de hizli tonda olmaktadir. Kimi durumlarda kelimeler
arasindaki bosluklar kaybolmakta ve ciimlelerin son kelimelerinde tekrarlar olmaktadir. Yavas ve zayif
tonda konusmalar da Parkinson hastalarinin konusma karakteristikleri arasindadir [7].

Glnimiizde 06zellikle makine Ogrenmesindeki gelismelerle birlikte ses bozukluklari ve konugma
olgiimleri kapsaminda yapilan calismalarda artis olmustur. Ozellikle Parkinson gibi konusma bozuklugu
semptomu olan hastaliklar icin farkli yontemler kullanilarak seslerin analizi yontemiyle siniflandirma
caligmalar1 yapilmaktadir. Parkinson hastaligi icin yapilan c¢alismalara bakildiginda genel olarak
caligmalarin makine 6grenmesi metotlariyla seslerin ve hasta el yazilarmin degerlendirilmesi iizerine
yogunlasmis oldugu goriilmektedir. Ses bozukluklarinin incelenmesi maksadiyla olusturulan veri
setlerinin bir mikrofon vasitasiyla ses kaydi alinarak yapildig1 goriilmektedir. Daha sonra bu ses kayitlari
makine 6grenmesinin farkli metotlart kullanilarak analiz edilmekte, bu sayede hasta konugmalar1 ve
saglikli insanlar arasindaki ses ve konugma smiflandirmalar yapilabilmektedir. Yapilan ¢aligmalardaki
dogruluk oranlari ¢aligmalarin hastalik belirtilerinin analiz edilmesinde faydali oldugunu gostermistir [8].

Parkinson hastalarinin seslerinin analiz edilmesinde literatiirde oldukca farkli yontemler kullanildigi
goriilmektedir. Bu yontemler arasinda ses frekanslarindaki diizensizlik, jitter, shimmer, kisiklik 6l¢iimii,
Mel frekanst kepstrum oOl¢limii, dogrusal tahminleme, isitsel modelleme gibi farkli metotlar
bulunmaktadir [9].
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Parkinson hastaliginin kesin bir tedavisi olmamasina ragmen hastaligin erken teshisi durumunda
semptomlarin ilerlemesi durdurulabilmekte ya da yavaslatilabilmektedir. Bu nedenle bu tip teshis
yontemlerinin gelistirilmesi hastalik i¢in olduk¢a 6nemlidir.

Literatiir incelendiginde yaygin olarak kullanilan birkag¢ tane hazir veri setinin oldugu gériilmektedir. Bu
veri setlerinden biri Little ve arkadaslar1 tarafindan olusturulan “Oxford Parkinson's Disease Detection
(OPD)” veri seti ve digeri Sakar ve arkadaslari tarafindan olusturulan “Parkinson Speech Dataset with
Multiple Types of Sound Recordings (PSD)” veri setidir. Bu veri setlerinden PSD’de toplam 40 denege,
OPD’de ise 31 denege ait veriler bulunmaktadir. Denek sayilarina bakildiginda bu veri setlerinin oldukga
sinirlt oldugu goriilmektedir. Ancak Sakar ve arkadagslari tarafindan olusturulan “Parkinson's Disease
Classification (PDC)” veri seti toplam 252 denege ait 756 veriye sahip olmasi nedeniyle yapilan
caligmalarda son ii¢ senedir yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir [10] [8].

Diger veri setleriyle karsilastirildiginda PDC veri setinin hem 6rneklem boyutunun biiyiikliigi hem de
kullanilan sinyal isleme teknikleri nedeniyle Parkinson hastaligina iligkin daha iyi bir temsil imkéani
tanidig1 diistiniilmektedir [11].

Parkinson hastaliginin konusma bozuklugu {izerinden makine &grenmesi yontemleriyle incelendigi
caligmalarin yontemlerine ve elde edilen sonuglara kabaca bakildiginda;

Little ve arkadaslarinin yaptiklar1 ¢aligmada 23 Parkinson hastast ve 8 saglikli bireyden olusturduklari
OPD orneklemlerinde sesin dalgalanma, titresim, ses seviyesi ve uyum Ozellikleri {izerinde bir ayrim
yapmislar ve ¢aligmalarinda %91,4 oraninda bir bagar1 elde etmislerdir [8].

Tsanas ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda OPD veri setini kullanmis ve metot olarak kaba kiime yontemini
tercih etmisglerdir. Arastirmacilar ¢alismalarinda verileri farkli algoritmalarla filtreleyerek siniflandirma
yapmis, ¢calisma sonucunda %90 oraninda bir basar1 saglamiglardir. Ayn1 sekilde OPD veri setini kullanan
Das da calismasinda sinir aglar1 yontemini kullanarak %92,9 basar1 oran1 yakalamiglardir [12].

Sakar ve arkadaslart kendi olusturduklari Cerrahpasa Tip Fakiiltesinde Noroloji departmaninda tedavi
goren 20 Parkinson hastasi ve 20 saglikli bireyden olusan toplam 40 denekli veri setleriyle yapmis
olduklar1 ¢alismada K-En Yakin Komguluk ve Destek Vektér Makineleri yontemlerini kullanarak
siniflandirma yapmislardir. Bununla birlikte arastirmacilar hem Ozetlenmis Birini Disarida Birakma(o-
BDB) ve Bir Bireyi Disarida Birakma(BBDB) yontemlerinin de smiflandirma yontemi olarak etkisini
incelemis, ¢calisma sonucunda 6-BDB yonteminde %85 oraninda basari elde etmislerdir [10].

Sakar ve arkadaglar1 2019 yilinda veri setlerini gelistirerek bir ¢alisma daha yapmislar, bu ¢aligmalarinda
toplam 252 denekten olusan 756 veriyle Naive Bayes, K-En Yakin Komsu (KNN), Rastgele Orman,
DVM-RBF, DVM-Cok Katmanli ve DVM-Dogrusal yontemleriyle siniflandirma yapmislardir.
Arastirmacilar bu ¢alismalarinda toplamda 6 ana 6znitelik setiyle toplam da 753 6znitelik belirlemislerdir
[13].

Badem de Sakar ve arkadaglar tarafindan olusturulan PCD veri setini kullanmig olduklari ¢aligmasinda
K-En Yakin Komsu (KNN), Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve Rastgele Orman makine
O0grenmesi tekniklerini kullanmistir. Bu teknikler lizerinde karsilastirmali analiz yapan yazar, sonug olarak
K-En Yakin Komsu yontemiyle en yliksek dogruluk oranina ulagmigtir [11] [13].

Bu calismanin amact PCD veri seti kullanilarak makine Ogrenme yonetmelerinin performansini

degerlendirmektir. Calismanin diger c¢alismalardan farki ise daha fazla makine 6grenmesi teknigi
kullanarak bu tekniklerin PCD veri seti lizerindeki bagarisini test etmektir.
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2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD)

2.1. Veri Seti

Bu calismada Sakar ve arkadaslari tarafindan kullanilan veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde
Cerrahpasa Tip Fakiiltesi Noroloji Anabilim dalinda tedavi gérmekte olan yaslar1 33-87 arasinda degisen,
107 erkek ve 81 kadindan olusan toplam 188 Parkinson hastasindan toplanan veriler kullanilmistir.
Caligmada bu verilerle kontrol grubu olan 23 erkek ve 41 kadindan olusan toplam 64 saglikli bireyden
toplanan veriler birlikte analiz edilmistir. Caligmada kullanilan veri ise 44.1 KHz’e ayarlanan bir
mikrofon vasitasiyla deneklerin ii¢ defa “a” tinliisiinii sdyledikleri ses kayitlaridir. Veri seti toplamda 252
denekten alinan 756 ses kaydindan olusmaktadir.

Bu veri setindeki veriler baz1 dznitelik gruplarina boliinmiistiir. Bu gruplar temel olarak Temel Ozellikler
(Baseline Features), Zaman Frekans1 Ozellikleri (Time Frequency Features), Mel Frekans Cepstral
Katsayilari (MFCC), Dalgacik Ozellikleri (Wavelet features) ve Vokal Kivrim Ozelliklerinden (Vocal
Fold Features) olugsmaktadir. Olusturulan veri gruplarina iligkin bilgiler Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1. Veri Ozellik Gruplari ve Oznitelik Sayilar1 ve agiklamalari

Veri Ozellik Gruplan Oznitelik
Sayisi
Temel Titresim Jitter  varyantlari, vokal kordlarm salinimh | 5
varyantlari modelinde meydana gelen kararsizliklar1 yakalamak
icin kullanilir ve bu o6zellik alt kiimesi, temel
frekanstaki  dongiiden dongiiye degisiklikleri
nicelendirir.

Parilti varyantlar1 | Panilti varyantlarnn da vokal kordlarin salinim | 6
modelinin  kararsizliklarini ~ yakalamak  igin
kullanilir, ancak bu sefer bu ozellik alt kiimesi,
genlikteki  dongiiden  dongiiye  degisiklikleri
nicellestirir.

Temel frekans Vokal kord titresim frekansi. Ortalama, ortanca, | 5

parametreleri standart sapma, minimum ve maksimum degerler
kullanilir.

Uyum Ses tellerinin tam kapanmamasi nedeniyle konusma | 2

parametreleri patolojilerinde artan giirliltii  bilesenleri olusur.
Ozellik olarak, sinyal bilgisinin giiriiltilye oranimi
O6lcen Harmonik Giiriilti Oram1 ve Girilti
Harmonik Orani parametreleri kullanilir.

Tekrarlama RPDE, vokal kordlarin stabil vokal kord | 1

Periyodu salinimlarini siirdiirme yetenegi hakkinda bilgi verir

Yogunluk ve F0'dan sapmalar1 nicelendirir.

Entropisi (RPDE)

Egilimsiz DFA, tiirbiilanshi giiriiltiiniin  stokastik kendi | 1
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Dalgalanma kendine benzerligini dlger.
Analizi (DFA)
Perde Periyodu PPE, logaritmik ol¢ek kullanarak temel frekans | 1
Entropisi (PPE) F0'in bozulmus kontroliinii dlger.
Mel Frekans MFCC’ler MFCC'ler, ses yolundaki PD etkilerini vokal | 84
Cepstral kordlardan ayr1 olarak yakalamak i¢in kullanilir.
Coefficients
MFCC
Zaman Frekanst | Yogunluk Yogunluk, dB cinsinden konusma sinyalinin giicii | 3
Parametreleri ile ilgilidir. Ortalama, minimum ve maksimum
yogunluk degerleri kullanilir.
Formant Ses yolu tarafindan yiikseltilen frekanslar, ilk dort | 4
Frekanslar formant 6zellik olarak kullanilir.
Bant genisligi Formant frekanslar1 arasindaki frekans araligi, ilk | 4
dort bant genisligi 6znitelikler olarak kullanilmistir.
Vokal Kivrim Glottis Bolimii GQ, glottisin agilma ve kapanma siireleri hakkinda | 3
(GQ) bilgi verir. Glottis hareketlerindeki periyodikligin
bir dl¢iisiidiir.
Glottal - Giirtiltii GNE, konugma sinyalindeki eksik wvokal kord | 6
Uyarma (GNE) kapanmasinin neden oldugu tiirbiilansh giiriiltiiniin
boyutunu 6lger.
Vokal Kivrim VFER, dogrusal olmayan enerji ve entropi | 7
Uyarma Orant kavramlarimi kullanarak patolojik ses teli titresimi
(VFER) nedeniyle {iretilen giiriiltii miktarini nicellestirir.
Ampirik Mod EMD, uyarlanabilir temel fonksiyonlar1 kullanarak | 6
Ayristirma (EMD) | bir konusma sinyalini temel sinyal bilesenlerine
ayristirir  ve  bu  bilesenlerden elde edilen
enerji/entropi  degerleri giiriiltiiyii  dlgmek i¢in
kullanilir.
Dalga FO ile ilgili WT o6zellikleri, FO'daki sapmalar1 6lger. 182
dalgacik doniistimii
(WT) ozellikleri

Sakar ve arkadaslari tarafindan olusturulan PDC veri setinde toplam 753 adet 6znitelik ve 756 6rneklem

bulunmaktadir.

2.2. Yontem

Bu ¢alismada siniflandirma yontemi olarak Destek Vektor Makinelerinin (SVM)radial, polinomsal, radial
tabanl ¢gekirdek fonksiyonlari, K-En Yakin Komsu (KNN), Karar Agaglari, Adaboostla Karar Agaclar1 ve
Rastgele Orman, algoritmalar1 kullanilmistir. Bununla birlikte Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), Cok
Katmanli Algilayicilar (MLP), Derin Boltzmann Makineleri ayr1 ayri denenmistir.

Caligma kapsaminda uygulanan smiflandirma yontemlerine kisaca bakacak olursak;

Karar Agaclar1 Algoritmasi: Bu algoritma genel olarak bir agacin yapisim1 temel alarak dallar,
diigtimler ve yapraklar seklinde olusturulan bir algoritmadir. Bu algoritmada ana amag¢ diigliimlerde
sorulan sorulara verilen cevaplara gére en son yapraga en kisa yoldan ulasmaktir [14]. Ornek bir karar
agacit modeli Sekil 1’de gosterilmistir.
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Sekil 1. Ornek Karar Agac1 Algoritmas: [14].

Bu c¢aligmada SklLearn kiitliphanesi igerisindeki “DecisionTreeClassifier” modeli kullanilmis ve
max_features parametresi “100” olarak belirlenmistir.

Adaboost Karar Agaclari: Bu algoritma temel olarak zayif algoritmalarin egitilmesi prensibine dayanan
ve zayif algoritmalarin bir araya getirilmesi sonucu gii¢lii bir model olusturmay: hedefleyen bir
algoritmadir. 1997 yilinda Freund ve Shapire tarafindan gelistirilen bu algoritmada, daha Onceden
olusturulmus algoritmalarin birlestirilmesiyle 6grenme agisindan en giiglii sonucun ortaya ¢ikarilmasi
amaglanmaktadir [15]. Bu calismada SkLearn kiitiiphanesi icerisindeki “AdaBoostClassifier” modeli
kullanilmis ve biitiin parametreler programin sundugu varsayilan degerlerde tutulmustur.

Rastgele Orman Algoritmasi: Rastgele orman algoritmasinda tek bir agag olusturmak yerine olusturulan
bir¢ok agacin egitilmesiyle olusan kararlarin birlestirilmesi ve bu sayede birden fazla siniflandiricindan
dogan oylar ile veriyi yeniden siniflandiran bir 6grenme modelidir. Rastgele orman algoritmalar1 6zellikle
dengesiz veri setlerinde dengeleme yapilabilmesi nedeniyle biiyiik veri tabanlarinda yaygin olarak tercih
edilen bir algoritmadir [16]. Bu ¢aligmada SkLearn kiitiiphanesi igerisindeki “RandomForestClassifier”
modeli kullanilmis ve n_estimators parametresi “100” olarak belirlenmistir.

Destek Vektor Makineleri: Bu yontemde iki farkli siifa ait verileri en ideal sekilde birbirinden ayirmak
amaglanmaktadir. Ayirma islemi dogrusal ya da dogrusal olmayan bi¢iminde yapilabilmektedir. Destek
Vektor Makineleri algoritmasinda egitim veri seti lizerinden belirlenen ydntem test veri setine de
uygulanarak veri setinin en az hatayla smiflandirilmasi hedeflenmektedir [14]. Destek vektor
makineleriyle dogrusal, polinomsal, radyal ve sigmoid gibi ¢ekirdek fonksiyonlarma gore siniflandirma
yapilabilmekte olup [17], bu ¢alismada dogrusal, polinomsal ve radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonlarinin
performanslari 6l¢iilmiistiir. Bu ¢aligmada SkLearn kiitliphanesi icerisindeki SVM modeli kullanilmigtir.
Linear Kernel SVM i¢in C degeri 1 olarak belirlenmistir. Polinomsal Kernel SVM igin C degeri 1, derece
degeri 3 olarak belirlenmistir. RBF Kernel SVM i¢in C degeri 1 olarak belirlenmistir.

K-En Yakin Komsuluk(K-Eyk): K-Eyk modeli ise daha ¢ok diisiik boyutlu 6znitelik vektorlerinde etkili
olan ve oldukca basit bir modeldir. Bu algoritmada bir k komsu belirlenmektedir. Belirlenen k komsu,
tanima yapilacak Oznitelik vektoriine en yakin komsudur. K-Eyk algoritmasinda k degeriyle birlikte
uzakligin hangi yontemle hesaplandigi da énemli bir unsurdur. Bu algoritmada farkli uzaklik hesaplama
yontemleri kullanilarak da karsilagtirma yapilabilmektedir [18]. Bu calismada SkLearn kiitiiphanesi
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icerisindeki “KNeighborsClassifier” modeli kullanilmis ve n_neighbor parametresi “5” olarak
belirlenmistir.

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN): Lecun vd. tarafindan 1998 yilinda gelistirilen bu algoritma temel
olarak goriintii analizleri i¢in kullanilmaktadir. Algoritmanin amaci filtreleme yoluyla goriintiiniin
Ozniteliklerinin belirginlestirilerek siniflandirma yapilmasidir. Farkli katmanlara sahip olan sinir aginda
nihai olarak simiflandirict katmanda sonug elde edilmektedir [19]. Bu projede kullanilan CNN algoritmast
verileri 1D (1 boyutlu) olarak islemektedir. Girdi verileri orijinal olarak modele 2 boyutlu bir sekilde
aktarilir birinci boyut 6rnek sayisini ve ikinci boyut 6zellik sayisini temsil eder. Yeniden sekillendirme ve
modeli egitme islemi esnasinda, iki boyuttan tek boyuta optimize edilir. Modelin ilk katmani, 1D (1
boyutlu) girdi verileri gerektiren bir 1D (1 boyutlu) katman oldugu i¢in bu iglem gereklidir. Bu algoritma
uygulanirken transfer 6grenimi(Transfer Learning) kullanilmamigtir. Transfer 6grenimi, bir gorev
iizerinde egitilmis bir modelin ilgili ikinci bir gorev igin yeniden amaglandirilarak kullanildig1 bir
tekniktir. Bu genellikle onceden egitilmis modelin alt katmanlarimi sabit 6zellik ¢ikaricilar olarak
kullanildiginda uygulanir. Bu ¢alismada CNN modeli igin Keras kiitiiphanesi igerisindeki “layers”
metodlar1 kullanilmistir. Derleyici optimizasyonlari i¢in “adam” modeli kullanilmis olup, kayip veri
restore etme metodu i¢in “SparseCategoricalCrossentropy” sinifindan yararlanilmistir.

Cok Katmanlh Algilayicilar (MLP) : Cok katmanli algilayicilar algoritmasi tespit ve tahmin amaciyla
kullanilmakta olan ve parametrik olmayan bir algoritmadir [20]. Cok katmanl algilayicilarin mimarisi bir
girdi katmani, bir veya daha fazla ara katman ve ¢ikti katmanindan olugsmaktadir. Sekil 2’de 6rnek bir
Cok Katmanli Algilayict mimarisi gosterilmistir. Bu algoritmada sonuglar girdi katmanindan gelen her bir
ciktinin agirliklart ile carpimlarimin toplanmasiyla elde edilmektedir [21]. Bu c¢alismada SkLearn
kiitiiphanesi icerisindeki “MLPClassifier” modeli kullanilmis ve activation tiirii “relu”, solver tiirii
“adam”, batch_size tiirii “auto” ve momentum degeri “0.9” olarak belirlenmistir.

Ara
Katman
Girdi Cikt
Katmani Katmam
Gl1 Cl1
G2 c2
G3 c3

Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 2. Ornek Cok Katmanli Algilayici Algoritmast [21].

Derin Boltzmann Makineleri: Boltzmann makineleri metodunda veri seti iizerindeki olasiliklarin
Ogrenilmesi amaglanmaktadir. Bu algoritmada gizli ve goriiniir olmak {izere iki katman bulunmakta olup
katmanlardaki her bir diiglim bir néronu temsil etmektedir. Diiglimlerde yapilan hesaplamalar diger
katmanda yer alan bagka bir diiglime iletilmektedir. Hesaplamalar goriiniir katmanda yapilir ve gizli
katmana rastgele olarak iletilir [19]. Bu c¢alismada TensorFlow Kiitiiphanesi icerisindeki BBRBM”
modelinden yararlanilmistir. Numpy formatindaki veri Tensor formatina cevirilmis ve modelde
kullanilmig ve shuffle batch parametresi 128 olarak belirlenmistir.
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Bir Boltzmann Makinesi modeli 6rnegi Sekil 3°te gosterilmistir.

Gizli Katman

Goranur KaV O

Sekil 3. Ornek BoltzmannMakineleri Algoritmas: [19].

Calisma Python yazilimi kullanilarak yapilmis olup calismada scikit-learn ve TensorFlow kiitiiphaneleri

kullanilmustir.
3. BULGULAR

Calisma sonucunda elde edilen bulgular Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Uygulanan Algoritma ve Sonuglari

Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk
Karar Agaglan 0.822 0.873 0.881
K-En Yakin Komsu 0.836 0.856 0.927
Destek Vektor Makineleri (Dogrusal Kernel) 0.809 0.836 0.907
Destek Vektor Makineleri (Polinomsal Kernel) 0.816 0.811 0.963
Destek Vektor Makineleri (RBF Kernel) 0.822 0.803 0.991
Adaboost Karar Agaclari 0.822 0.828 0.944
Rastgele Orman 0.855 0.840 0.981

Dogruluk |Kesinlik | Duyarhhk
Karar Agaglari 0.868 0.907 0.907
K-En Yakin Komsu 0.875 0.873 0.963
Destek Vektor Makineleri (Dogrusal Kernel) 0.829 0.858 0.907
Destek Vektor Makineleri (Polinomsal Kernel) 0.855 0.846 0.972
Destek Vektor Makineleri (RBF Kernel) 0.829 0.819 0.972
Adaboost Karar Agaglari 0.888 0.902 0.944
Rastgele Orman 0.862 0.858 0.963
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Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) 0.895 0.925 0.941
Cok Katmanli Algilayicilar (MLP) 0.822 0.818 0.992
Derin Boltzmann Makinesi 0.803 0.806 0.983

Tabloda verilen degerlerden dogruluk degerleri dogru bir siniflandirma yapilmis olan veri sayisiyla
toplam veri sayisinin oranidir. Dolayisiyla Parkinson ve saglikli bireylerin hangi oranda dogru tahmin
edilebildigini gostermektedir. Calisma sonucunda elde edilen dogruluk oranlarina bakildiginda biitiin
algoritmalarda %80 {lizeri bir basar1 elde edilmis olundugu, en yiiksek basari oraninin ise 0,895 oranla
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) algoritmasiyla elde edilmis oldugu goriilmektedir. Kesinlik orani ise
Parkinson hasta drneklerinin oranlamasini gdstermektedir. Yani Parkinson hastasi olarak tahmin edilmis
olan orneklerden kaginin gergek Parkinson hastasi oldugunun bir oramidir. Caligma sonucunda tiim
algoritmalarda yine %80 {izerinde bir basar1 orami oldugu, en yiiksek oranin ise 0,925 oranla
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)’nda elde edilmis oldugu goriilmektedir. Duyarlik orami ise saglikli
bireyler i¢in elde edilen bir orandir. Toplam veri kiimesi igerisinde saglikli olarak tahmin edilen hastalarin
oraninin gdstermektedir. Caligmada karar agaclart haricinde tiim algoritmalarda %90 {izerinde bir oran
elde edilmis olup en yiiksek oran 0,992 oranla Cok Katmanli Algilayicilar (MLP) algoritmasinda elde
edilmistir.

Badem, bu caligmada kullanilan ayni veri setiyle Karar Agaglari, Naive Bayes, K-En Yakin Komsu,
Rastgele Orman ve Destek Vektor Makineleri algoritmalarimi kullanarak yapmis oldugu ¢aligmasinda en
iyi performansit K- En Yakin Komsu algoritmasindan elde etmistir. Bizim ¢alismamizda her ne kadar K-
En Yakin Komsu algoritmasindan da iyi sonuglar elde edilmis olsa da Rastgele Orman algoritmasinin
digerlerine nazaran daha iyi bir performansa sahip oldugu goriilmektedir.

Sakar ve arkadaslar1 ise yine ayni veri setiyle yapmis olduklar calismada farkli 6znitelikler iizerinde
farkli sonuglar elde etmislerdir. Yazarlar, temel Ozniteliklerde K- En Yakin Komsu algoritmasinda,
MFCC o6zniteliginde Destek Vektor Makinelerinde (RBF Kernel), dalga 6zniteliklerinde Cok Katmanlt
Algilayic1 algoritmasinda, bant genisligi 6zniteliginde K- En Yakin Komsu algoritmasinda, yogunluk
Ozniteliginde K- En Yakin Komsu ve Rastgele Orman Algoritmalarinda ve son olarak Vokal Kivrim
Ozniteliginde Rastgele Orman algoritmasinda en yiiksek dogruluk oranina ulagsmislardir.

5. SONUC (CONCLUSION)

Parkinson hastaliginin belirtilerinden olan konusma bozuklugu ve yaz1 yazmada zorlanma gibi
semptomlar giiniimiizde makine Ogrenmesi teknikleri kullanilarak degerlendirilebilmektedir. Bu
caligmada da konusma bozukluklarinin degerlendirilmesine yonelik kullanilan makine &6grenmesi
algoritmalarinin karsilastirilmasinin yapilmasi amaglanmigtir. Ayrica ¢alismada daha Once yapilmig
caligmalardan daha fazla algoritma kullanilarak literatiire katki saglanmasi hedeflenmis, bu kapsamda
makine 6grenmesi algoritmalarindan Karar Agaglari, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri
(Dogrusal Kernel), Destek Vektor Makineleri (Polinomsal Kernel), Destek Vektdr Makineleri (RBF
Kernel), Adaboost Karar Agaglari, Rastgele Orman, Konvoliisyonel Sinir Aglari, Cok Katmanli
Algilayicilar ve Derin Boltzmann Makinesi kullanilmistir. Calisma sonucunda en iyi sonuglarin
Konvoliisyonel Sinir Aglar algoritmasindan elde edildigi goriilmiistiir.

Parkinson gibi ses ve goriintii gibi 6zellikli belirtileri olan hastaliklarin teshisinde makine 6grenmesi
tekniklerinin olduk¢a Onemli oldugu ve yaygm olarak kullanildigi bilinmektedir. Ancak yapilacak
caligmalar i¢in esas teskil edecek veri setlerinin ve 6rneklem sayilarinin arttirilmasinin ¢aligma sayilarinin
artmasinda fayda saglayacagi degerlendirilmektedir. Bununla birlikte hem ses hem de el yazisi veri
setlerinin birlikte ele alinarak incelemeler yapilmasinin karsilastirmali analizlere imké&n tanimasi
acisindan fayda saglayacagi degerlendirilmektedir.
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