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ABSTRACT 
 
Parkinson’s disease is a neurological disorder which affects the quality of life of the patients and has major 
social and economical impact. To diagnose the disease, clinical examinations and observations with Unified 
Parkinson’s disease Rating Scale (UPDRS) have been used, but especially on the initial phase of the disease, 
this method may be insufficient. In this paper, we used biomedical voice measurements obtained from 
sustained phonation samples for detection of Parkinson’s disease. We compared the six different types of 
feature selection procedures. These are Bhattacharyya, information gain, relief, minimum-redundancy 
maximum-relevancy (MRMR), t-test, and support vector machine methods based on recursive feature 
elimination (SVM-RFE). It was found that SVM-RFE gave the best recognition results with the 95.13% 
classification accuracy for Parkinson’s disease dataset. 
Keywords: Parkinson’s disease, classification, support vector machine, feature selection, SVM-RFE.   
 
 
SES ÖLÇÜMLERİNDEN PARKİNSON HASTALIĞININ TEŞHİSİ İÇİN ÖZNİTELİK SEÇME 
YÖNTEMLERİNİN KARŞILAŞTIRILMASI 
 
ÖZET 
 
Parkinson hastalığı, hastanın yaşam kalitesini etkileyen, önemli sosyal ve ekonomik etkileri bulunan bir 
nörolojik bozukluktur. Hastalık teşhisinde klinik gözlem ve değerlendirmeler ile birlikte birleştirilmiş 
Parkinson hastalığı değerlendirme ölçeği kullanılmakta, ancak özellikle hastalığın başlangıç döneminde bu 
yöntem yetersiz kalabilmektedir. Bu çalışmada, Parkinson hastalığının teşhisi için sürdürülmüş fonasyon 
örneklerinden elde edilen biyomedikal ses ölçümleri kullanıldı. Altı farklı öznitelik seçme yöntemi 
karşılaştırıldı. Bunlar; Bhattacharyya, bilgi kazancı, relief, minimum-artıklık maksimum-ilgililik (MRMR), 
test ve özyinelemeli öznitelik eksiltme temelli destek vektör makinesi (SVM-RFE) yöntemleridir. Parkinson 
hasta veri seti için, SVM-RFE öznitelik seçme yöntemi % 95.13 doğru sınıflandırma oranı ile en iyi tanıma 
sonucunu vermiştir. 
Anahtar Sözcükler: Parkinson hastalığı, sınıflandırma, destek vektör makinesi, öznitelik seçme, SVM-RFE. 
 
 
 
1. GİRİŞ  
 
Parkinson hastalığı, yavaş ilerleyen nörolojik bir hastalık olup, beyinde dopamin salgılayan 
hücrelerin hasarı sonucu ortaya çıkar [1, 2]. Ancak bu hasarın nedeni konusunda pek çok hipotez 
olmasına rağmen, bunların hiçbiri henüz ispatlanamamıştır [3, 4]. Parkinson hastalığının belirtileri 
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kademeli olarak ortaya çıktığından dolayı erken teşhisi zordur ve Alzheimer hastalığından sonra 
ikinci en çok yaygın nörolojik hastalıktır [2, 51]. 

Parkinson hastaları; istirahat halinde titreme, hareketlerde yavaşlama, kas sertliği ve 
denge kaybı belirtilerini yaygın olarak gösterir [5, 6]. Bu belirtilere ilave olarak ruhsal 
değişiklikler, konuşma bozuklukları, uyku bozuklukları ve depresyon belirtileri sıklıkla gözlenir 
ve bu belirtiler zamanla kötüleşebilir [7, 8].  Konuşma bozuklukları, Parkinson hastaları arasında 
çok yaygın olup, hastaların yaklaşık % 90’ında bu belirti görülür [9, 10]. Ayrıca bu hastalar, kısık 
sesle konuşma, donuk konuşma, konuşmaya başlama zorlukları, ses yüksekliğini sürdürmede 
zorlanma, telaffuz hataları ve akıcılıkta azalma gibi konuşma bozukluğu belirtileri içerebilir [11, 
12].  

Parkinson hastalarına ait seslerin akustik ölçümleri, hastaya zarar vermeden kolayca 
yapılabilmektedir. Literatürde, seslerin akustik ölçümüne ait pek çok değişik yöntemler 
önerilmiştir. Bunlar; hastanın sürdürülmüş hecelerinden temel frekanstaki kısa süreli 
düzensizlikler, jitter, shimmer gibi akustik ölçümlerin kullanılması [13],  ses kısıklığının ölçümü 
için harmonik gürültü oranı parametresi kullanılması önerilmiştir [14]. Ayrıca Mel frekansı 
kepstrum katsayıları [15], doğrusal öngörü modelleme [16, 17], işitsel modelleme [18] ve kepstral 
tepe önem ölçümleri [19], sesin akustik ölçümlerinde kullanılmıştır. Son zamanlarda disfonik 
sesin şiddetini belirlemek için doğrusal olmayan dinamiklerden analiz yöntemleri türetilmiştir 
[20, 21]. Little ve ark., doğrusal olmayan dinamiklerin analizinin ses bozukluklarını belirlemede 
geçerli bir metot olarak önermektedir [22]. 

Bu çalışmada sesten Parkinson hastalığı teşhisi için farklı tipte öznitelik seçme metotları 
karşılaştırıldı. Elde edilen sonuçlar literatürdeki son çalışmalar ile karşılaştırdı. Makalenin taslağı 
şu şekildedir. Bölüm 2 de önerilen Parkinson hastalığı teşhis sistemi ve kullanılan veri setleri 
tanımlandı. Bölüm 3’de deneysel sonuçlar verildi ve bulunan sonuçlar literatürdeki çalışmalar ile 
karşılaştırıldı. Deneylerden elde edilen sonuçlar bölüm 4’de verildi. 
 
2. YÖNTEM 
 
Şekil 1’de önerilen Parkinson hastalığı sınıflandırma sistemi blok diyagramı görülmektedir. 
Sistemde ilk olarak Parkinson hastası ve sağlıklı kişilere ait ses ölçümlerini içeren veri setleri 
belirlenir. Daha sonra bu veri setlerindeki ses ölçüm örnekleri eğitim ve test olmak üzere iki 
gruba ayrılır. En yüksek sınıflandırma başarımını sağlayacak öznitelikleri belirlemek için, 
öznitelik seçme yöntemleri test edilir. Eğitim verisi ile her bir sınıfın modeli, sınıflandırma 
algoritması kullanılarak oluşturulur. Test verisi kullanılarak konuşmacının Parkinson hastası olup 
olmadığını anlamak için bir benzerlik skoru hesaplanır. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Şekil 1. Parkinson hastalığı teşhisi blok diyagramı. 
 
2.1. Veri Setleri 
 
Deneylerde iki farklı veri seti kullanıldı. Bunlar; Parkinson hastalığı veri seti (PHV) ve 
birleştirilmiş Parkinson hastalığı veri setidir (BPHV). Parkinson hastalığı veri seti ve Parkinson 
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uzaktan gözetleme veri setinin ortak özellikleri (Çizelge 1) kullanılarak Birleştirilmiş Parkinson 
hastalığı veri seti oluşturuldu. Her bir veri seti aşağıda kısaca tanımlanmaktadır. 
 
2.1.1. Parkinson Hastalığı Veri seti (PHV) 
 
PHV, Little [2] tarafından sağlıklı ve Parkinson hastalarına ait konuşma sinyalleri kaydedilerek 
Oxford üniversitesi ve ulusal ses ve konuşma merkezi işbirliği ile oluşturulmuştur. Veri seti geniş 
biyomedikal ölçümler (ses öznitelikleri) içermektedir. Bu ölçümler 23’ü Parkinson hastası olan 
toplam 31 kişiden, hasta başına altı bazen yedi kayıt alınarak oluşturulmuştur [2, 23]. 

PHV öznitelikleri şunlardır; ortalama, maksimum ve minimum ses temel frekansı, temel 
frekanstaki düzensizlik ölçümleri (Jitter(%), Jitter (mutlak), Jitter :RAP, Jitter: PPQ ve Jitter: 
DDP), genlik düzensizlik ölçümleri (Shimmer, Shimmer(dB), Shimmer:APQ3, Shimmer:APQ5, 
Shimmer: APQ, Shimmer: DDA), sesteki ton bileşenlerinin gürültüye oranının ölçümleri (HNR 
ve NHR), iki adet doğrusal olmayan dinamik komplekslik ölçümleri (RPDE ve D2), üç adet 
doğrusal olmayan temel frekans değişimi ölçümleri (PPE, Spread1 ve Spread2) ve üstel kesirli 
sinyal (DFA) ölçümü içermektedir [2, 50-55].  Ayrıca PHV, Parkinson hastaları için 1, sağlıklı 
kişiler için 0 olarak tanımlı bir durum sütunu içermektedir. Bu veri setinin hazırlanış amacı; 
durum sütununa bağlı olarak Parkinson hastalarını sağlıklı kişilerden ayırmaktır.  
 
2.1.2. Parkinson Uzaktan Görüntüleme Veri Seti (PUV) 
 
PUV, A. Tsanas ve M. Little [12] tarafından Parkinson hastalığındaki ilerlemenin tahmini 
amacıyla oluşturulmuştur.  Bu veri setinin tamamı Parkinson hastalarından (42 kişi) oluşmakta ve 
hasta başına yaklaşık 200 ses kaydı içermektedir. Her bir hasta için sürdürülmüş /a/ ünlü sesi 
kullanılarak toplam 5875 ses kaydından veri seti oluşturulmaktadır.  PUV toplam 26 parametre 
içermektedir. Bunlar; kişi numarası, yaşı, cinsiyeti, kayıt verisi zaman aralıkları, motor-UPDRS, 
total-UPDRS ve 16 ses öznitelikleridir.  
 
2.1.3. Birleştirilmiş Parkinson Hastalığı Veri Seti (BPHV) 
 
PHV sınırlı sayıda hastaya ait (23 kişi) içermektedir. Daha geniş bir hasta grubu ile sistemi test 
etmek için bu veri setindeki ölçümler PUV örneklerindeki benzer ölçümler ile birleştirilerek yeni 
bir veri seti (BPHV) oluşturulabilir. BPHV aşağıdaki adımlar kullanılarak oluşturulmuştur. İlk 
olarak, PUV’da her bir kişiye ait 200 kayıttan rastgele 6 kayıt seçildi. Bu şekilde PUV’daki 42 
kişiden toplam 252 kayıt oluşturuldu. Buna ilave olarak PHV’den 31 kişiye ait 195 ses kaydı 
alındı. Daha sonra, PUV ve PHV’den 16 ortak ses özniteliği birleştirilerek BPHV oluşturuldu. Bu 
ortak 16 öznitelikler; Jitter (%), Jitter (mutlak), Jitter: RAP, Jitter: PPQ, Jitter: DDP, Shimmer, 
Shimmer (dB), Shimmer: APQ3, Shimmer: APQ5, Shimmer: APQ, Shimmer: DDA, NHR, HNR, 
RPDE, DFA ve PPE ölçmelerini içermektedir. İki veri setinin ortak özniteliklerinin 
birleştirilmesiyle oluşturulan yeni veri seti 73 kişiden alınan 447 biyomedikal ses kaydı 
ölçümlerini içermektedir. Çizelge 1’de PHV, PUV ve BPHV’ deki 16 öznitelik parametresi için 
ortalama ve standart sapma istatiksel değerleri görülmektedir. 

PHV ve PUV ses örnekleri elde edilmesinde farklı veri toplama metotları kullanılmıştır. 
PHV ses sinyalleri, 44.1 kHz örnekleme frekansı ve 16 bit çözünürlükte, kulaklıklı bir 
mikrofonun dudaklardan 8 cm uzakta tutularak, ses korunaklı bir kabinde kaydedilmiştir [2]. PUV 
ses sinyalleri ise, kulaklıklı bir mikrofonun dudaklardan 5 cm uzakta tutularak 24 kHz örnekleme 
frekansı ve 16 bit çözünürlükte hastanın evinde kaydedilmiştir [12]. Bu veri toplama yöntem 
farklılıkları BPHV için Parkinson hastalığı teşhis doğruluğunu etkileyebilir.  
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Çizelge 1. Üç veri setinin seçilen öznitelikleri için ortalama ve standart sapma değerleri 
 

Öznitelik 
Etiketi 

Ortalama Standart Sapma 
PHV PUV BPHV PHV PUV BPHV 

MDVP: Jitter (%) 0.006 0.059 0.059 0.004 0.004 0.004 
MDVP: Jitter (Mutlak) 4.39e-5 4.07e-5 4.21e-5 3.48e-5 3.09e-5 3.27e-5 
MDVP: RAP 0.003 0.003 0.003 0.003 0.002 0.003 
MDVP: PPQ 0.003 0.003 0.003 0.003 0.003 0.003 
Jitter: DDP 0.010 0.008 0.009 0.009 0.009 0.008 
MDVP: Shimmer 0.029 0.032 0.031 0.019 0.024 0.022 
MDVP: Shimmer (dB) 0.282 0.289 0.286 0.195 0.208 0.202 
Shimmer: APQ3 0.016 0.016 0.016 0.010 0.012 0.011 
Shimmer: APQ5 0.018 0.019 0.018 0.012 0.015 0.014 

Shimmer: APQ 0.024 0.026 0.025 0.017 0.022 0.020 
Shimmer: DDA 0.047 0.048 0.047 0.030 0.035 0.033 
NHR 0.025 0.028 0.026 0.040 0.042 0.041 
HNR 21.88 22.06 21.98 4.426 4.247 4.321 
RPDE 0.498 0.539 0.521 0.104 0.105 0.106 

DFA 0.718 0.649 0.679 0.055 0.071 0.073 

PPE 0.207 0.213 0.210 0.090 0.090 0.090 
 

Çizelge 2’de BPHV’deki hasta ve sağlıklı kişilerin özniteliklerinin ortalama ve standart 
sapma değerleri görülmektedir. Hasta ve sağlıklı kişilerin ortalama değerleri farklı olup, 
Parkinson hastaları için HNR ve DFA öznitelikleri dışında tüm özniteliklerin sağlıklı kişilere göre 
ortalama değerleri arttığı Çizelge 2’den görülmektedir. Parkinson hastalarının tüm öznitelik 
değerleri için standart sapma değerleri sağlıklı kişlerden daha fazladır. 

 
Çizelge 2. BPHV için Parkinson hastası ve sağlıklı kişilerin ortalama ve standart sapma değerleri  

 

Öznitelik 
             Etiketi 

Ortalama Standart Sapma 
Hasta Sağlıklı Hasta Sağlıklı 

MDVP: Jitter (%) 0.006 0.004 0.046 0.002 
MDVP: Jitter (Mutlak) 4.43e-5 2.33e-5 3.34e-5 1.49e-5 

MDVP: RAP 0.003 0.002 0.003 0.001 
MDVP: PPQ 0.003 0.002 0.003 9.43e-4 
Jitter: DDP 0.009 0.006 0.0081 0.003 
MDVP: Shimmer 0.033 0.018 0.022 0.005 
MDVP: Shimmer (dB) 0.033 0.163 0.208 0.058 
Shimmer: APQ3 0.301 0.009 0.011 0.003 
Shimmer: APQ5 0.017 0.010 0.015 0.003 

Shimmer: APQ 0.027 0.013 0.021 0.004 
Shimmer: DDA 0.049 0.028 0.034 0.010 
NHR 0.028 0.011 0.043 0.019 
HNR 21.66 24.68 4.307 3.434 
RPDE 0.531 0.443 0.104 0.092 
DFA 0.678 0.696 0.075 0.051 
PPE 0.221 0.123 0.089 0.045 
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2.2. Öznitelik Seçme 
 
Öznitelik seçme yöntemleri genellikle daha ayırıcı küçük bir alt grup öznitelik seçimi için 
kullanılır ve bu şekilde sınıflandırma başarımının arttırılması amaçlanır. Pek çok öznitelik seçme 
yöntemi olmasına karşın, bu yöntemler süzgeç, sarıcı ve gömülü yöntemler olmak üzere üç temel 
grupta incelenebilir [24, 25]. 

Süzgeç yöntemlerinde, herhangi bir öğrenme algoritması olmadan, bilgi, bağımlılık ve 
tutarlılık gibi ölçümler kullanılarak öznitelikler seçilir. Bu metotlar sarıcı yöntemlere göre daha az 
karmaşık ve hızlı olduğundan dolayı, özniteliklerin boyutlarının düşürülmesi ve büyük veri 
setlerine daha uygundur [25]. MRMR [23], T-test [26], Bhattacharyya [27], relief [28, 29] ve bilgi 
kazancı [30] en sık kullanılan yöntemlerden bazılarıdır. Sarıcı yöntemlerde ise öznitelikleri 
değerlendirmek için doğru sınıflandırma oranına bağlı olarak verimliliğin ölçüldüğü bir 
sınıflandırıcı algoritması kullanılır. Bu yöntemlerde model seçimi ve en iyi alt öznitelik grubu 
seçimi arasında bir etkileşim vardır ve sarıcı yöntemler, bu etkileşiminin ayarlanmasına bağlı 
olarak genellikle daha iyi sonuçlar vermektedir. Genetik algoritmalar [27, 33], SVM-RFE [31], 
Sıralı ileri/Geri seçim [32] sık kullanılan sarıcı yöntemlerden bazılarıdır. Gömülü yöntemlerde ise 
öznitelik seçme süreci ile öğrenme yöntemi parametre seçimi eşzamanlı olarak gerçekleşmektedir. 
Bu yöntemde sarıcı yöntemlerde oluşan hesaplama karmaşıklığı azaltılabilmektedir. CART, C4.5 
gibi karar ağaçları bu gömülü yöntemlerden bazılarıdır [34, 35].  
 
2.3. Destek Vektör Makinesi (SVM) 
 
Destek vektör makineleri çok çeşitli görevler için uygulanan son zamanların en yaygın 
sınıflandırıcılarından birisidir. Bu sınıflandırma yöntemi, hastalık teşhisi [2, 36], konuşmacı 
tanıma [37] ve yazılan sayıyı tanıma [38] gibi değişik alanlarda uygulanmıştır. SVM, Cortes ve 
Vapnik [38] tarafından önerilmiş olup yapısal risk minimizasyonu prensibini kullanmaktadır. Bu 
yöntemde, iki sınıf arasındaki birbirine en yakın örneklerin uzaklıkların maksimumlaştırıldığı 
yüksek bir düzlem araştırılır. Doğrusal olarak ayrılamayan veriler için, SVM yardımıyla giriş 
vektörü yüksek boyutlu bir uzaya doğrusal olmayan bir fonksiyon yardımıyla eşleştirilir. SVM 
eğitiminde ikinci dereceden bir optimizasyon problemi kullanılabilir [38]. Sınıflandırıcı bir 
çekirdek fonksiyonunu  ܭሺ. , . ሻ toplamını kullanılarak iki sınıfı modeller ve ݂ሺݔሻ’ in değerine 
bağlı olarak bir sınıf kararı verilir. 
 
 

݂ሺݔሻ ൌ ∑ ,ݔሺܭ௜ݕ௜ߙ ௜ሻݔ ൅ ݀ே
௜ୀଵ                                                                                                        (1) 

 
 

Burada ߙ௜ Lagrange çarpanı, ݕ௜ istenen çıkışlar ve ݔ௜ eğitim verisinden elde edilen 
destek vektörleridir. Çekirdek fonksiyonu ܭሺ. , . ሻ,  SVM’nin optimizasyonunu sağlayan Mercer 
şartlarını sağlamak zorundadır. Optimizasyon şartları bir maksimum sınır konseptine bağlıdır. İki 
sınıfı birbirinden ayıran, bir maksimum sınır yüksek düzlemin optimizasyonu süreci ile bulunur. 
Doğrusal çekirdek, polinom çekirdek ve radyal temelli çekirdek yaygın olarak kullanılan çekirdek 
fonksiyonlarıdır.  

SVM, öznitelik seçme işleminde de kullanmaktadır. Bir çeşit geriye doğru öznitelik 
eleme şekli olan SVM-RFE [31] öznitelik seçme yöntemi, gen seçimi [39] ve örüntü tanımada 
[40, 41] başarıyla uygulanmıştır. Bu yöntem performansı optimize eden öznitelik alt kümesi 
bulmak için şu şekilde uygulanır. İlk olarak tüm öznitelikler bir amaç fonksiyonuna bağlı olarak 
derecelendirilir ve en düşük skoru alan özellik veya özellikler öznitelik kümesinden çıkarılır [41, 
42]. Bu işlem en yüksek sınıflandırma başarımı elde edilene kadar tekrar edilir. Bu çalışmada 
SVM-RFE öznitelik seçme yöntemi OSU-SVM [43] kullanılarak oluşturulup doğru sınıflandırma 
başarımına etkisi incelenmiştir. 
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2.4. Model Doğrulama ve Parametre Ayarları 
 
Bir sınıflandırıcının başarısını değerlendirmek için pek çok istatiksel yöntem bulunmaktadır. 
Bunlardan en çok yaygın olarak kullanılanlardan bazıları k-katlamalı çapraz doğrulama (KKÇ), 
birini dışarıda bırakarak çapraz doğrulama (BDB) ve önyükleme ile tekrar örnekleme (ÖTÖ) 
yöntemleridir. KKÇ yönteminde veri eş büyüklükteki ݇ adet gruba ayrılır. ݇ adet grubun her biri, 
ardışıl yaklaşımla test grubu olarak seçilir ve kalan ݇ െ 1 grup datası eğitim verisi grubunu 
oluşturur. Örnek büyüklüğünün ݇  ya eşit olma durumu ise BDB yöntemi olarak isimlendirilir 
[44]. Bu doğrulama yöntemlerinden farklı olarak, ÖTÖ yönteminde tüm örnekler kullanılarak 
rastgele olarak verilerin yenilenmesi yapılır [45, 46]. 

Sakar ve Kursun [23], Parkinson hastalığının teşhisi için bir bireyi dışarıda bırakma 
[BBDB] yöntemini önermiştir. Yazarlar çalışmalarında ÖTÖ yönteminin eğitim grubu ile büyük 
oranda örtüşme oluşturduğu ve bu durumun yüksek ve önyargılı sınıflandırma doğruluğu 
oluşturduklarını rapor etmişlerdir [23]. Bu nedenle BBDB, Parkinson hastalığı veri grubuna 
uygun bir doğrulama yöntemi olarak önermişlerdir. Bu yöntemde her bir birey birer birer dışarıda 
bırakılarak sınıflandırıcı eğitilmekte ve dışarıda bırakılan veri grubu örnekleri ile test 
edilmektedir. 

Altı farklı öznitelik seçme yöntemi ile öznitelikler derecelendirildikten sonra, seçilen 
özniteliklerin sınıflandırma oranlarını bulmak için SVM kullanıldı. SVM sınıflandırıcıları, yüksek 
performans elde etmek için çekirdek çeşidi, çekirdek parametreleri ve maliyet parametrelerinin 
ayarlanması gerekir. SVM’de seçilen çekirdeğe göre RBF için genişlik, polinom için ise polinom 
derecesinin belirlenmesi gerekir. Ayrıca, maliyet parametresi (ܥሻ, eğitim hatası 
minimumlaştırılması ve karar sınırının düzgünlüğü arasındaki ödünleşimi belirlemede kullanılır. 
Bu çalışmada çekirdek tipi olarak RBF seçildi.  RBF genişlik parametresi 4, maliyet parametresi 
256 olarak seçildi. Tüm öznitelikler, öznitelik seçme aşaması öncesinde  [0, 1] arasına normalize 
edildi. SVM eğitim ve test uygulamaları LibSVM [47] kullanılarak MATLAB yordamında 
gerçekleştirilmiştir. 
 
3. DENEYSEL BULGULAR  
 
Bu çalışmada ses öznitelikleri kullanılarak Parkinson hastalığı teşhisi için önerilen metot (şekil1) 
PHV ve BPHV isimli iki farklı Parkinson hastalığı veri grubuna uygulanmıştır. Bhattacharyya, 
bilgi kazancı, Relief, MRMR, T-test ve SVM-RFE öznitelik seçme yöntemleri aynı eğitim ve test 
şartları altında karşılaştırılmıştır. 
 
3.1. PHV Sınıflandırma Deneyleri 
 
PHV’de bulunan özniteliklerin tamamı deneylerde kullanılmıştır. Parkinson hastalığının 
teşhisinde sağlıklı kişiler 0, Parkinson hastalığı ihtimali olan kişiler 1 olarak sınıflandırılmaktadır.  
Önerilen metodun verimliliğini değerlendirmek için BBDB ve ÖTÖ doğrulama yöntemleri ile 
deneyler yapılmıştır. ÖTÖ yönteminde deney 200 kez tekrar edilerek, sınıflandırıcının ortalama 
doğruluğunda istatiksel olarak güvenilir bir tahmin elde edilmesi amaçlanmıştır [44]. Şekil 2 ve 
şekil 3’te sırasıyla BBDB ve ÖTÖ doğrulamaları için, seçilen öznitelik sayısına bağlı olarak 
ortalama sınıflandırma doğruluğu (%) gösterilmiştir. 
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Şekil 2. PHV için altı öznitelik seçme algoritmasının karşılaştırılması. Sınıflandırma için BBDB 

doğrulama yöntemi kullanılmıştır. 
 

 
Şekil 3. PHV için altı öznitelik seçme algoritmasının karşılaştırılması. Sınıflandırma için ÖTÖ 

doğrulama yöntemi kullanılmıştır. 
 

BBDB doğrulama yöntemi için tüm öznitelik seçme yaklaşımları arasında en yüksek 
başarımı veren öznitelikler hesaplanmıştır. SVM-RFE ile yapılan derecelendirmede en iyi 3 
öznitelik kullanılarak % 88.02 başarım elde edilmiştir.  

Çizelge 3’de şekil 2 ve şekil 3’deki her bir öznitelik seçme yöntem için, en yüksek 
başarımı değerleri gösterilmiştir. Çizelge 3’den görüleceği üzere ÖTÖ doğrulama yöntemi için 
sınıflandırma başarımı % 95.14’e kadar çıkmaktadır. ÖTÖ doğrulamada veri gruplarından gelen 
örneklerin bağımsız olduğu varsayılmakta ve PHV’nin test verilerindeki bazı örnekler, eğitim 
verilerinde de görülmektedir. Bu nedenle ÖTÖ doğrulama için sınıflandırma başarım oranları 
BBDB’ye nazaran daha yüksek çıkmıştır.  
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Çizelge 3. Öznitelik seçme yönteminin, en yüksek ortalama doğru sınıflandırma oranları (%). 
Parantez içindeki sayılar ortalama standart sapmaları göstermektedir. 

 

Öznitelik seçme BBDB  ÖTÖ 
Bhattacharyya 83.40 (28.71) 94.55 (3.02) 
Bilgi Kazancı 82.81 (34.26) 94.67 (3.23) 

Relief 83.33 (31.96) 94.73 (3.00) 
MRMR 82.81 (34.26) 94.46 (3.06) 
T-test 85.49 (29.55) 94.61 (3.10) 

SVM-RFE 88.02 (25.13) 95.14 (2.81) 
 

Çizelge 3’den görüleceği üzere Parkinson hastalığının teşhisi için SVM-RFE öznitelik 
seçme yönteminin kullanılması, diğer yaygın olarak kullanılan 5 öznitelik seçme yöntemine göre 
daha iyi sınıflandırma başarımı sağlamıştır. SVM-RFE ile hem sınıflandırıcının beslenmesinde 
kullanılan öznitelik sayısını azaltılıp hem de sınıflandırma doğruluğunda artış sağlanmıştır.  
 
3.2. BPHV Sınıflandırma Deneyleri 
 
BPHV kullanılarak BBDB ve ÖTÖ doğrulama yöntemleri ile Bölüm 3.1’de yapılan deneyler 
tekrarlanmıştır. Öznitelik seçme yöntemlerinin sırasıyla BBDB ve ÖTÖ doğrulamada ortalama 
sınıflandırma doğrulukları (%) şekil 4 ve şekil 5’te gösterilmiştir.   
 

 
Şekil 4. BPHV için altı öznitelik seçme algoritmasının karşılaştırılması. Sınıflandırma için BBDB 

doğrulama yöntemi kullanılmıştır. 
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Şekil 5. BPHV için altı öznitelik seçme algoritmasının karşılaştırılması. Sınıflandırma için ÖTÖ 

doğrulama yöntemi kullanılmıştır. 
 

Şekil 4 ve 5’ten görüleceği üzere BBDB doğrulama ve ÖTÖ yöntemi kullanılarak 
yapılan deneylerde altı öznitelik seçme algoritması birbirine yakın sonuçlar vermektedir. En 
yüksek başarım BBDB ve ÖTÖ doğrulama yöntemleri için sırasıyla % 89.41 ve % 94.11 ile bilgi 
kazancı öznitelik seçme yöntemi ile elde edilmiştir.  

BPHV deneyleri iki sınırlama altında yapılmıştır. Birinci sınırlama, BPHV örnekleri iki 
farklı veri toplama yöntemi (Bölüm 2.1.3) kullanılan PHV ve PUV örneklerinden türetilmiştir. 
İkinci sınırlama BPHV örnekleri toplamda 73 kişiye ait, 399 Parkinson hastası örnekleri ve 48 
sağlıklı kişi örneklerinden oluşmaktadır. Bu nedenle BPHV sınıf örnekleri sayısında bir 
dengesizlik içermektedir. Sınıflardaki örneklerin dengesiz dağılması durumunda genellikle 
öğrenme algoritmalarında çoğunluk sınıfına doğru bir önyargı oluşmaktadır. SVM sınıflandırıcı 
için LibSVM’de dengesiz veri grupları için ݅ݓ ağırlıklandırma parametresi kullanılması 
önerilmektedir. Ancak BPHV ile yaptığımız deneylerde bu parametrenin değiştirilmesi ile tanıma 
başarımın fazla etkilenmediği görülmüştür. Medikal teşhis veri grupları gibi dengesiz veri 
gruplarının sınıflandırılmasında [48, 49] da belirtilen yöntemler de önerilmiştir.  
 
3.3. Önceki Çalışmalar ile Karşılaştırma 
 
Bu bölümde literatürde BPHV ile ilgili çalışmalar bulunmadığından dolayı sadece PHV örnekleri 
için bu çalışma ile daha önce yapılan çalışmalar karşılaştırılacaktır. Ene [50], çalışmasında 
olasılıksal sinir ağını (PNN) Parkinson hastalığının teşhisinde sınıflandırıcı olarak kullanmıştır. 
Little ve ark. [2], SVM sınıflandırıcı ve süzgeç temelli ilişkisiz ölçme (STİÖ) ile öznitelikleri 
seçerek PHV deki hasta ve normal kişileri sınıflandırmıştır. Sakar ve Kursun [23] çalışmalarında, 
BBDB doğrulama yöntemi ve karşılıklı bilgi temelli bir öznitelik seçme yöntemi (MRMR) ile 
seçilen öznitelikleri kullanmışlardır. Diğer bir çalışmada [51], bir sinir ağı temelli sınıflandırıcı 
(NN) Parkinson hastalarını ayırmak için kullanılmıştır ve % 92.9 doğru sınıflandırma başarımı 
elde edildiği rapor edilmiştir. Çağlar ve arkadaşları [52], dilsel kuvvetli adaptif sinir-bulanık 
sınıflayıcıyı (ANFC+LH), PHV örnekleri için uygulamıştır. Bu yöntem aynı zamanda veri 
setinden öznitelik seçimi için kullanılarak % 94.72 test başarı oranı elde edilmiştir. Başka bir 
çalışmada Polat [53], bulanık c-ortalamalı (FCM) öznitelik ağırlıklandırma yöntemini önermiştir. 
Yazar çalışmada ağırlıklandırılmış Parkinson hasta veri grubu için k-NN sınıflandırma 
algoritması kullanarak değişik ݇ değerleri için % 97.93’e varan başarı oranları elde etmiştir. 
Luukkka [54] ise benzerlik sınıflandırıcı (SC) ve bulanık entropi (FE) öznitelik seçme yöntemleri 
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ile % 85.03 başarı oranı elde etmiştir.  Kihel ve Benyettou [55], yapay bağışıklık sistem 
uygulaması (AIS) ve klon öznitelik seçme için % 92.70 başarıma ulaşmıştır. Daha önceki 
çalışmalarda öznitelik seçme ve sınıflandırma yöntemleri ile elde edilen sonuçlar bu çalışma 
sonuçları ile karşılaştırma amaçlı Çizelge 4’de gösterilmiştir.  
 

Çizelge 4. PHV örnekleri için farklı öznitelik seçme ve sınıflandırma yöntemleri ile elde edilen 
başarı oranları   

Yazar Sınıflandırıcı+Öznitelik seçme 
(Doğrulama) 

Doğruluk 

Ene [50] PNN                     (%70 eğitim, %30 test) 80.92 
Das [51] NN                       (%65 eğitim, %35 test) 92.9 
Çağlar ve ark. [52] ANFC+LH           (%50 eğitim, %50 test) 94.72 
Luukka [54] SC+FE                 (%50 eğitim, %50 test) 85.03 
Kihel ve Benyettou [55] AIS+ Klon                         ( - ) 92.70 
Little ve ark. [2]  SVM+ STİÖ                     (ÖTÖ)          91.40 
Sakar ve Kursun [23] SVM+MRMR                (BBDB)   81.53 

Sakar ve Kursun  [23]   SVM+MRMR                (ÖTÖ) 92.75 
Bu çalışmada SVM+SVM-RFE           (BBDB) 

SVM+SVM-RFE           (ÖTÖ) 
88.02 
95.14 

 
4. SONUÇLAR 
 
Bu çalışmada biyomedikal ses parametreleri kullanılarak Parkinson hastalığının teşhisinde iki 
Parkinson hastalığı veri grubu (PHV ve BPHV) üzerinde test yapılmıştır. Bu amaçla SVM 
sınıflandırıcı altı farklı öznitelik seçme yöntemi ile beslenmiş ve en ideal öznitelik seçme yöntemi 
bulunması amaçlanmıştır. PHV örnekleri için SVM-RFE öznitelik seçme yönteminin en yüksek 
başarım verdiği gözlenmiştir.  Bu öznitelik seçme yöntemi için BBDB doğrulamada % 88.02, 
ÖTÖ doğrulama için %95.14 ortalama sınıflandırma doğruluğu bulunmuştur. Bu deneyler 
sonunda elde edilen sonuçlar, önerilen ses örneklerinden Parkinson hastalığı teşhis yönteminin 
literatürdeki diğer çalışmalar ile kıyaslanabilir olduğunu göstermiştir. 
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