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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 OLCUMLERINDEN PARKINSON HASTALIGININ TESHISi ICIN OZNIiTELiK SECME
YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

OZET

Parkinson hastaligi, hastanin yagsam kalitesini etkileyen, onemli sosyal ve ekonomik etkileri bulunan bir
norolojik bozukluktur. Hastalik teshisinde klinik gozlem ve degerlendirmeler ile birlikte birlestirilmis
Parkinson hastaligi degerlendirme 6lgegi kullanilmakta, ancak 6zellikle hastaligin baslangic doneminde bu
yontem yetersiz kalabilmektedir. Bu c¢aliymada, Parkinson hastaliginin teshisi i¢in siirdiiriilmiis fonasyon
orneklerinden elde edilen biyomedikal ses Olgiimleri kullanildi. Alti farkli 6znitelik se¢me yontemi
karsilastirildi. Bunlar; Bhattacharyya, bilgi kazanci, relief, minimum-artiklik maksimum-ilgililik (MRMR),
test ve 6zyinelemeli 6znitelik eksiltme temelli destek vektor makinesi (SVM-RFE) yontemleridir. Parkinson
hasta veri seti i¢cin, SVM-RFE 06znitelik se¢me yontemi % 95.13 dogru smiflandirma orani ile en iyi tanima
sonucunu vermistir.

Anahtar Sozciikler: Parkinson hastaligi, siniflandirma, destek vektor makinesi, 6znitelik segme, SVM-RFE.

1. GiRiS

Parkinson hastaligi, yavag ilerleyen norolojik bir hastalik olup, beyinde dopamin salgilayan
hiicrelerin hasar1 sonucu ortaya ¢ikar [1, 2]. Ancak bu hasarin nedeni konusunda pek ¢ok hipotez
olmasina ragmen, bunlarin higbiri heniiz ispatlanamamuistir [3, 4]. Parkinson hastaliginin belirtileri

" Corresponding Author/Sorumlu Yazar: e-mail/e-ileti: omer.eskidere@bou.edu.tr, tel: (224) 211 44 07

402



A Comparison of Feature Selection Methods for ... Sigma 30, 402-414, 2012

kademeli olarak ortaya ¢iktigindan dolay1 erken teshisi zordur ve Alzheimer hastaligindan sonra
ikinci en ¢ok yaygin norolojik hastaliktir [2, 51].

Parkinson hastalari; istirahat halinde titreme, hareketlerde yavaglama, kas sertligi ve
denge kaybi belirtilerini yaygin olarak gosterir [5, 6]. Bu belirtilere ilave olarak ruhsal
degisiklikler, konusma bozukluklari, uyku bozukluklart ve depresyon belirtileri siklikla gozlenir
ve bu belirtiler zamanla koétiilesebilir [7, 8]. Konugma bozukluklari, Parkinson hastalari arasinda
¢ok yaygin olup, hastalarin yaklasik % 90’inda bu belirti goriiliir [9, 10]. Ayrica bu hastalar, kisik
sesle konusma, donuk konusma, konusmaya baslama zorluklari, ses yiiksekligini siirdiirmede
zorlanma, telaffuz hatalart ve akicilikta azalma gibi konusma bozuklugu belirtileri igerebilir [11,
12].

Parkinson hastalarina ait seslerin akustik ol¢limleri, hastaya zarar vermeden kolayca
yapilabilmektedir. Literatiirde, seslerin akustik oOl¢limiine ait pek cok degisik yontemler
Onerilmistir. Bunlar; hastanin = siirdiiriilmiis  hecelerinden temel frekanstaki kisa siireli
diizensizlikler, jitter, shimmer gibi akustik dl¢timlerin kullanilmasi [13], ses kisikliginin Slgiimii
icin harmonik giiriiltli oran1 parametresi kullanilmasi Onerilmistir [14]. Ayrica Mel frekansi
kepstrum katsayilari [15], dogrusal 6ngorii modelleme [16, 17], isitsel modelleme [18] ve kepstral
tepe 6nem Olgiimleri [19], sesin akustik Olgiimlerinde kullanilmigtir. Son zamanlarda disfonik
sesin siddetini belirlemek icin dogrusal olmayan dinamiklerden analiz yontemleri tiiretilmistir
[20, 21]. Little ve ark., dogrusal olmayan dinamiklerin analizinin ses bozukluklarin1 belirlemede
gegerli bir metot olarak onermektedir [22].

Bu ¢alismada sesten Parkinson hastalig1 teshisi i¢in farkl: tipte 6znitelik segme metotlart
karsilastirildi. Elde edilen sonuglar literatiirdeki son ¢aligmalar ile karsilagtirdi. Makalenin taslagi
su sekildedir. Bolim 2 de onerilen Parkinson hastaligi teshis sistemi ve kullanilan veri setleri
tanimlandi. B6liim 3°de deneysel sonuglar verildi ve bulunan sonuglar literatiirdeki ¢alismalar ile
karsilastirildi. Deneylerden elde edilen sonuglar boliim 4°de verildi.

2. YONTEM

Sekil 1’de oOnerilen Parkinson hastaligi siniflandirma sistemi blok diyagrami goriilmektedir.
Sistemde ilk olarak Parkinson hastasi ve saglikli kisilere ait ses Olglimlerini igeren veri setleri
belirlenir. Daha sonra bu veri setlerindeki ses ol¢iim drnekleri egitim ve test olmak iizere iki
gruba ayrilir. En yiiksek siniflandirma basarimini saglayacak oznitelikleri belirlemek igin,
Oznitelik segme yontemleri test edilir. Egitim verisi ile her bir sinifin modeli, siiflandirma
algoritmasi kullanilarak olusturulur. Test verisi kullanilarak konugmacinin Parkinson hastasi olup
olmadigini anlamak i¢in bir benzerlik skoru hesaplanir.

Veri setleri ) » SVM-RFE
Veri gruplama > Bhattacharyya Siniflandirict Karar
* PHV oo > Bilgi kazanci !
»| Egitim/Test > g q —» Hasta
e BPHV 5 > Relief Pl SVM L0y gasikn
» MRMR
> T-test
Sekil 1. Parkinson hastalig1 teshisi blok diyagrami.
2.1. Veri Setleri

Deneylerde iki farkli veri seti kullanildi. Bunlar; Parkinson hastaligi veri seti (PHV) ve
birlestirilmis Parkinson hastalig1 veri setidir (BPHV). Parkinson hastalig1 veri seti ve Parkinson
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uzaktan gozetleme veri setinin ortak 6zellikleri (Cizelge 1) kullanilarak Birlestirilmis Parkinson
hastalig1 veri seti olusturuldu. Her bir veri seti asagida kisaca tanimlanmaktadir.

2.1.1. Parkinson Hastalig1 Veri seti (PHV)

PHV, Little [2] tarafindan saglikli ve Parkinson hastalarina ait konusma sinyalleri kaydedilerek
Oxford {iniversitesi ve ulusal ses ve konusma merkezi isbirligi ile olusturulmustur. Veri seti genis
biyomedikal dl¢iimler (ses 6znitelikleri) icermektedir. Bu dl¢limler 23’{i Parkinson hastasi olan
toplam 31 kisiden, hasta basina alt1 bazen yedi kayit alinarak olusturulmustur [2, 23].

PHV o6znitelikleri sunlardir; ortalama, maksimum ve minimum ses temel frekansi, temel
frekanstaki diizensizlik ol¢iimleri (Jitter(%), Jitter (mutlak), Jitter :RAP, Jitter: PPQ ve lJitter:
DDP), genlik diizensizlik 6l¢iimleri (Shimmer, Shimmer(dB), Shimmer:APQ3, Shimmer:APQS5,
Shimmer: APQ, Shimmer: DDA), sesteki ton bilesenlerinin giiriiltiiye oraninin dlgiimleri (HNR
ve NHR), iki adet dogrusal olmayan dinamik komplekslik 6lgiimleri (RPDE ve D2), ii¢ adet
dogrusal olmayan temel frekans degisimi 6lglimleri (PPE, Spreadl ve Spread2) ve iistel kesirli
sinyal (DFA) dl¢iimii icermektedir [2, 50-55]. Ayrica PHV, Parkinson hastalari i¢in 1, saglikli
kisiler igin 0 olarak tanmimli bir durum siitunu igermektedir. Bu veri setinin hazirlanis amaci;
durum stitununa bagl olarak Parkinson hastalarini saglikli kisilerden ayirmaktir.

2.1.2. Parkinson Uzaktan Goriintiileme Veri Seti (PUV)

PUV, A. Tsanas ve M. Little [12] tarafindan Parkinson hastaligindaki ilerlemenin tahmini
amaciyla olusturulmustur. Bu veri setinin tamami Parkinson hastalarindan (42 kisi) olugsmakta ve
hasta basma yaklasik 200 ses kaydi icermektedir. Her bir hasta i¢in slirdiiriilmiis /a/ tinlii sesi
kullanilarak toplam 5875 ses kaydindan veri seti olusturulmaktadir. PUV toplam 26 parametre
icermektedir. Bunlar; kisi numarasi, yasi, cinsiyeti, kayit verisi zaman araliklari, motor-UPDRS,
total-UPDRS ve 16 ses 0znitelikleridir.

2.1.3. Birlestirilmis Parkinson Hastalig1 Veri Seti (BPHYV)

PHV smirli sayida hastaya ait (23 kisi) icermektedir. Daha genis bir hasta grubu ile sistemi test
etmek igin bu veri setindeki 6l¢limler PUV 6rneklerindeki benzer dlgiimler ile birlestirilerek yeni
bir veri seti (BPHV) olusturulabilir. BPHV asagidaki adimlar kullanilarak olusturulmustur. 1k
olarak, PUV’da her bir kisiye ait 200 kayittan rastgele 6 kayit secildi. Bu sekilde PUV’daki 42
kisiden toplam 252 kayit olusturuldu. Buna ilave olarak PHV’den 31 kisiye ait 195 ses kaydi
alindi. Daha sonra, PUV ve PHV’den 16 ortak ses dzniteligi birlestirilerek BPHV olusturuldu. Bu
ortak 16 Oznitelikler; Jitter (%), Jitter (mutlak), Jitter: RAP, Jitter: PPQ, Jitter: DDP, Shimmer,
Shimmer (dB), Shimmer: APQ3, Shimmer: APQS5, Shimmer: APQ, Shimmer: DDA, NHR, HNR,
RPDE, DFA ve PPE olgmelerini icermektedir. iki veri setinin ortak o6zniteliklerinin
birlestirilmesiyle olusturulan yeni veri seti 73 kisiden alinan 447 biyomedikal ses kaydi
6l¢timlerini icermektedir. Cizelge 1’de PHV, PUV ve BPHV’ deki 16 6znitelik parametresi igin
ortalama ve standart sapma istatiksel degerleri goriilmektedir.

PHV ve PUV ses ornekleri elde edilmesinde farkli veri toplama metotlar1 kullanilmigtir.
PHV ses sinyalleri, 44.1 kHz oOrnekleme frekanst ve 16 bit ¢oziiniirliikte, kulaklikli bir
mikrofonun dudaklardan 8 cm uzakta tutularak, ses korunakli bir kabinde kaydedilmistir [2]. PUV
ses sinyalleri ise, kulaklikli bir mikrofonun dudaklardan 5 cm uzakta tutularak 24 kHz 6rnekleme
frekanst ve 16 bit ¢oziiniirliikte hastanin evinde kaydedilmistir [12]. Bu veri toplama yontem
farkliliklart BPHV igin Parkinson hastaligi teshis dogrulugunu etkileyebilir.
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Cizelge 1. Ug veri setinin segilen 6znitelikleri icin ortalama ve standart sapma degerleri

Oznitelik Ortalama Standart Sapma

Etiketi PHV PUV BPHV PHV PUV BPHV
MDVP: Jitter (%) 0.006 0.059 0.059 0.004 0.004 0.004
MDVP: Jitter (Mutlak) 4.39¢-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: APQS 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

Cizelge 2°de BPHV’deki hasta ve saglikli kisilerin 6zniteliklerinin ortalama ve standart
sapma degerleri goriilmektedir. Hasta ve saglikli kisilerin ortalama degerleri farkli olup,
Parkinson hastalar1 icin HNR ve DFA 6znitelikleri disinda tiim 6zniteliklerin saglikli kisilere gore
ortalama degerleri arttigi Cizelge 2’den goriilmektedir. Parkinson hastalarinin tim O6znitelik
degerleri i¢in standart sapma degerleri saglikli kislerden daha fazladir.

Cizelge 2. BPHV i¢in Parkinson hastasi ve saglikli kisilerin ortalama ve standart sapma degerleri

Oznitelik Ortalama Standart Sapma

Etiketi Hasta Saghkh Hasta Saghkh
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: APQS5 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. Oznitelik Se¢cme

Oznitelik segme yontemleri genellikle daha ayiric1 kiigiik bir alt grup Oznitelik secimi igin
kullanilir ve bu sekilde siniflandirma basariminin arttirtlmasi amaglanir. Pek ¢ok 6znitelik se¢gme
yontemi olmasina karsin, bu yontemler siizgeg, saric1 ve gdmiilii yontemler olmak {izere ii¢ temel
grupta incelenebilir [24, 25].

Siizge¢ yontemlerinde, herhangi bir 6grenme algoritmas: olmadan, bilgi, bagimlilik ve
tutarlilik gibi dlgtimler kullanilarak 6znitelikler secilir. Bu metotlar sarict yontemlere gore daha az
karmasik ve hizli oldugundan dolayi, Ozniteliklerin boyutlarmnin diisiiriilmesi ve biiyiik veri
setlerine daha uygundur [25]. MRMR [23], T-test [26], Bhattacharyya [27], relief [28, 29] ve bilgi
kazanci [30] en sik kullanilan yontemlerden bazilaridir. Sarici yontemlerde ise Oznitelikleri
degerlendirmek i¢in dogru smiflandirma oranma bagl olarak verimliligin ol¢iildiigli bir
siiflandirici algoritmas: kullanilir. Bu yontemlerde model se¢imi ve en iyi alt 6znitelik grubu
secimi arasinda bir etkilesim vardir ve sarici yontemler, bu etkilesiminin ayarlanmasina bagl
olarak genellikle daha iyi sonuglar vermektedir. Genetik algoritmalar [27, 33], SVM-RFE [31],
Sirali ileri/Geri se¢im [32] stk kullanilan saric1 yontemlerden bazilaridir. Gomiilii yontemlerde ise
Oznitelik segme siireci ile 6grenme yontemi parametre se¢imi eszamanli olarak gerceklesmektedir.
Bu yontemde saric1 yontemlerde olusan hesaplama karmasiklig1 azaltilabilmektedir. CART, C4.5
gibi karar agaclar1 bu gdmiilii yontemlerden bazilaridir [34, 35].

2.3. Destek Vektor Makinesi (SVM)

Destek vektor makineleri ¢ok ¢esitli gorevler igin uygulanan son zamanlarin en yaygin
siniflandiricilarindan birisidir. Bu siniflandirma yontemi, hastalik teshisi [2, 36], konusmact
tanima [37] ve yazilan sayiy1 tanima [38] gibi degisik alanlarda uygulanmistir. SVM, Cortes ve
Vapnik [38] tarafindan onerilmis olup yapisal risk minimizasyonu prensibini kullanmaktadir. Bu
yontemde, iki siif arasindaki birbirine en yakin 6rneklerin uzakliklarin maksimumlastirildigi
yiiksek bir diizlem arastirilir. Dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in, SVM yardimiyla giris
vektorii yiiksek boyutlu bir uzaya dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla eslestirilir. SVM
egitiminde ikinci dereceden bir optimizasyon problemi kullanilabilir [38]. Simiflandirici bir
cekirdek fonksiyonunu K(.,.) toplamini kullanilarak iki smifi modeller ve f(x)’ in degerine
bagli olarak bir sinif karari verilir.

fG) =3, aiyiK(x,x) +d (M

Burada a; Lagrange carpani, y; istenen ¢ikiglar ve x; egitim verisinden elde edilen
destek vektorleridir. Cekirdek fonksiyonu K(.,.), SVM’nin optimizasyonunu saglayan Mercer
sartlarmi saglamak zorundadir. Optimizasyon sartlar1 bir maksimum simir konseptine baghdir. Tki
sinifi birbirinden ayiran, bir maksimum sinir yiiksek diizlemin optimizasyonu siireci ile bulunur.
Dogrusal gekirdek, polinom ¢ekirdek ve radyal temelli ¢ekirdek yaygin olarak kullanilan gekirdek
fonksiyonlaridir.

SVM, o6znitelik segme isleminde de kullanmaktadir. Bir gesit geriye dogru 6znitelik
eleme sekli olan SVM-RFE [31] 6znitelik segme yontemi, gen secimi [39] ve Oriintli tanimada
[40, 41] basartyla uygulanmistir. Bu yontem performansi optimize eden Oznitelik alt kiimesi
bulmak icin su sekilde uygulanir. Tlk olarak tiim &znitelikler bir amag fonksiyonuna bagl olarak
derecelendirilir ve en diigiik skoru alan 6zellik veya 6zellikler 6znitelik kiimesinden ¢ikarilir [41,
42]. Bu islem en yiiksek siniflandirma basarimi elde edilene kadar tekrar edilir. Bu ¢alismada
SVM-RFE 6znitelik segme yontemi OSU-SVM [43] kullanilarak olusturulup dogru siniflandirma
bagarimina etkisi incelenmistir.
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2.4. Model Dogrulama ve Parametre Ayarlari

Bir siniflandiricinin bagarisimi degerlendirmek i¢in pek cok istatiksel yontem bulunmaktadir.
Bunlardan en ¢ok yaygin olarak kullanilanlardan bazilar1 k-katlamali ¢apraz dogrulama (KKC),
birini disarida birakarak gapraz dogrulama (BDB) ve 6nyiikleme ile tekrar drnekleme (OTO)
yontemleridir. KKC ydnteminde veri es biiyiikliikteki k adet gruba ayrilir. k adet grubun her biri,
ardisil yaklasimla test grubu olarak segilir ve kalan k — 1 grup datasi egitim verisi grubunu
olusturur. Ornek biiyiikliigiiniin k ya esit olma durumu ise BDB yoéntemi olarak isimlendirilir
[44]. Bu dogrulama ydntemlerinden farkli olarak, OTO y&nteminde tiim drnekler kullanilarak
rastgele olarak verilerin yenilenmesi yapilir [45, 46].

Sakar ve Kursun [23], Parkinson hastaligiin teshisi i¢in bir bireyi digarida birakma
[BBDB] y&ntemini 6nermistir. Yazarlar calismalarinda OTO yonteminin egitim grubu ile biiyiik
oranda Ortlisme olusturdugu ve bu durumun yiiksek ve Onyargili smiflandirma dogrulugu
olusturduklarini rapor etmislerdir [23]. Bu nedenle BBDB, Parkinson hastalig1 veri grubuna
uygun bir dogrulama yontemi olarak dnermislerdir. Bu yontemde her bir birey birer birer disarida
birakilarak smiflandirici egitilmekte ve disarida birakilan veri grubu Ornekleri ile test
edilmektedir.

Alt1 farkli 6znitelik segme yontemi ile Oznitelikler derecelendirildikten sonra, secilen
Ozniteliklerin siniflandirma oranlarini bulmak i¢in SVM kullanildi. SVM smiflandiricilari, yiiksek
performans elde etmek icin c¢ekirdek cesidi, ¢cekirdek parametreleri ve maliyet parametrelerinin
ayarlanmasi gerekir. SVM’de secilen ¢ekirdege gére RBF igin genislik, polinom i¢in ise polinom
derecesinin  belirlenmesi  gerekir. Ayrica, maliyet parametresi (C), egitim hatas
minimumlastirilmasi ve karar sinirinin diizgiinliigii arasindaki 6diinlesimi belirlemede kullanilir.
Bu ¢alismada ¢ekirdek tipi olarak RBF secildi. RBF genislik parametresi 4, maliyet parametresi
256 olarak secildi. Tiim 6znitelikler, 6znitelik segcme asamasi 6ncesinde [0, 1] arasina normalize
edildi. SVM egitim ve test uygulamalart LibSVM [47] kullanilarak MATLAB yordaminda
gerceklestirilmistir.

3. DENEYSEL BULGULAR

Bu caligmada ses 6znitelikleri kullanilarak Parkinson hastaligi teshisi i¢in 6nerilen metot (sekill)
PHV ve BPHYV isimli iki farkli Parkinson hastalig1 veri grubuna uygulanmistir. Bhattacharyya,
bilgi kazanci, Relief, MRMR, T-test ve SVM-RFE 6znitelik se¢me yontemleri ayni egitim ve test
sartlar1 altinda karsilastirilmusgtir.

3.1. PHV Siniflandirma Deneyleri

PHV’de bulunan Ozniteliklerin tamami deneylerde kullanilmistir. Parkinson hastaliginin
teghisinde saglikli kisiler 0, Parkinson hastalig: ihtimali olan kisiler 1 olarak simflandirilmaktadir.
Onerilen metodun verimliligini degerlendirmek i¢in BBDB ve OTO dogrulama yontemleri ile
deneyler yapilmistir. OTO yénteminde deney 200 kez tekrar edilerek, simflandiricinin ortalama
dogrulugunda istatiksel olarak giivenilir bir tahmin elde edilmesi amaglanmistir [44]. Sekil 2 ve
sekil 3’te sirastyla BBDB ve OTO dogrulamalart igin, segilen dznitelik sayisina bagh olarak
ortalama siniflandirma dogrulugu (%) gosterilmistir.
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Sekil 3. PHV icin alt1 znitelik segme algoritmasimin karsilagtirilmasi. Smiflandirma i¢in OTO
dogrulama yontemi kullanilmistir.

BBDB dogrulama yontemi i¢in tim Oznitelik segme yaklagimlar1 arasinda en yiiksek
basarimi veren Oznitelikler hesaplanmistir. SVM-RFE ile yapilan derecelendirmede en iyi 3
Oznitelik kullanilarak % 88.02 basarim elde edilmistir.

Cizelge 3’de sekil 2 ve sekil 3’deki her bir 6znitelik segme yontem igin, en yiiksek
basarimi degerleri gosterilmistir. Cizelge 3’den goriilecegi iizere OTO dogrulama yontemi igin
simiflandirma basarim % 95.14’e kadar cikmaktadir. OTO dogrulamada veri gruplarindan gelen
orneklerin bagimsiz oldugu varsayilmakta ve PHV’nin test verilerindeki bazi 6rnekler, egitim
verilerinde de goriilmektedir. Bu nedenle OTO dogrulama i¢in simflandirma basarim oranlari
BBDB’ye nazaran daha yiiksek ¢ikmustir.
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Cizelge 3. Oznitelik segme yénteminin, en yiiksek ortalama dogru siniflandirma oranlari (%).
Parantez i¢indeki sayilar ortalama standart sapmalari gostermektedir.

Oznitelik secme BBDB oTo
Bhattacharyya 83.40 (28.71) 9455 (3.02)
Bilgi Kazanct 82.81 (34.26) 94.67 (3.23)

Relicf 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)

Cizelge 3’den goriilecegi lizere Parkinson hastaliginin teshisi i¢in SVM-RFE 06znitelik
se¢me yonteminin kullanilmasi, diger yaygin olarak kullanilan 5 6znitelik segme yontemine gore
daha iyi siniflandirma basarimi saglamistir. SVM-RFE ile hem siniflandiricinin beslenmesinde
kullanilan 6znitelik sayisini azaltilip hem de siniflandirma dogrulugunda artig saglanmastir.

3.2. BPHV Simiflandirma Deneyleri
BPHV kullamlarak BBDB ve OTO dogrulama yontemleri ile Bolim 3.1°de yapilan deneyler

tekrarlanmmstir. Oznitelik segme yéntemlerinin sirastyla BBDB ve OTO dogrulamada ortalama
siniflandirma dogruluklar (%) sekil 4 ve sekil 5’te gosterilmistir.

T
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Sekil 4. BPHV ig¢in alt1 6znitelik se¢gme algoritmasinin karsilastirilmasi. Smiflandirma icin BBDB
dogrulama yontemi kullanilmistir.
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Sekil 5. BPHYV icin alt1 6znitelik segme algoritmasinin karsilastirilmasi. Siniflandirma igin OTO
dogrulama yontemi kullanilmistir.

Sekil 4 ve 5°ten goriilecegi iizere BBDB dogrulama ve OTO yontemi kullanilarak
yapilan deneylerde alti 6znitelik se¢me algoritmasi birbirine yakin sonuglar vermektedir. En
yiiksek bagarrm BBDB ve OTO dogrulama ydntemleri igin sirastyla % 89.41 ve % 94.11 ile bilgi
kazanc1 6znitelik segme yontemi ile elde edilmistir.

BPHV deneyleri iki sinirlama altinda yapilmistir. Birinci sinirlama, BPHV 6rnekleri iki
farkli veri toplama yontemi (Boliim 2.1.3) kullanilan PHV ve PUV 6rneklerinden tiiretilmistir.
Ikinci siirlama BPHV 6rnekleri toplamda 73 kisiye ait, 399 Parkinson hastas1 érnekleri ve 48
sagliklt kisi Orneklerinden olusmaktadir. Bu nedenle BPHV simif 6rnekleri sayisinda bir
dengesizlik igermektedir. Siniflardaki Orneklerin dengesiz dagilmasi durumunda genellikle
Ogrenme algoritmalarinda ¢ogunluk smifina dogru bir dnyargi olusmaktadir. SVM smiflandirict
icin LibSVM’de dengesiz veri gruplan i¢in wi agirliklandirma parametresi kullanilmasi
onerilmektedir. Ancak BPHYV ile yaptigimiz deneylerde bu parametrenin degistirilmesi ile tanima
basarimin fazla etkilenmedigi goriilmiistiir. Medikal teshis veri gruplar1 gibi dengesiz veri
gruplarinin siniflandirilmasinda [48, 49] da belirtilen yontemler de dnerilmistir.

3.3. Onceki Cahsmalar ile Karsilastirma

Bu béliimde literatiirde BPHV ile ilgili ¢aligmalar bulunmadigindan dolay1 sadece PHV 6rnekleri
icin bu c¢alisma ile daha Once yapilan ¢alismalar karsilastirilacaktir. Ene [50], calismasinda
olasiliksal sinir agin1 (PNN) Parkinson hastaliginin teshisinde siniflandirici olarak kullanmistir.
Little ve ark. [2], SVM smiflandiric1 ve siizgeg temelli iliskisiz 6lgme (STIO) ile znitelikleri
secerek PHV deki hasta ve normal kisileri siniflandirmistir. Sakar ve Kursun [23] ¢aligmalarinda,
BBDB dogrulama yontemi ve karsilikli bilgi temelli bir 6znitelik se¢gme yontemi (MRMR) ile
secilen Oznitelikleri kullanmislardir. Diger bir ¢alismada [51], bir sinir ag1 temelli siniflandiric
(NN) Parkinson hastalarini ayirmak icin kullanilmistir ve % 92.9 dogru siiflandirma basarimi
elde edildigi rapor edilmistir. Caglar ve arkadaslart [52], dilsel kuvvetli adaptif sinir-bulanik
smiflayicty1 (ANFC+LH), PHV o&rnekleri i¢in uygulamistir. Bu yontem ayni zamanda veri
setinden Oznitelik se¢imi i¢in kullanilarak % 94.72 test basar1 orami elde edilmistir. Bagka bir
caligmada Polat [53], bulanik c-ortalamali (FCM) 6znitelik agirliklandirma yontemini 6nermistir.
Yazar c¢alismada agirliklandirilmis Parkinson hasta veri grubu i¢in k-NN smiflandirma
algoritmast kullanarak degisik k degerleri i¢in % 97.93’e varan basari oranlari elde etmistir.
Luukkka [54] ise benzerlik siniflandirict (SC) ve bulanik entropi (FE) 6znitelik segme yontemleri
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ile % 85.03 basar1 orani elde etmistir. Kihel ve Benyettou [55], yapay bagisiklik sistem
uygulamasi (AIS) ve klon Oznitelik segme icin % 92.70 basarima ulagmistir. Daha Onceki
caligmalarda Oznitelik segme ve siniflandirma yontemleri ile elde edilen sonuglar bu c¢alisma
sonuglari ile karsilagtirma amagl Cizelge 4’de gosterilmistir.

Cizelge 4. PHV ornekleri igin farkli 6znitelik se¢gme ve siniflandirma yontemleri ile elde edilen
basari1 oranlari

Yazar Siiflandirici+Oznitelik secme Dogruluk
(Dogrulama)
Ene [50] PNN (%70 egitim, %30 test) 80.92
Das [51] NN (%65 egitim, %35 test) 92.9
Caglar ve ark. [52] ANFC+LH (%50 egitim, %50 test) 94.72
Luukka [54] SC+FE (%50 egitim, %50 test) 85.03
Kihel ve Benyettou [55] | AIS+ Klon (-) 92.70
Little ve ark. [2] SVM+ STIO (0TO) 91.40
Sakar ve Kursun [23] SVM+MRMR (BBDB) 81.53
Sakar ve Kursun [23] SVM+MRMR (OTO) 92.75
Bu ¢alismada SVM+SVM-RFE (BBDB) 88.02
SVM+SVM-RFE (OTO) 95.14
4. SONUCLAR

Bu caligmada biyomedikal ses parametreleri kullanilarak Parkinson hastaliginin teshisinde iki
Parkinson hastalig1 veri grubu (PHV ve BPHV) iizerinde test yapilmistir. Bu amagla SVM
siniflandirict alt1 farkli 6znitelik segme yontemi ile beslenmis ve en ideal 6znitelik segme yontemi
bulunmast amaglanmistir. PHV &rnekleri icin SVM-RFE 06znitelik segme yonteminin en yiiksek
basarim verdigi gozlenmistir. Bu Oznitelik se¢me yontemi i¢in BBDB dogrulamada % 88.02,
OTO dogrulama igin %95.14 ortalama smiflandirma dogrulugu bulunmustur. Bu deneyler
sonunda elde edilen sonuglar, onerilen ses 6rneklerinden Parkinson hastalig1 teshis yonteminin
literatiirdeki diger ¢alismalar ile kiyaslanabilir oldugunu gostermistir.
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