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Oz

Parkinson hastaligi, genel néro-dejeneratif bozukluklardan biridir. Konusma / ses bozuklugu Parkinson hastaliginin
erken donemdeki semptomlarindan biri olarak kabul edilir. Ses sinyallerini isleme yontemleri, Parkinson hastaligi ile ilgili
ses bozuklugunu potansiyel olarak degerlendirebilir ve Olgebilir. Bu galismada, Parkinson hastaligini konusma
sinyallerinden teshis etmek igin etkili bir makine dgrenmesi teknigi énerilmistir. Onerilen yontemde, saglikli kisilerin ve
Parkinson hastalarinin konugma sinyallerinden ¢ikarilan 6znitelikleri iceren bir veri seti kullanilmigtir. L1-Norm Destek
Vektor Makinesi ve Ki-Kare Tabanl 6znitelik segme algoritmalar kullanilarak veri setinde bulunan ayirt ediciligi yiiksek
oznitelikler secilmistir. iki yontemden elde edilen dznitelik setleri birlestirilerek simflandirma asamasinda kullanilmistir.
Siniflandirma asamasinda Destek Vektdr Makinesi, K-En Yakin Komsu ve Rasgele Alt Uzay K-En Yakin Komsu
Topluluklan siniflandiricilarinin tahmin sonuglarinin kullamldigi Cogunluk Oylamas: yontemi ile Onerilen yontemin
basarimi artirilmustir. Onerilen yéntem %95.11 dogruluk ile ayni veri setini kullanan gegmis calismalara gore daha iyi bir
performans saglamistir. Onerilen yontem ile Parkinson hastaligi otomatik olarak teshis edileceginden bu uygulama
hekimlere karar verme siiresinde yardimci bir arag olarak kullamlabilir.

Anahtar Kelimeler: Konugma sinyalleri, 6znitelik se¢gme, Parkinson hastaligi, siniflandirma

Detection of Parkinson’s Disease using Speech Signals with L1-Norm SVM and
Chi-Square Based Feature Selection Algorithms

Abstract

Parkinson's disease is one of the common neurodegenerative disorders. Speech / voice impairment is considered as
one of the early symptoms of Parkinson's disease. Sound signal processing methods can potentially assess and measure
Parkinson's disease-related sound impairment. In this study, an effective machine learning technique has been proposed
to diagnose Parkinson's disease from speech signals. In the proposed method, a data set containing features extracted from
speech signals of healthy people and Parkinson's patients was used. Highly distinctive features in the data set were selected
using L1-Norm Support Vector Machine and Chi-Square Based feature selection algorithms. The feature sets obtained
from the two methods were combined and used in the classification stage. In the classification stage, the achievement of
proposed method was increased with majority voting method, which used the prediction results of Support Vector
Machine, K-Nearest Neighbor and Random Subspace K-Nearest Neighbor Ensembles classifiers. The proposed method
with 95.11% accuracy outperformed previous studies using the same dataset. Since Parkinson's disease will be diagnosed
automatically with the proposed method, this application can be used as a helpful tool for physicians in their decision-
making process.

Keywords: Classification, feature selection, Parkinson’s disease, speech signal

GiRis

Parkinson hastaligi (PH), beyin hiicrelerinin  denge problemleri gozlenir (Calabresi, Picconi,
bozulmasina veya 6liimiine yol agan ilerleyici, kalict ~ Parnetti, ve Di Filippo, 2006). Genel olarak bes ana
bir norolojik hastaliktir. Hafiza sorunlari, depresyon, PH agamasi vardir. En erken evrede (1. asama), PH
yavaglik, sertlik ve titreme gibi hareket hastalarinda viicudun bir tarafinda, elde veya bacakta
bozukluklarini igeren ¢esitli semptomlari vardir.  sertlik ve titreme gibi hafif semptomlar gozlenir
Ayrica PH hastaliginin son evrelerinde yiirime ve  (Jankovic, 2008). 2. asamada, PH hastalarinda
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konusma anormallikleri, yiiz ifadesi kaybi, gévdenin
kas sertligi ve egik durus problemleri ortaya ¢ikar
(Friedlander, Mahler, Norman, ve Ettinger, 2009).
Orta asamada (3. asama), hastada yavas hareket etme,
denge kayb1 ve diisme gibi sikintilar bag gosterir. Son
iki siddetli asamada (4. ve 5. asama), hastalar yardim
olmadan ayakta durmaz ve yiirilyemezler. Dahasi,
hastanin fiziksel ve zihinsel canliligi azalir (Bloem,
Grimbergen, Cramer, Willemsen, ve Zwinderman,
2001). Bununla birlikte, tiim hastalar PH
ilerlemesinin bu bes asamasini birden yagsamayabilir.
Ayrica, bu bes asamanin siddeti ve siiresi hastadan
hastaya degisir. Bu durum, arastirmacilart boyle
degisken bir aragtirma alanimi  kesfetmeye
yoneltirken, PH saptama modelleri gelistirmedeki
zorluklart da beraberinde getirmektedir (Ashour, EI-
Attar, Dey, Abd EI-Naby, ve Abd EI-Kader, 2018).
PH izleme ve tele-tip sistemleri i¢in, hastaligin
erken asamada tespiti ve teshisi Onemli hale
gelmektedir. PH hastaliginin erken evrelerinde,
monoton ses, yumusak ses, gevrek konusma ve
yiksek sesle konusmaya basladiktan sonra ses
seviyesinin azalmasi gibi konusma anormallikleri
gozlenir (Ramig, Fox, ve Sapir, 2004; Trail ve ark.,
2005). PH hastalarinda sesin ozelliklerindeki bu
degisiklikler, Oznitelik ¢ikarma prosediirlerini ve
siniflandirma tekniklerini kullanmaya dayali olarak
PH'in erken tespiti i¢in kilometre tas1 olarak kabul
edilmektedir. Sonu¢ olarak, son c¢alismalar PH ile
konusma kaybi ve zay1flig1 arasinda kuvvetli bir iliski
oldugunu géstermistir. Bu iddia, akustik artikiilasyon,
aruz ve fonasyon analizi yoluyla Goberman (2005)
tarafindan dogrulanmistir. Sonuglar, on alt1 konugma
ozelliginden yedi akustik oOlglimiin, yiiz ifadesi,
yuriiylis, durus dengesi, dinlenme halindeki titreme
ve ayaktaki titreme gibi hareket 6l¢timleriyle 6nemli
Olciide iliskili oldugunu gostermistir. Orozco-
Arroyave ve ark. (2016), Almanca, Cekge ve
Ispanyolca gibi  farkli  dillerin  kaydedilmis
konugmalar1 tizerine bagka bir calisma yapmustir.
Baslangicta, sessiz ve sesli ¢erceveleri ayirmak igin
konugma sinyallerine bir boliimleme islemi
uygulanmistir. Daha sonra, sessiz seslerin enerjisi
Bark olgegi ve 12 Mel-frekans Cepstral Katsayilart
(MFCK) kullanilarak modellenmistir. Bu yaklagim
ile PH hastalar1 konusulan dile gore %85 ile %99
arasinda dogrulukla saptanmigtir. Tsanas ve ark.
(2012), hem saglikli bireylerin hem de PH
hastalarinin  konusma sinyallerindeki hisirt1  ve
titreme Ozniteliklerinin yan1 sira ¢ok sayida disfoni
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Ozniteligi (132  disfoni  Olgimil)  ¢ikarmistir.
Smiflandirma performansini artirmak igin, minimum
Fazlalik Maksimum Uygunluk (mFMU), Yerel
Ogrenme Tabanli Oznitelik Secimi (YOTOS), En Az
Mutlak Daralma (EAMD) gibi farkli 6znitelik se¢imi
yontemleri  kullanilmigtir.  Son olarak, saglikli
bireyleri PH hastalarindan ayirt etmek igin Destek
Vektor Makineleri (DVM) ve Rastgele Degisken
(RD) smiflandiricilari kullanilmigtir.

Bu calismada, PH hastaliginin otomatik tespiti
icin konugma sinyallerinden g¢ikartilan konusma
tabanli bir Oznitelik veri seti kullanilmistir. Bu
Ozniteliklerden yliksek seviyeli olanlar1 gikarmak i¢in
L1-Norm DVM ve Ki-Kare algoritmalari
kullanilmigtir. Siniflandirma basarimini artirmak igin
bu iki algoritmadan elde edilen Oznitelik seti
birlestirilmistir. Siniflandirma asamasinda, DVM, K-
EYK ve RAUKT smiflandiricilar1 kullanilmuistir.
Smiflandirma performansini  artirmak igin CO
yontemi kullanilmugtir.

Makalenin kalan kisminda materyal ve yonteme
ikinci boélimde, deneysel calismalar ve sonuglara
lclincii bolimde ve tartismaya dordiincii bolimde
deginilmistir.

MATERYAL VE METOT

Bu ¢alismada, saglikli ve PH vakalarinin ses
ozniteliklerden otomatik PH tespiti yapilmistir. Ilk
asama olarak kullanilan konusma tabanli 6znitelik
veri setindeki Oznitelikler icinden yiiksek temsil
gliciine sahip olanlar L1-Norm DVM ve Ki-Kare
algoritmalar1 ile segilmistir. LI1-Norm DVM
algoritmasinda secilen Ozniteliklerin sayisi DVM
algoritmasinda kullanilan cezalandirma parametresi
(C) ile belirlenmistir. Ki-Kare algoritmasinda ise
secilecek olan 6znitelik sayis1 direkt parametre degeri
olarak girilmistir. Bu algoritmalarin performanslari
DVM, K-EYK ve RAUKT smiflandiricilarinda test
edilmistir. En iyi performans her iki algoritmadan
elde edilen Oznitelik setinin birlestirilmesi ile elde
edilmistir. Siniflandirma asamasinda, DVM, K-EYK
ve RAUKT simiflandiricilarinin tahmin sonuglari
kullanilarak nihai tahmin sonucu Cogunluk Oylamasi
(CO) yontemiyle belirlenmistir. CO yonteminde
temel olarak, kullanilan her smiflandiricinin ayni
ornekteki tahmin sonuglarini bakildiktan sonra
hangisi cogunluktaysa o sonu¢ kullanilmistir.
Onerilen yontemin grafiksel ozeti Sekil 1’°de
verilmistir.
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Sekil 1. Onerilen yéntemin grafiksel gdsterimi

A

Ki-Kare Tabanh Oznitelik Secimi orneklerin sayisidir. ¢;;, t; Ozniteligini igeren fakat
Ki-Kare algoritmasinda (Kira ve Rendell, 1992)  ¢; kategorisine ait olmayan drneklerin sayisidur. d;;,

bir t; Oznitelik seti, bir C; smifi ile korelasyonuna C; kategorisine ait olmayan ve t; ozniteligini
gore segilir ve t; 6znitelik setinin C; sinifina gore ayirt icermeyen 6rneklerin sayisidir.

etme yetenegi su sekilde hesaplanir:

L1-Norm DVM Tabanh Oznitelik Secimi
L1-Norm tabanli 6znitelik se¢iminde Oznitelik

sayisini maliyet parametresi (C) belirler. N 6rnege

sahip bir veri seti (S) Esitlik 2’deki gibi ifade
Burada N, toplam ornek sayisidir. a;j, t;  edilmistir.

ozniteligini igeren C; kategorisindeki ornek sayisidir

ve b;;, C; kategorisindekit; ozniteligini iermeyen S = {(x;,y;)|x; € R%y; € {—1, 1}}:(:1 )

2
Nx(ajjdij—bijcij)
(ajj+bij) x (ajj+cij) x (bij+cij) x (cij+dj;)

x*(t,G) = @)
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Burada x;, n adet 6znitelige ve bir sinif etiketine
(v;) sahip olan i. drnektir.

Iki smifli siniflandirma probleminde (Esitlik 3)
DVM, kenar payini maksimum yapan ayirict hiper
diizlemi 6grenir (Haq ve ark., 2019).
yilwxi—b) >1,i=1,...k (3)

Burada, w agirlik vektorii ve b ise bias
vektoriidiir. Esitlik 3°teki problemi baz alarak Esitlik

4’te belirlenen  optimizasyon  probleminin
cozlimlenmesi gerekir.

.1 P
min > lwl| 4)

Esitlik 3’te belirlenen esitsizlik, kenar payimin
yakinindaki mesafeden kaynaklanan siniflandirma
hatalarin1 diizeltmek i¢in Esitlik 5’teki gibi yeniden
diizenlenebilir.
yilwx;—b) = 1-4§,6i=>0,i=1,..,k (5)

Bradley ve Mangasarian (1998)ise, ortaya ¢ikan
seyrek ¢oziimlerin bir sonucu olarak L1-Norm DVM

tabanli 6znitelik se¢imi icin Esitlik 5’1 kisit kabul
ederek Esitlik 6’y1 kullanmustir.

2
min||w]||* + CZ%‘=1 max (0,1 - yi(OlTXi + b)) (6)

Burada o, Lagrange (Guo, Guo, Chen, ve Jiang,
2017)  optimizasyon carpanlarindan elde edilen
agirlik vektoriidiir. Ayrica, Esitlik 6°da kullanilan C

parametresinin degeri Oznitelik boyutunu
belirlemektedir.
DVM Smflandiricisi

Simiflandirma siirecinde DVM  algoritmast,

cesitli makine 6grenmesi problemlerinde genel olarak
iyi performans sagladigi i¢in literatiirde siklikla tercih
edilmektedir (Cortes ve Vapnik, 1995; Turhan,
Sengiir, Karabatak, Guo, ve Smarandache, 2018).
DVM algoritmasinda ikili bir siniflandirma problemi
icin drekler bir hiper diizlem (wTx; +b = 0) ile
ayrilir.  En iyi ayrimin yapilmasi i¢in w agirlik
vektoriiniin ~ optimize edilmesi  gerekmektedir.
Lagrange optimizasyon algoritmasi kullanilarak elde
edilen w agirlik degerlerinin Esitlik 7’yi saglamasi
gerekmektedir.
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w = X1 04yi X (7)

Burada, n destek vektorlerinin sayisi, y; simif
etiketlerini, x; giris veri setini ve o; Lagrange
carpanlarini temsil etmektedir. Dogrusal ve dogrusal
olmayan durum icin DVM algoritmasinin karar
verme fonksiyonu sirasiyla Esitlik 8 ve Esitlik 9°da
verilmistir.

(8)
9)
Esitlik 9°daki K, ¢ekirdek fonksiyonunu temsil
etmektedir. Lineer olmayan durumlarda g¢ekirdek

fonksiyonu sayesinde ornekler bagka uzaya tasinip
dogrusal hale getirilmektedir.

f(0) = sgn(TP ey xix + b)

() = sgn(Xf ayy; K(x3,%) +b)

K-EYK Simiflandiricisi

K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) algoritmasi,
gozetimli  6grenme  kategorisinde olup hem
smiflandirma hem de baglanim problemleri igin
kullanilmakla beraber genelde pratige dayali
uygulamalarda siniflandirma problemlerinin ¢6zimii
i¢in de tercih edilmektedir (Sengiir ve Turhan, 2018).
Cover ve Hart (1967) tarafindan one siiriilen K-EYK
algoritmasinda 6nceden belirlenmis etiketleri olan bir
veri seti ile degerlendirme yapilmistir. K-EYK
algoritmasinda, siniflandirilacak olan yeni veriler
etiketlenmis veri seti lizerinden simflandirilmaktadir.
Yeni verinin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek icin
etiketli veri setindeki verilerle uzaklik durumuna
bakilmaktadir. Bu uzakliklar Esitlik 10 ile Esitlik 12
arasinda verilen Oklid, Minkowski ve Manhattan gibi
uzaklik denklemleri ile hesaplanmaktadir.

Oklid = /™, (x; — y)? (10)

Manhattan = /X, |x; — vl (11)
1/k

Minkowski = (X, 1x; — y;1¥) (12)

Minkowski uzaklik denkleminde k, 1 segilirse
Manhattan K, 2 segilirse Oklid uzaklik denklemi elde
edilmektedir.
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RAUKT ile Simiflandirma

RAUKT algoritmasi, K-EYK
siniflandiricilarinin -~ siniflandirma  dogrulugunu
artirmak i¢in rastgele alt uzay topluluklarinin

kullanildigr bir yontemdir. Bu yontemde, her alt
uzaydaki smiflandirict  olusturulurken 6grenme
modeline bir dizi bilesenini rastgele segen bir islem
uygulanmaktadir (Adem, 2020). Her
smiflandiricidaki egitim veri seti rastgele alt uzaylara
boliinmekte ve bu egitim seti lizerinde test drnekleri
kullanilarak Oklid ve Chebyshev gibi mesafe
hesaplamalar1 yapilmaktadir. Her siniflandiricida en
yakin komsu sayisina (K) gore en uygun alt uzay sinif
tyeligi  belirlendikten sonra, tiim alt uzay
siiflandiricilarindan  gelen tahmin sonuglarinin
ortalamasi alinmaktadir (Ho, 1998). En son olarak
ortalamasi alinan tahmin sonuglar en uygun iiyelige
sahip smifa atanmaktadir. Temel RAUKT
algoritmasinda asagidaki adimlar uygulanir:

Adim 1: M boyutlu bir egitim veri etinden N
boyutlu bir alt uzay veri setini L kez rastgele segin.

Adim 2: Bir adet K-EYK smiflandiricisini
yalnizca secilen tahmin unsurlarini kullanarak egitin.

Admm 3: L adet K-EYK siniflandiricisint olana
kadar 1. ve 2. adimlar1 kullanarak egitin.

Adim 4: L adet K-EYK siniflandiricisinin
tahmin degerlerinin ortalamasini alin.

Adim 5: Test veri kiimesini en uygun sinifa
atanacak sekilde siiflandirin.

Veri Seti

Kullanilan veri setini olusturmak icin 188 PH
vakast ve 64 saghkli birey kullanilmistir. Her
denekten iicer kez ses kaydi alinarak veri setinin
ornek sayis1 756’ya cikarilmistir. Her 6rnek i¢in genel
olarak 7 ayr1 konusma tabanli 6znitelik algoritmasi
kullanilarak veri setindeki her bir ses kaydinin boyutu
Oznitelik boyutuna (753) indirgenmistir (Sakar ve
ark., 2019). Konusma tabanli bu 6znitelikler MFCK,
Temel Ses, Zaman-Frekans (ZF), Dalgacik
Doniisimii  (DD), Ses Katlamali (SK) ve
Ayarlanabilir Q Faktor Dalgacik Katsayis1 (AQDK)
algoritmalar ile elde edilmistir. Bu algoritmalardan
kag¢ adet 6znitelik ¢ikarildigi Tablo’1 de verilmistir.

Performans Ol¢iim Metrikleri

Onerilen yaklasim i¢in karmasiklik matrisindeki
dogru pozitif (DP), dogru negatif (DN), yanlis pozitif
(YP), yanhs negatif (YN) sayilar1 kullanilarak
performans  Olgim  metrikleri  hesaplanmistir.
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Performans olgiitleri dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik,
kesinlik  ve F-skor  degeri  kullanilarak
olusturulmustur. Performans 6l¢iim  metrikleri
asagidaki esitlikler ile hesaplanmugtir.

o _ DP+DN
Dogruluk = DP+DN+YP+YN (13)
DP
Duyarlilik = ———— (14)
% .o DN
Ozgillik = ONTYP (15)
. ... DP
Kesinlik = ——— (16)
F — skor = 2 x =2xDu (17)
Ks+Du
DENEYSEL CALISMALAR

Bu calismadaki deneysel sonuglari elde etmek
icin Python ve Matlab ortami kullanilmistir. L1-
Norm DVM ve Ki-Kare algoritmalartyla 6znitelik
secimi Pyhton’da, simiflandirma islemi ise Matlab’ta
gerceklestirilmistir. L1 —Norm DVM algoritmasinda
C parametresi 0.4 secilmistir ve bu algoritma ile 40
adet aywrt edici Oznitelik c¢ikartilmistir. Ki-Kare
algoritmasinda ise Oznitelik sayisi 50 ile 450 arasinda
50’nin katlar1 seklinde denenmistir. Kullanilan tiim
siiflandiricilar igin en iyi sonug dogruluk metrigine
gore 250 Oznitelik ile elde edilmistir. Her iki 6znitelik

algoritmasinin performanst ayri olarak
degerlendirilmistir. Fakat Ozniteliklerin
birlestirilmesiyle her smiflandiricinin  dogruluk

performanst %2-5 arasinda artmistir. Toplamda
kullanilan 290 adet 6znitelik kullanarak veri setinde
bulunan 6rneklerin konumu smif ayrimi yapilarak
Sekil 2’de verilmistir. Sekil 2’den goriilecegi lizere
bu orneklerin bazilar1 dogrusal olarak ayrilabilirken
bazilart ayrilamamaktadir. Bunun i¢in dogrusal
olmayan siniflandiricilar kullanilmistir.

Siniflandirma asamasinda, DVM, K-EYK ve
RAUKT smiflandiricilart  kullanilmisti.  DVM
siniflandiricis1 ig¢in en iyi sonu¢ polinominal 3.
dereceden c¢ekirdek fonksiyonuyla elde edilmistir.
Ayrica hiperparametre olan ¢ekirdek boyutu ve kutu
kisitlamasi sirasiyla ‘otomatik’ ve ‘1’ secilmistir. K-
EYK smiflandiricisinda en iyi performans igin
uzaklik denklemi, en yakin komsu sayisi sirasiyla
‘Oklid’ ve ‘1’ se¢ilmistir. RAUKT siniflandiricisinda
ise 0grenme periyodunun sayisi ‘30’ secilmistir.
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Sekil 2. Cikartilan 6znitelikler ile 6rneklerin sagilim grafigi

Tablo 1. Algoritmalara gore dznitelik sayilar:

Konusma Tabanh Oznitelik Algoritmalar Oznitelik Sayisi
Temel Ses 21
ZF 11
MFCK 84
DD 182
SK 16
AQDK 439

Sekil 3’te DVM, K-EYK, RAUKT ve CO
algoritmalar1 kullanilarak elde edilen karmasiklik
matrisi ~ sonuglart  10-kat capraz  dogrulama
yapildiktan sonra verilmistir. Sekil 3’e gore tek
smiflandirict  kullanildiginda en koti  dogruluk
sonucu DVM smiflandiricisiyla elde edilirken en iyi
sonuca RAUKT siniflandiricistyla ulasilnustir. Ug
siniflandiricinin  tahmin sonuglarint  kullanan CO

yontemiyle en iyi dogruluk %95.11 olarak
saglanmistir.
Tablo 2’de Onerilen metotta kullanilan

smiflandiricilarin ve CO ile smiflandirma igleminin
duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F-skor sonuclari
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verilmigtir. Duyarlilik metrigi i¢cin en kotli sonug
DVM  smiflandiricisinin -~ Parkinson — sinifi  igin
alinmistir. Ozgiilliik metrigi igin en kotii sonug yine
DVM smiflandiricisinin Normal sinifi igin alinmustir.
Kesinlik metrigi icin en koti sonu¢ K-EYK
siniflandiricisinin Parkinson sinifi igin alinmistir. En
iyi sonuglar ise her iki smif icin CO metodu
kullanilarak alinmustir.

Tablo 3’te, Onerilen yontemle ayni veri setini
kullanan literatiirdeki diger yontemlerin performans
metrikleri verilmistir.
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Sekil 3. Karmasiklik matrisi: (a) DVM, (b) K-EYK, (¢) RAUKT (d) CO

Tablo 2. Smuflandiricilarn diger performans metrikleri

Simiflandirict Smiflar | Duyarhilik | Ozgiilliik | Kesinlik | F-skor
DVM Parkinson 0.761 0.968 0.890 0.820
Normal 0.968 0.760 0.922 0.945
Parkinson 0.838 0.961 0.880 0.859

K-EYK
Normal 0.960 0.839 0.946 0.953
Parkinson 0.802 0.977 0.922 0.858

RAUKT
Normal 0.977 0.802 0.935 0.956
CO ile Parkinson | 0.865 0.980 0.938 0.900
Smiflandirma Normal 0.980 0.865 0.955 0.968

Tablo 3. Ayn: veri setini kullanan diger yontemler ile onerilen yontemin karsilastirilmast

Metotlar Dogruluk (%) | Duyarhihk | Ozgiilliik | Kesinlik | F-skor
Sakar ve ark. (2019) 86.00 - - - 0.840
Ashour ve ark. (2020) 93.80 0.840 0.970 0.915 -

Onerilen Yéntem 95.15 0.923 0.923 0.947 0.934
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Sakar ve ark. (2019) iizerinde PH vakalarinin ses
kayitlarmi kullanarak 753 adet konusma tabanlt
Oznitelikler ¢ikarmigtir. Bu konugsma tabanli
Oznitelikler MFCK, Temel Ses, Zaman-Frekans, DD,
SK ve AQDK algoritmalart  kullanarak
olusturulmustur. Cikartilan bu 6znitelikler DVM, K-
EYK, Yapisal Baginti, Cok Katmanli Algilayici, RD
ve Saf Bayes algoritmalari ile siniflandirilmistir. En
iyi performans, Dairesel Tabanli Fonksiyonu
cekirdek  fonksiyonu olarak kullanan DVM
siiflandiricisiyla elde edilmistir ve %86 dogruluk ile
0.84 F-skor degerlerine ulagilmigtir. Ayrica yapilan
bu c¢alismada ¢ikartilan 6zniteliklerin veri seti olarak
kullanilmasi igin agik erisim baglantis1 saglanmistir.
Bu ylizden bu yontem temel metot olarak kabul
edilmistir. Ashour ve ark. (2020), temel metodun
performansini daha da gelistirmek igin ¢ikartilan 753
Ozniteligi, Oznitelik se¢me  algoritmalar1 ile
azaltmistir.  Oznitelik segme i¢in  Ozydney
Merkeziyet (OM) ve Temel Bilesen Analizi (TBA)
algoritmalar1 kullanilmistir. OM algoritmasi, TBA
algoritmasina gore %2 daha iyi sonug¢ vermistir. Daha
sonra OM algoritmastyla segilen 400 dznitelige yine
OM algoritmastyla ikinci seviye bir 6znitelik segme
islemi uygulanmistir. Secilen 350 Oznitelik 3.
dereceden polinominal ¢ekirdege sahip DVM
algoritmasiyla egitilmistir. Dogruluk metrigi temel
metoda gore %7.80 oraninda gelistirilmistir. Onerilen
yontemde ise Ashour ve ark. (2020) metodundan
dogruluk kriterinde %1.35 oraninda daha iyi bir skor
elde edilmistir. Diger performans metriklerinde ise
0zgilliik hari¢ daha iyi skorlara ulasilmistir.

SONUCLAR

Bu calismada, PH vakalarmin ve saglikh
bireylerin konusma kayitlarindan PH’1 erken
dénemde otomatik olarak teshis etmek i¢in etkin bir
yaklagim Onerilmistir. Bu yaklagimda, ayirt ediciligi
yiiksek Oznitelikleri ¢ikartmak i¢in konusma tabanlt
oznitelik veri setine Ki-Kare ve L1-Norm DVM
tabanlt 6znitelik se¢me algoritmalart uygulanmistir.
Bu algoritmalar ile ham 6znitelik veri setini kullanan
yontemlere gore daha iyi bir basarim sagladigi
gorlilmiistiir. Bu yontemin baska bir katkisi ise Derin
Ogrenme (DO) modellerindeki zaman alic1 egitim
siirecinin bu modelde olmamasidir. Fakat gelecege
yonelik ¢alismalar icin DO modelleri ile aym veri
setini ~ kullanarak ~ basarim  karsilastirilmasi
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yapilmasinda fayda bulunmaktadir. Boylelikle,
bilgisayar destekli uygulamalarda maliyet hesab1
yapildiktan sonra en uygun model PH teshis problemi
icin kullanilabilir.

Bu ¢aligmanin en biiyiik sinirlamasi, kullanilan
yontemin daha biiyllk veri setlerine uygulamasi
durumunda daha giiglii bir donanim gerektirmesidir.
Ayrica bu calisma ileride DO modelleriyle tekrar

degerlendirilecektir ve mevcut calisma ile
karsilastirilacaktir.
CIKAR CATISMASI BEYANI

Yazar bu makale ile ilgili herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi
bildirmemektedir.

ARASTIRMA VE YAYIN ETiGi BEYANI
Yazar bu ¢alismanin aragtirma ve yayin etigine uygun
oldugunu beyan eder.
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