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OZET

Anahtar kelimeler: Parkinson Hastaligi, Akustik Sesler, Sistematik Ornekleme, Eta
Korelasyon Katsayisi, Karar Agaglari, Destek Vektér Makinalari

Parkinson hastalig1, insanin temel fonksiyonlar1 olan konusma, yliriime, uyku, hareket
gibi bir¢ok hayati islevlerde bozukluga sebep olur. Bu hastaligin olumsuz etkilerinden
kurtulmak icin erken teshis ¢ok dnemlidir. Doktorlar Parkinson hastaliginin teshisini
yapabilmek i¢in, beyin tomografisi, biyokimyasal ve fiziksel baz1 testlere ihtiyac
duymaktadir. Ayrica bu hastaliktan muzdarip olanlarin biiyiik gogunlugunun 60 yasin
tizerinde olmas1 hastaligin teshisi icin gerekli olan testlerin yapilmasini
zorlastirmaktadir.

Parkinson hastaliginin teshis silirecinin bu denli zor olmasi yeni arastirmalar
tetiklemektedir. Bu tez caligmasinda Parkinson hastaligini akustik sesler yardimiyla
hibrit makine 6grenmesi temelli modellerle teshis edilmesi hedeflenmistir. Bu amagla,
Parkinson hastas1 olan 188 (107 Erkek - 81 Bayan) bireye ve Parkinson hastasi
olmayan 64 (23 Erkek - 41 Bayan) bireye li¢ defa “a” harfi soyletilerek olgtimler
yapilmistir. Bu ¢alismada kaydedilen 756 6l¢iimden olusan veri seti kullanilmistir. Bu
veri seti cinsiyet bazli (Bay-Bayan) ayrilarak ti¢ ayr veri seti (Bay, Bayan ve Karisik)
olusturulmustur. Bundan sonraki tiim adimlar bu ii¢ veri seti igin ayr1 ayr1 islenmistir.
[lk olarak ses kayitlarini1 Baseline, Time, Vocal, MFCC ve Wavelet dzellik guruplarina
ayrildi. Daha sonra veri setleri, "Hasta/Saghkli" 6zelligi bakimindan dengeli hale
getirilmistir. Ardindan Eta korelasyon katsayis1 tabanli 6zellik segme algoritmasi (E-
Score) yardimiyla, her 6zelik grubu igin en iyi %20 6zellik se¢ilmistir. Daha sonra
karar agaclari ve destek vektor makinalart kullanilarak hibrit makine 6grenmesi temelli
yeni yaklagimlar gelistirilmistir. Bunun igin veri setleri sistematik 6rnekleme yontemi
yardimiyla %75 egitim, %25 test grubu olmak iizere ikiye ayrilmistir. Tasarlanan bu
modellerin performansi; Dogruluk orani, Ozgiilliikk, Duyarlilik, F-Olgiimii, AUC ve
Kappa degerleri ile hesaplanmustir.

Bu tez ¢alismasinda; bay veri seti ile elde edilen en iyi dogruluk orani, 6zgiilliik ve
duyarhilik degerleri sirasiyla %93,81, 1 ve 1°dir. Bayan veri seti ile elde edilen bu
degerler ise sirayla %91,21, 0,97 ve 0,98’dir. Ayni sekilde ham (karisik) veri seti ile
elde edilen bu degerler ise sirasiyla %93,12, 0,94 ve 0,98°dir. Elde edilen yiiksek basari
oranlari, tasarlanmis olan modellerin  Parkinson hastaligi teshisi igin
kullanilabilecegini gostermektedir. Ayrica bu ¢alismada cinsiyet bazli veri setlerinin
kullanilmasinin Parkinson hastalig1 teshisinde performansi artirdigi gézlemlenmistir.
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A NEW APPROACH DUE TO GENDER BASED ON HYBRID
MACHINE LEARNING FOR DIAGNOSIS OF PARKINSON'S
DISEASE FROM SOUND SIGNALS

SUMMARY

Keywords: Parkinson's Disease, Acoustic Voices, Systematic Sampling, Eta
Correlation Coefficient, Decision Trees, Support Vector Machines

Parkinson's disease causes disruption in many vital functions such as speech, walking,
sleeping, and movement, which are the basic functions of a human being. Early
diagnosis is very important for the treatment of this disease. In order to diagnose
Parkinson's disease, doctors need brain tomography, and some biochemical and
physical tests. In addition, the majority of those suffering from this disease are over 60
years of age, make it difficult to carry out the tests necessary for the diagnosis of the
disease.

This difficult process of diagnosing Parkinson's disease triggers new researches. In this
thesis, it is aimed to diagnose Parkinson's disease with models based on hybrid
machine learning with the help of acoustic sounds. For this purpose, 188 (107 Male -
81 Female) individuals with Parkinson's disease and 64 healthy (23 Male - 41 Female)
individuals were asked to say the letter “a” three times and their measurements were
made and recorded. In this study, the data set of recorded 756 measurements was used.
By separating this data set based on gender (Mr.-Mrs.), three separate data sets (Mr.,
Mrs. and Mixed) were created. All the next steps are processed separately for these
three data sets. First, the audio recordings were devoted to the Baseline, Time, Vocal,
MFCC and Wavelet feature groups. Later, data sets were balanced in terms of "Patient
/ Healthy" feature. Then, with the help of Eta correlation coefficient based feature
selection algorithm (E-Score), the best 20% percent feature was selected for each
property group. Later, new approaches based on hybrid machine learning were
developed using decision trees and support vector machines. For this, data sets are
divided into two groups as 75% education and 25% test groups with the help of
systematic sampling method. Performance of these designed models were calculated
with Accuracy rate, Specificity, Sensitivity, F-Measurement, AUC and Kapa values.

In this thesis study; The best accuracy rate, specificity and sensitivity values obtained
with the male data set are 93,81%, 1 and 1 respectively. These values obtained with
the female data set are 91,21%, 0,97 and 0,98 respectively. Similarly, these values
obtained with the raw (mixed) data set are 93,12%, 0,94 and 0,98 respectively. The
high success rates obtained show that the models which designed can be used for the
diagnosis of Parkinson's disease. In addition, it was observed that the use of gender-
based data sets increased performance in the diagnosis of Parkinson's diseas.
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BOLUM 1. GIRIS

Parkinson hastaligi, Alzheimer hastalifindan sonra en sik goriilen beyin kaynakli
motor refleks, konusma, davranis, zihinsel siire¢ ve diger hayati fonksiyonlarin kismen
ya da tamamen kaybolmasina sebep olan merkezi sinir sistemine ait ndrodejeneratif
bir hastaliktir [1]. Bu hastalik ilk olarak 1817'de Doktor James Parkinson tarafindan
titrek felg olarak tanimlanmis ve kendi adiyla adlandirilmistir [2]. Giiniimiizde
Parkinson hastalig1 diinyada 10 milyondan fazla insani etkileyen evrensel bir norolojik
hastalik olmustur [3]. Bu hastaligin goriilme orani %01 iken bu oran 60-85 yas
araliginda %1, 85 ve iizeri yas araliginda %5'lere ¢ikmaktadir [4]. Hastaligin seyri ilk
yillarda hafif oldugundan hastalar 6nemli motor bozukluklariyla karsilagsmayabilirler.
Ancak ilerleyici bir hastalik oldugu i¢in ilerleyen zamanlarda onemli saglik
sorunlarina yol agmaktadir. Parkinson hataliginin kesin bir tedavisi olmamakla
birlikte, hastalarin gilinliik yasamlarini etkileyen semptomlari azaltmak i¢in genellikle

ilag tedavisi uygulanmaktadir [5].

Hastaligin erken teshisi, tedavinin etkinligini arttirmak i¢in O6nemli bir rol
oynamaktadir. Doktorlar hastaligin teshisi i¢in bacak ve kollarin islevsel yeterliligi,
kas durumu, serbest yliriiylis ve dengeyi saglayabilme durumlarini degerlendirmek
icin baz1 fiziksel testler istemektedir. Doktorlar bunlara ek olarak kan testleri,
norogoriintiileme teknikleri gibi diger tani prosediirlerini de isteyerek teshis
koyabilmektedirler [6]. Ne yazik ki, hastaligin ilk evrelerinde Multi sistem atrof
(MSA) ve Progresif suprantikleer palsi (PSP) gibi diger nérolojik bozukluklarla benzer
semptomlar1 gdsterebilmesi nedeniyle, bulgular yaniltict olup yanlis teshis
konulabilmektedir [7]. Ayrica teshis koyulacak hastalarin yaslar1 genellikle 60 yas ve
tizeri insanlar olmasi bu islemleri daha da zorlastirir. Tiim bu sebepler hastaligin teshisi
i¢in daha kolay ve daha giivenilir bir yonteme ihtiya¢ duyulmasina sebep olmustur [8—
10].



Parkinson hastaliginin erken evrelerinde ve en sik goriilen rahatsizliklarindan biri
vokal (konusma ve ses) problemlerdir [11-14]. Yakin ge¢miste bireylerin konugma
kayitlar1 (sesleri) kaydedilerek Parkinson hastaligi teshisi tiizerinde c¢alismalar
gerceklestirilmistir [2, 8-12, 14-22]. Bu ¢alismalarda genel olarak iki farkli veri seti
kullanilmistir. Bunlarin ilki 23 Parkinson hastasi bireyden ve 8 saglikli bireyden alinan
195 ses Ol¢timiidiir [2, 14-17, 20-22]. ikinci veri seti ise 20 Parkinson hastasi bireyden
ve 20 saglikli bireyden alinan ¢oklu konusma kayitlarindan olusan halka agik veri
setidir [2, 14-17, 20-22]. Bunlarin disindaki yeni ¢alismalarda da genellikle kiigiik
veri setleri kullanilarak Parkinson hastaligi teshis edilmeye ¢alisilmistir [9-12, 18, 19].
Bu caligmalardaki veri setleri Parkinson hastasi ve saglikli birey sayilari bakimindan
dengesiz dagilima sahip olmasina ragmen herhangi bir alt ya da iist 6rnekleme

yapilmadan arastirmalar gergeklestirilmistir [9-12, 14, 19].

Parkinson hastaliginin giivenilir ve hizli bir sekilde teshisinin yapilabilmesi igin son
yillarda pek ¢ok bilimsel calisma yapilmistir. Bu ¢aligmalarin en 6nemli amaci hastalar
icin fiziki zorluklar ortadan kaldirmak, klinik calisanlar1 {izerindeki is yiikiinii

azaltmak ve doktorlarin teshis koymasinda destek saglamaktir [9-12, 14, 19].

2018-2019 yillarinda Parkinson hastaliginin teshisi i¢in makine 6grenmesi tabanli
birgok yeni sistem gelistirilmistir [10, 12, 19, 23]. Bunlarin i¢inde en giincel yaklagim
derin ogrenme tabanli gelistirilen ve Parkinson hastaliginin siddetini tahmin eden
modeldir [22]. 2019 yilinda Sadek ve arkadaslarinin yapay sinir aglar1 tabanli
yaptiklari bir ¢alismada %93 basar1 orani ile Parkinson hastaligi tespit edilmistir [12].
Calismada 31 bireyden alinan 195 ses ol¢iimii kullanilmistir. B. Karan ve arkadaslari
ise 45 kisiden alinan 150 ses ol¢iim ile destek vektdr makineleri ve rastgele orman
algoritmasi ile model kurmuslardir. Kiigiik sayilabilecek bu veri setleri ile kurulan
modelden %100 dogruluk orani elde edilmistir [10]. Fakat egitim ve test verileri
birlikte test edildiginde makine ezberleme yoniine gitmekte ve tarafli karar
vermektedir. Veri seti egitim/test setlerine uygun sekilde boliindiigii zaman, onerilen
modelin dogrulugu 6nemli diizeyde azalmaktadir [10, 12, 14, 16, 17, 21]. Bu gibi
kiiciik veri setlerinden alman yiiksek dogruluk oranlari, biiyiik veri setlerinden

alinamayacaktir. Daha uygun sonu¢ almak i¢in daha biiyiik veri setinde, birden fazla



veri gruplart kullanilmasi ve veri setinde dengeleme islemi yapilmasi gerekmektedir
[24-26].

Makine O0grenmesinde kullanmak tizere ¢ikarilan 6zellikler; vokal temel frekans,
frekanstaki degiskenlik miktari, genlikteki degiskenlik miktari, giiriiltii ile ses tonu
arasindaki bilesenlerin orani, dogrusal olmayan dinamik degerler ve dogrusal olmayan
temel frekans degerleri gibi Ozellikleri igermektedir [14, 21, 22]. Bu ozellikler,
Parkinson hastaliginin teshisinde, hasta bireyler ile saglikli bireyleri ayirt etmede gok
yiiksek dogruluk oranlari (%98-99) elde edilmesine yardimci olmaktadir [12, 14, 16,
17, 21].

Bu calismada akustik sesler yardimiyla hibrit makine 6grenmesi temelli modeller
gelistirilerek Parkinson hastaliginin teshis edilmesi amaglanmistir. Bu galismada
kullandigimiz veri seti, Istanbul Universitesi Cerrahpasa Tip Fakiiltesi Noroloji
Anabilim Dali kaynakli Makine Ogrenme Havuzu'ndan (Machine Learning
Repository) alinmistir. Bu veri seti, Parkinson hastas1 188 (107 erkek ve 81 kadin)
birey ile sagliklt 64 (23 erkek ve 41 kadin) bireye lic defa “a” harfini sdyleterek
olusturulan 756 Glgiimden olusmaktadir ve her bir 6l¢iim biri etiket olmak {izere 753
ozellik icermektedir. [27]. Bu veri seti literatiirdeki diger ¢alismalarda kullanilan veri
setlerinden daha kapsamli bir veri setidir. Bu sebeple bu veri seti daha basarili bir
model olusturulmasina katki saglayacaktir. Ayrica bu veri setini cinsiyet bazli ayirarak
cinsiyet bazli hibrit modellerde gelistirildi. Bdylece bay, bayan ve karisik (ham) veri
setleri ile olusturulan modellerin performanslar1 kiyaslanmistir. Bu tez galismasi bu
yoniiyle diger caligmalardan farklilik gostermekte ve bu alanda yeni caligsmalara

onciiliik edecektir.

Tez caligmasinin genel isleyisi Sekil 1.1.’de gosterilmistir. Bu isleyise gore tez 6
boliimden olusmaktadir. Bolim 1’de konu hakkinda literatiirdeki ¢alismalar belirtilmis
ve tez caligmasinin hedefleri saptanmistir. Bolim 2’de Parkinson hastaliginin
tarih¢esine deginilmis ve ardindan bu hastaligin sebepleri, insan iizerindeki etkileri,
hastaligin teshis ve tedavi yontemleri detayli olarak anlatilmistir. Bu tez ¢calismasinda

Parkinson hastalig1 teshisi koyabilmek i¢in ses kayitlar1 kullanildigindan Bolim 3’te



sesin olusumu, Olgiilmesi gibi sesin temel 6zelliklerine deginilmistir. Bolim 4°te veri
setinin cinsiyet bazli gruplara ayrilmasi anlatilmistir. Ardindan dengesiz veri setlerini
sistematik Ornekleme yontemiyle dengeli hale getirilmesi anlatilmistir. Dengeleme
islemi sonrasi Eta korelasyon katsayisi tabanli 6zellik segme algoritmasi yontemiyle
biitiin veri setleri 6zelliklerinin %20°’si se¢ilmistir. Bu islemlerden sonra karar agaglari
ve destek vektor makinalar1 kullanarak hibrit makine 6grenme temelli modeller
gelistirildi. Bu boliimde son olarak tasarlanan modellerin performanslar1 hesaplandi.
Boliim 5°te ise, Boliim 4’te tasarlanan modellerin performanslarini gosteren tablolar
ve sekiller verilmistir. Son olarak Boliim 6’da diger ¢aligmalarda tasarlanan modellerle

bu tez kapsaminda tasarlanan modeller kiyaslanmistir.

VERI SETI
VERI SETINI CINSIYET BAZLI AYIRMA

VERI SETLERINI OZELLIK GRUPLARINA
AYIRMA VE DENGELEME

. ETAKOLERASYON
YONTEMIYLE OZELLIK SECME

EGITIM VE TEST GRUPLARINA AYIRMA

EGITIM VERI
SETLERI

KURAL TABANLI KARAR Afé.*}{_LARI VE DESTEK
MODELLER VEKTOR MAKINALARI OLUSTURMA

PERFORMANS DEGERLENDIRMESI

Sekil 1.1. Tezin genel akig semast



BOLUM 2. PARKINSON HASTALIGI

2.1. Giris

Parkinson hastaligi, Alzheimer hastaligindan sonra en sik goriilen beyin kaynakli
motor refleks, konugma, davranis, zihinsel siire¢ ve diger hayati fonksiyonlarin kismen
ya da tamamen kaybolmasina sebep olan merkezi sinir sistemine ait nérodejeneratif
bir hastaliktir [1]. Parkinson hastaligi, ilk kez 1817 yilinda Londra’li bir hekim olan
James Parkinson tarafindan ‘titrek fel¢’ olarak tanimlanmasi nedeniyle bu ismi almistir

[28].

Giiniimiizde Parkinson hastaligi diinyada 10 milyondan fazla insani etkileyen evrensel
bir norolojik hastaliktir [3]. Toplumda bir yilda yeni Parkinson hastaligi tanisi
konulma orani1 1000°de 1 ya da 2 kisidir. Diinyanin her yerinde ve her tiirlii ortamda
rastlanabilen hastaligin goriilme sikligi tilkelere gore degisiklik gostermektedir. Birgok
iilkede toplumun 50 yas iizerindeki kesimlerinde yapilan bilimsel arastirmalarda
Parkinson hastaliginin goriilme sikligr yaklasik 100.000°de 100-150 arasinda
saptanmigtir. Bu oran 65 yas iizerinde %]1’e yiikselmektedir. Tiim Parkinson
hastalarinin sadece %5’inde hastalik baslangi¢ yas1 20 ila 40 yaslar arasindadir. Bu
geng yas grubundaki hastaligin baglama sebebi kalitsal nedenlerdir. Ayrica Parkinson

hastaligina erkeklerde kadinlara oranla daha fazla rastlanilir [28].

Van’in Bagkale ilgesinde 26191 kisinin tarandigi bir ¢alismada Parkinson hastaligi
sikliginin 100.000°de 202 oldugu bildirilmistir; bu yoredeki hastalarin %70’ine daha

once Parkinson hastaligi tanis1 konulmamustir [28].



Hastalik ilk yillarda hafif oldugundan hastalar 6nemli motor bozukluklartyla
karsilagmayabilirler. Ancak ilerleyici bir hastalik oldugu igin ilerleyen zamanlarda
onemli saglik sorunlarina yol agmaktadir. Parkinson hastalarinin giinliik yasamlarini

etkileyen semptomlari azaltmak i¢in genellikle ilag tedavisi uygulanmaktadir [5].

2.2. Hastah@in Nedenleri

Insan beyninin iist beyin sap1 bdlgesinde iki yanli olarak yer alan kara c¢ekirdeklerde
“dopamin” iireten hiicrelerin bulundugu “substabsiya nigra” adli bolgeler vardir. Bu
bolgenin beyindeki konumu, saglikli ve Parkinson hastasi bireylerdeki sinir hiicreleri
Sekil 2.1.’de gosterilmistir. Bu bolgelerde tiretilen ve bir ¢esit kimyasal madde olan
“dopamin”, kisinin hareketlerini kontrol etmesine olanak taniyan “striyatum (Cizgili
Cisim)” adli beyin bolgeleri arasindaki iletisimi saglar. Cizgili cisim beyin
kabugundan gelen hareketlere iligkin verileri isler ve diizeltilmis veriler tekrar beyin
kabugu, beyin sap1 ve omurilik araciligiyla kaslara iletilir. Boylece, hareketlerimizin

incelikli, ritmik ve ahenkli olmasi saglanir [28].

Substantia nigra,

dopamin Ureten
hucreler \‘\

Nomal
Hareket

Saghkl birey sinir hiicresi

Hareket
Bozukluklan

Parkinson hastasisinir hiicresi

Sekil 2.1. Substabsiya Nigra’nin beyindeki konumu, Parkinson hastasi ve saglikli bireylerdeki sinir hiicreleri [29]

Kimyasal iletici olan dopamin viicutta dengeyi saglar ve kaslarimizin birbirleriyle

uyumlu c¢alismasina katkida bulunur. Beynin bir yarisindaki kara ¢ekirdekteki



hiicrelerin yaklagik %80’i hasara ugrarsa, o hiicrelerin akson uglarinin baglandigi
cizgili cisimdeki dopamin eksikligine sebep olur. Bunun sonucu olarak beden
yarisinda hareket bozukluguna yol agar ve Parkinson hastalig1 belirtileri tek yanli

olarak ortaya ¢ikmaya baslar [28].

Beyinde dopamin hiicrelerinin nigin hasara ugradigit heniiz tam olarak
bilinmemektedir. Konuyla ilgili yogun bilimsel arastirmalar siirmekte olup, bu hasarin
tek bir nedene bagl olmadig1 diisiiniilmektedir. Bu hastaligin ortaya ¢ikmasinda
yaslanma stireci zemininde olasi1 kalitsal ve ¢evresel faktorlerin beraberce rol oynadigi
sanilmaktadir. Son yillarda yapilan arastirmalarda hastalarin %5-10 kadarinda
hastaligin kalitimla iligkili oldugu saptanmistir. Hastalik bulasici olmadigi gibi, damar
sertligine bagli olmadigi da bilinmektedir. Psikiyatride kullanilan baz1 ilaglar, ¢esitli
zehirlenmeler, beyin tiimorii veya damar hastaliklar1 gibi olumsuzluklar dopamin

hiicrelerini etkileyerek Parkinson hastaligina sebep olabilir [30].

2.3. Hastahigin Belirtileri

Parkinson hastalarinda ilk olarak ortalama %70’inde el, el parmaklari, kol ve bazen
ayakta titreme, %30 ‘unda ise hareketlerde yavaslama ve uzuv hareketlerinde tutukluk
seklinde gortliir. Sinsi bir hastalik oldugu i¢in belirtileri yillar i¢inde yavas ve artan
bir sekilde ortaya ¢ikar. Hatta hastalar, hastaligimin Kkesin tarihini bilemeyebilir.
Hastaligin belirtileri genel olarak yaslilik belirtilerine benzerlik gosterdigi i¢in hasta
ve hasta yakinlar1 hastaligi yaslhiligin bir emaresi zannederek hastaliklarinin farkina
varamayabilirler. Hemen hemen tiim hastalarda hastalik ilk olarak bedenin tek bir

yarisinda ortaya ¢ikar ve git gide bedenin diger tarafinda da kendini gosterir [28].

Parkinson hastaliginin temel belirtileri; titreme, katilik, hareketlerde yavaslama ve
durus bozuklugudur. Parkinson hastaliginin fiziksel belirtileri Sekil 2.2.°de
gosterilmigtir. Parkinson hastaliginin diger belirtileri; konusma bozuklugu, sikinti
hissi, yorgunluk, uzuv agrilari, ruhsal ¢okiintlii hali, kabizlik, salya akmasi, mide
bosalmasinin gecikmesi, ciltte yaglanma, terlemede artis, sik idrara ¢ikma, tansiyon

diismesi, koku alma duyusunun azalmasi, REM uykusu (g6z hareketlerinin aktif



oldugu uyku) davranig bozuklugu, huzursuz bacak sendromu, unutkanlik ve zamanla

da demans sayilabilir [28].

Kamburiuk

Katilik/Sertlik -

Dirsekler bukuk
Azalmug kol

salimmian

Ellerde titreme

Kalcave diz
eklemlen
hafif blkuk

Bacaklarda

titreme _ Kuguk adsmiarla

yuryus
Sekil 2.2. Parkinson hastaliginin fiziksel belirtileri [29]

2.3.1. Titreme (Tremor)

Titreme Parkinson hastalarinin  %70’inde goriilen ve hastalarin  doktorlara
bagvurmasina sebep olan en belirgin belirtilerindendir. Bu belirti eli ve ayagi
etkilemekle kalmayip bazen dudaklari, dili veya ¢eneyi de etkileyebilir. Ancak titreme
belirtisi bas ve seste goriilmez. Bazi1 Parkinson hastalarinin bir elindeki titreme

zamanla kola ve ayni taraftaki bacaga ve daha sonra karsi kol ve bacaga gegebilir [28].

Parkinson hastaligindan kaynaklanan titreme dinlenme halindeyken yani uzuvlar

hareketsizken ortaya ¢ikar ve sinirlilik, yilirtime, stres altinda kalma gibi sebepler



titremeyi artirir. Titreme uyuma esnasinda kaybolur ve uyku hafifleyince tekrar ortaya
cikarak hasta bireyi uyandirabilir. Titremesi olan her birey Parkinson hastasi
olmayabilir. Saglikli bireylerde de stres, korku, heyecan, beyincik hastaliklari, tiroid

bezinin asir1 ¢alismasi gibi durumlarda titreme olay1 goriilebilir [28].

2.3.2. Uzuv kaslarmmn sertligi (Rijidite)

Hastaligin erken evrelerinde kas sertligi hastalarin bir yakinmasi olmayip doktorlarin
fiziksel muayenesinde pasif harekete kars bir direncin olusmasiyla bilinir. Doktorlar
hasta kaslarimin gevsek oldugu anda eklem yerlerini hafifce gerip biikerek pasif
hareketler yapar. Bu pasif hareketlere karsi siirekli bir direncin olusmasi kaslardaki

sertligi gosterir [28].

Hastalarin bazilar1 uzuvlarimi gevsetmekte sertlik hissi yasarlar. Bu sertlik hastalar
tarafindan yorgunluk, agirlik hissi, agri veya kramp seklinde hissedilebilir.
Sertlesmeye hastaligin erken belirtisi olarak omuz agrilari da eklenebilir. Bu sertlikler
sirt ve bel agrilarina sebep olabilir ve ¢ogunlukla 6ne egik durumlarinda siddeti artar.
Bununla birlikte omurga gevresi kaslarin sertligi hastaligin erken evrelerinde sik
rastlanmaz. Hastaligin ilerleyen evrelerinde sirt kaslarmin sertligi artar ve hastalarin
giinliik yasamin1 olumsuz etkiler. Parkinson hastasi oldugunu bilmeyen hastalar bu tiir
rahatsizliklarindan dolay1 Fizyoterapistlere bagvurduklarinda, doktorlar artrik, bursit,

ya da rotator kilif hasarlar1 gibi yanlis tanilarda bulunabilir [28].

2.3.3. Hareketlerde yavaslama (Bradikinezi)

Parkinson hastasi bireylerdeki hareket yavashg: “bradikinezi” olarak isimlendirilir.
Hareket yavashigi gozlemlenen hastalarda titreme belirtisi  goriilmeyebilir.
Hareketlerde yavaslama her hastada farki siddette goriiliir. Harekette yavaslama
zamanla artarak giinlik yasami her gegen giin olumsuz yonde etkiler. Harekette
yavaslama diigme ilikleme, kravat ve ayakkabi baglama, yazi yazma, catal-bigak
kullanma gibi giinliik yapilan isleri zorlastirir ve bu zorluk her gegen giin artar. Bu gibi

istemli yapilan hareketlerde yavaglama meydana gelmesinin yani sira gézleri kirpmak,
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yiirlirken kollar1 sallamak gibi istemsiz yapilan hareketlerde de azalma olur ve hatta
zamanla kaybolur. Bunun sonucu olarak sabit bakis, ayaklar siirliyerek yiiriime,
kollar1 hareketsiz olarak yiiriime gibi hareketlerdeki durgunluklar dikkat ¢eker. Bu
hareketsizliklerinin bir sonucu olarak yiiz ifadesinde donukluk, el yazilarinda kiigiilme
ve basi kaldirmadan yukari bakamama gibi olumsuzluklar gozlemlenir. Genelde
hastaligin ilerleyen evrelerinde tam bir hareketsizlik hali ortaya g¢ikabilir. Bunun

sonucu olarak da hastalar bagkalarina bagimli hale gelir [28].

2.3.4. Durus bozuklugu (Postural instabilite)

Parkinson hastalarinin gogu 6ne dogru egimlidirler. Bu durum ayakta ve yiiriirken daha
da goze carpar. Hastaligin ilerleyen evrelerinde bazi hastalarda daha belirgin olmaya
baglar. Nadiren 6ne dogru 90 derece egimli kamburluk gortliir ancak bu kamburluk
stirekli bir sekil bozuklugu degildir. Yani bu durumdaki hastalar sirtiistii yatabilirler.
Bazi hastalarda durus bozuklugu bir tarafa hafif egiklik olarak gozlemlenir ve bu
durum oturma esnasinda daha da dikkat ¢eker. Diger bir durus bozuklugu ise ayakta
dururken veya yiirtirken bacaklar1 dizlerden ve kollar1 dizlerden bitkkme egilimidir.
Hastaligin ilk evrelerinde hasta birey gayret gostererek bu durus bozuklugunu
onleyebilir. Bu durus bozukluklart hastaligin ilerleyen evrelerinde ayakta dururken,
yiirlirken, doniis yaparken, yatarken ve sandalyeden kalkarken denge kaybina,

diismeye ve emniyetsiz hissetmeye sebep olabilir [28].

2.3.5. Konusma bozuklugu

Parkinson hastaliginin baglangicinda nadiren konusma sorunu yasanir. Hastalik uzun
zamandan beri siirliyor olsa bile hastalarin yaklasik olarak yarisinin konusmasinda bir
degisiklik olmaz. Baz1 hastalarin konusmasinda hastaliga 6zgii olarak degisiklik olur.
Bu konusma bozuklugu ¢ogunlukla nefes alma kapasiteleri azalmig olan hastalarda
meydana gelir. Genellikle konusmadaki ilk degisiklik yumusak tonla konusmaktir
[28].
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Hastalarin konusmalarinda her heceye ayni tonda vurgulama séz konusudur. Bazi
hastalar hem monoton hem de yumusak ve hizli tonda konusurlar. Kelimeler arasinda
alisilmis aralar yoktur ve konusma kelimeleri i¢ ice gecerek anlasilmaz duruma gelir.
Bazen ciimlelerin son kelimelerini tekrarlayabilirler. Anlatilan bu konugma 6zellikleri
Parkinson hastaliginin tipik 6zellikleridir. Bu tipik 6zelliklerden baska bazi hastalar

yavas konusurlar ve ses tonlar1 giderek zayiflar [28].

2.4. Hastahi@in Teshisi

Parkinson hastalig1 tanisi i¢in ndroloji uzmanlar1 bacak ve kollarin islevsel yeterliligi,
kas durumu, serbest yliriiyiis ve dengeyi saglayabilme durumlarini degerlendirmek
icin baz1 fiziksel testler yaparlar. Tan1 i¢in doktorlar bunlara ek olarak kan testleri,
norogoriintiilleme teknikleri gibi diger tani1 prosediirlerini de kullanarak tani
koyabilirler [31]. Ancak Parkinson hastaligini kesinlestirecek beyin goriintiilemesi ya
da kan testi yoktur. Bunlarla birlikte farkli hastaliklardan da siliphelenilen bazi
hastalarda MR, kan tetkikleri, lomber ponksiyon (bel bolgesinden bir igneyle omurga
kanalina girilerek beyin-omurilik sivist alinmasi islemi) gibi ek tetkikler uygulanabilir
[32]. Bunlarla birlikte yakin zaman iginde hasta bireylerin ses kayitlar1 yardimi ile
hastaligin tespit ¢alismalar1 yapilmistir. Bu ¢alismalar Boliim 1°de detayli olarak
anlatilmistir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda hasta bireylerin ses kayitlar1 yardimiyla
hastalik tespiti yapilmistir. Bu tespit yontemleri ileriki boliimlerde detayli olarak

agiklanacaktir.

2.5. Hastaligin Tedavisi

Parkinson hastaligi, beyinde yasanan hiicre kaybiyla olusan hastaliklarin i¢inde
tedaviye en iyi yanit veren tiirdiir. Ancak hastalik yavas ilerledigi i¢in hastalarin
stirekli olarak doktor takibinde olmasi gerekir. Bu hastaligin tedavisi i¢in hasta
yakinlarini bilinglendirerek hastaya gerekli ve bilingli destegi vermeleri saglanmalidir.
Hastaligin belirtileri ortaya ¢iktiginda hastalarin hemen noroloji uzmanina
bagvurmalar1 tedavi i¢in ¢ok Onemlidir. Hastaligin erken doneminde tedaviye

baslamak hastaligin ilerleyisini yavaglatarak hastanin hayat kalitesini artirir. Hastaligin
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farkli evreleri i¢in farkli tedavi yontemleri uygulanir. Bu tedavi yontemlerinde ilk
hedef, hastalarin hi¢bir bagimlilik olmaksizin kendi hayatlarint idame etmelerini
saglamaktir [31].

Ilag tedavisi yontemiyle dopamin iireten hiicrelerin kaybini azaltmak, durdurmak ve
bu hiicrelerin tekrardan dopamin iiretmesi hedeflenir. Mevcut ilaclar beyinde eksilmis
olan dopamini yerine koyar veya onun etkisini taklit eder. Bazilar1 da dopaminin
kimyasal yolla parcalanmasini engelleyerek etkisini artirir. ilaglarin dmiir boyu,
diizenli olarak alinmasi gerekmektedir. Eger ilaclar hekimin tavsiyesi disinda
kesilecek olursa, hastalik belirtileri er ge¢ tekrar baslayacagi gibi, ilaglarin ani
kesilmesi bazen hayati tehdit eden durumlara da yol agabilir. Tedavide kullanilan ayni
cesit ve aym dozdaki bir ila¢ bir hastada yarar saglarken, bir digerinde etkisiz

olabilmektedir, yani Parkinson tedavisi tamamen kisiye 6zeldir [28].

Son yillarda bazi hastalara uygulanabilen beyin pili olarak bilinen derin beyin
stimiilasyonu ile hastaligin tipik belirtileri diizeltilmekte ve yasam kalitesi
artirtlmaktadir. Bu yontem kabaca beynin ilgili bolgelerine yerlestirilen uyarim
elektrotlar1 ve gogiis ya da karin bolgesinde cilt altina yerlestirilen bataryalardan
olusan derin beyin stimiilasyonudur ve hasta bireylere uygulandiginda iyi sonuglar
alinmaktadir. Bu tedavi yontemlerine ek olarak fizyoterapistlerin yardimi ile beden
egzersizleri yontemiyle de tedavi yontemi vardir. Bu beden egzersizleri kisinin kendini
daha iyi hissetmesine, kas sertliginde yumusamaya ve hareketlerde yasanan
yavaslamalarin giderilmesine yardimci olur. Ozellikle hastaligin erken evrelerinde
hareket kisitlamalart ¢ok baskin olmadigi igin egzersiz rahatlikla yapilabilir. Bu
egzersizler hasta bireylerin cesaretlerinin ve hareket Kabiliyetlerinin artmasina
yardimci olur. Hastaligin evresine ve kisinin durumuna gére diizenlenen bu egzersizler

hasta bireylere yorgunluk yerine zindelik katar [28, 31].



BOLUM 3. SES SINYALLERININ INCELENMESI

3.1. Giris

Ses olusumunun dogal siireci, ses kaynaklari tarafindan iiretilen titresimler ile baslar
ve isitme organlari tarafindan algilanarak tamamlanir. Bu ses kaynaklari, canli-cansiz
herhangi bir nesnedeki molekiillerin titresmesi sonucu olusur. Bu yiizden titresim
tireten her madde bir ses kaynagidir. Bu ses dalgalari bir enerji tiiriidiir ve sahip
olduklart bu enerji ile uygun ortamlarda sikisma ve genlesme yaparak ilerlerler.
Bundan dolay1 ses dalgalar1 bir basing dalgalaridir. 1960 yilinda 6zel bir ses mercegi
ve Ozel bir goriintiileme yontemi kullanilarak elde edilen ses dalgalar1 Sekil 3.1.’de

gosterilmisti [33], [34].

= {{wn))| |

Sekil 3.1. Ses dalgalarini gdsteren bir fotograf [33]

Ses dalgalar1 mekanik dalgalar oldugu icin boslukta yayilmaz. Bu yiizden ses
dalgalarinin yayilmasi i¢in uygun maddesel bir ortama ihtiyag vardir. Bu ortamdaki

ses dalgalar1 bulunduklar1 ortamdaki molekiilleri titreterek yayilir. Bu molekiil
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tanecikleri ne kadar sik ise ses o kadar hizli yayilir. Bu yilizden kati, sivi ve gaz
ortamlarinda ses dalgalarinin yayilma hizi sirasiyla azalir. Ayrica ses dalgalarinin

yayilma hizini basing, riizgar, sicaklik gibi dis etmenler de etkiler [33, 34].

Ses dalgalarinin taginmasi veya saklanmasi igin Ses sinyallerine ihtiyag duyulur. Bu
ses sinyalleri, ses dalgalarinin elektromanyetik enerjiye doniistiiriilmiis halidir. Bu
doniisiim mikrofon gibi elektronik malzemelerle gergeklestirilir. Bu ses sinyalleri
hoparlérler araciligi ile tekrar ses dalgalarina doniistiiriiliir. insanlarda ise ses sinyali,
kulaga gelen ses dalgalarinin beyine aktarilmasi ile olusur. Bu islem ilk olarak ses
dalgalariin kulak kanali araciligi ile kulak zarini titremesiyle baglar. Titreyen kulak
zar1 igitme kemiklerini (Ors-gekig-lizengi) titretir. Olusan bu titresimler “koklea”
olarak bilinen spiral sekilli i¢ kulaktaki siv1 i¢inde hareket eder ve kokleadaki tiiyli
hiicreleri hareket ettirir. Tiiylii hiicreler hareketi algilar ve bunu isitme siniri igin
kimyasal sinyallere doniistiiriir. Bunun ardindan, isitme siniri aldig: bilgileri elektrik

darbeleri ile beyne gonderir ve bu darbeler beyinde ses olarak algilanir [33, 34].

3.2. Sesin Ozellikleri

3.2.1. Frekans

Frekans, bir saniyedeki titresim sayisini temsil eder ve birimi Hertz
(dongii/saniye)’dir. Bir dalga frekansi, dalganin yayilirken icinden gectigi ortamdaki
partikiillerin ne siklikla titrestigine baglidir. insan sesinin frekansi ise ses kivrimlarinin
bir saniyedeki titresim sayisini ifade etmektedir. Konusma esnasinda insan sesinin
ortalama frekans1 bayanlarda 215 Hz ve erkeklerde 125 Hz civarindadir. Ayrica

insanin isitebilecegi frekans araligi 20-20000 Hz araligindadir [33].
3.2.2. Genlik
Genlik periyodik harekette maksimum diizey olarak ifade edilir ve dalga tepesi ile

dalga ¢ukuru arasindaki uzakligin yarisina esittir. Ses dalgasmin genligi ise, ses

dalgasini olusturan sikisma ve genlesmeler arasindaki fark olarak ifade edilir. Ses
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dalgalar1 olusurken enerji yiiklenmesi yiiksek olursa olusan titresimlerin genligi de
biiyiikk olacaktir. Bu sebeple ses dalgasinin genligi artikga ses dalgasi daha uzaga

tasinir [33].

3.2.3.Ton

Ton, ses cesitlerini tanimlanirken kullanilan bir ifadedir. Baska bir ifade ile belli
titresim araliklarin1 belirtmek i¢in kullanilir. Bu yiizden farkli biiyiikliikte frekanslara
sahip ses dalgalar1 miizikte ton farklarint meydana getirerek farkli sesleri olusturur.
Ses tonu, parmak izi gibi her insanda farklilik gdsterir. Bunun sebebi ise her insanin
konusma frekansinin birbirinden farkli biiyiikliiklere sahip olmasidir. Bu frekans
farkliliginin sebebi ise diyafram kaslari, ses telleri, dis yapist gibi ses olusumunu

etkileyen yapilarin her insanda farklilik gostermesidir [33].

3.2.4. Tim

Tini, ayni frekansta olmasina ragmen ses kaynaklar1 farkli oldugundan seslerin farkli
algilanmasidir. Bu yiizden tini1, sesler arasi renk farkliliklar1 olarak ifade edilir. Seslerin
bu renk farkliliklari, tasiyici titresimin ilizerine yan titresimlerin (harmoniklerin)
binmesi ile olusur. Buna 6rnek verecek olursak, ayni oktavda ayni tonu (notay1) ayni
yogunlukta ve ayni uzunlukta ¢alan bir fliit ile bir keman arasindaki fark tin1 farkidir.
Bu tmi farkliliklar1 sayesinde farkli miizik aletlerinden ¢ikan ayni notalar ayirt

edilebilir [33].

3.2.5. Siddet

Ses dalgalarinin tasidiklari enerjiye bagli olarak dalganin yoniine dik birim alana
iletilen giice ses siddeti (1) denir ve gogunlukla “metrekare basina Watt (W/m?)” olarak
ifade edilir. Bu ifadeden de anlagilacag: iizere sesin siddeti, sesin kaynagina olan
mesafenin karesiyle ters orantilidir. Ayrica sesin siddeti, sesin genligi ile de dogru

orantilidir. Yani sesin genligi artiginda sesin siddeti de artar [33].
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Insan kulag ¢ok diisiik ve cok yiiksek siddetlerdeki sesleri duyma kabiliyetine sahiptir.
Insan kulagnin algilayabilecegi en yiiksek ses siddeti, en diisiik ses siddetinin
(10=1012 W/m?) bir milyon katidir. Insanin duyabilecegi ses siddeti aralig1 bu kadar
genis oldugundan ses siddeti ol¢limii i¢in kullanilan 6lgekte logaritmik olarak onun
katlar1 seklinde diizenlenmis ve bu dlgege de “desibel 6lcegi” denilmistir. Bu dlgegin
birimi “deciBell (dB)” dir. Bu o6lgegin kullanilma sebebi ise logaritmada biiyiik
araliktaki sayilarin kiigiik artislarla gosterilmesi ve birbirine orani sabit olan sayilarin
logaritmalar1 arasindaki farkin da sabit olmasidir. Bu 06lgek Denklem 3.1°de
gosterilmistir. Denklemde: |, duyulan ses diizeyini, lo da isitme alt sinirini ifade eder

ve lo degerinin biiyiikliigi 102 W/m? dir.

ﬂleIogll (3.1)

0

Denklem 3.1°de de goriildiigii lizere duyulan ses diizeyi (1) isitme alt sinirina (lo) esit

ise =0 dB olur. Yani 0 dB isitme alt siniri1 gostermektedir [33].
3.3. Insanda Ses Sinyali ve Konusma Olusumu

Akciger ve diyafram bolgesinden girtlaga itilen hava ile insanda anatomik olarak ses
olusumu baglar. Bu itilen hava, girtlak bolgesindeki ses tellerini hareket ettirerek
titresim olusturur. Bu titresim agiz boslugu bolgesinden genligi yiikselterek

algilayicilara iletilir [34].

Ses telleri, tiretimin ilk olustugu kaynaktir ve fizyolojide ses kalitesi i¢in anahtar
faktordiir. Bu bolgede sesin olusumu, ses tellerinin titresimi ile elde edilir ve hizlica
tekrarlanan bu titresim biyolojide “fonasyon” olarak tanimlanir. Titresimin dogal
sonucu olarak bu noktada temel frekans elde edilir. Fonasyon sirasinda diyaframdan
gelen hava akimi herhangi bir yere carpmadan agiz yoluyla titresimi dogrudan
algilayiciya iletebiliyorsa “6tiimlii sesler” elde edilir. Bu durumun tam tersi, yani

titresimle olusmus hava akimimin engellerle karsilasmasi durumunda da “6tiimsiiz
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sesler” ortaya cikar. Otiimlii seslerin frekans ve armonik yapis1, dtiimsiizlere gore daha

diizenli ve analizi nispeten daha kolaydir [34].

Ag1z boslugu bolgesi dil, dis, burun, dudak vb. organlari i¢inde barindirmaktadir. Bu
boslugun sekilsel yapisi ve icinde bulunan organlar insandan insana farklilik
gosterdiginden farkli biiyiikliikte ses genligi veya tinisi olugmasina sebep olur.
Fonasyon yoluyla olusan temel frekans iizerine bu bolgede yeni frekanslar eklenir ve
tinisal yap1 tamamlanir. Bu tinisal yapiya “formant”, formanti olusturan enerjisi en
yiiksek belirleyici frekanslara ise “formant frekansi1” adi verilir. Formant1 belirleyen
en onemli etkenlerden biri de agiz boslugunda titresim genliginin yiikseltilmesidir. Bu
nedenle ag1z boslugu dil, dis, burun, dudak vb. organlarla birlikte silindirik bir tinlagim

(rezonans) kutusuna benzetilebilir [34].



BOLUM 4. SINIFLANDIRMA, DENGELEME VE OZELLIK
SECME ALGORITMALARI

4.1. Veri Setleri

Bu tez calismasinda kullanilan veri seti, Istanbul Universitesi Cerrahpasa T1p Fakiiltesi
Noroloji Anabilim Dali kaynakli Machine Learning Repository’den alinmistir. Veri
seti, Parkinson hastast 188 (107 erkek ve 81 kadin) birey ile saglikli 64 (23 erkek ve
41 kadm) bireye li¢ defa “a” harfini sdyleterek olusturulan 756 6l¢giimden olugmaktadir
[27]. Her bir 6l¢tim i¢inde bir tanesi etiket olmak 6zere 753 6zellik mevcuttur. Etiket
grubu hasta (1) ve saglikli (0) bireyleri gostermektedir. Tablo 4.1.'de ID numaras;
Ol¢iim alan kisileri belirtmek i¢in sifirdan baglayarak sirayla verilen numaradir.

Ayrica bu tabloda cinsiyetlerde gdsterilmistir.

Tablo 4.1. Ham veri seti

N Cinsiyet Veri Ozellik Sayisi Etiket
Olgiim ID
(Bay (1)- (Hasta (1)-
Sayisi numarasi 2 Co 752
Bayan (0)) Saghikl (0))
1 0 1 085 0,72 . . . 1894 1
2 0 1 0,77 069 . . . 4518 1
3 0 1 085 068 . . . 477 1
756 251 0 081 o076 . . . 315 0

Bu tez calismasinda ham veri setindeki, bay ve bayan verileri ayirarak iki yeni veri seti

daha olusturuldu ve bu veri setleri sirasiyla Tablo 4.2. ve Tablo 4.3.’te gosterilmistir.
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Tablo 4.2. Ham bay veri seti

] o Veri Ozellik Sayisi Etiket
Olciim 1D Cinsiyet
(Hasta (1)-
Sayist numarasi  (Bay (1)) 1 2 Co 752
Saghkl (0))
1 0 1 0,85 0,72 Co 18,94 1
2 0 1 0,77 0,69 Co 45,18 1
3 0 1 0,85 0,68 Co 4,77 1
390 249 1 0,81 0,80 S 15,52 1
Tablo 4.3. Ham bayan veri seti
] o Veri Ozellik Sayisi Etiket
Ol¢iim ID Cinsiyet
(Hasta (1)-
Sayis1 numaras1 (Bayan (0)) 1 2 - 752
Saghkh (0))
1 1 0 0,41 0,80 .. 4,06 1
2 1 0 0,33 0,80 N .. 6,12 1
3 1 0 0,51 0,79 o ¥ 3,23 1
366 251 0 0,81 0,76 Co 3,15 0

4.2. Veri Setlerini Ozellik Guruplarina Ayirma

Ham veri setindeki 752 6zellik, bazi 6zellik gruplarindan olugsmaktadir. Bunlar Temel
ozellikler (Baseline features), Yogunluk parametreleri (Intensity parameters), Formant
frekanlar (Formant frequencies), Bant genisligi parametreleri (Bandwidth Parameters),
Vokal kivrim (Vocal Fold), Mel-frekans cepstral katsayis1 (Mel-frequency cepstral
coefficient (MFCC)) ve Dalgacik ozellikleri (Wavelet features)’dir. Intensity
Parameters, Formant Frequencies ve Bandwidth Parameters yakin 6zellikler oldugu
icin Zaman frekans1 6zellikleri (Time frequency features) olarak birlestirilmistir.
Boylelikle igleme alinacak 5 temel 6zellik grubu ve tiim 6zelliklerden olusan toplam 6

veri 6zellik grubu olusturuldu ve bu veri gruplar1 Tablo 4.4.’te gosterildi. Bu tablo bay
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ve bayan veri setleri i¢inde gegerlidir. Ciinkii bu veri setleri ham veri setinin i¢inden

ayrigtirilarak olusturuldugundan her ii¢ veri setinin de 6zellik gruplari aynidir.

Tablo 4.4. Veri seti 6zellik guruplarmin dagilimi

Veri Ozellik Guruplar Ozelliklerinin Sayisi
Baseline 21
Mfcc 84
Time 11
Vokal 22
Wavelet 614
Tiim 752

4.3. Veri Setlerini Dengeleme

Etiket sinifindaki degerlerin sayis1 esit olmayan veri setleri dengesiz veri setleri olarak
adlandirilir. Bu veri setleri ile yapilan ¢alismalarda dogruluk degerleri performans
degerlendirmede yaniltici karar vermeye sebep olabilmektedir [24]. Bu olumsuz
durumu izole edebilmek i¢in Boliim 4.4.1.’de anlatilan sistematik rnekleme yontemi

kullanilarak veri setleri dengeli hale getirilmistir.

Ham veri setindeki 756 etiket grubunun 192’si saglikli (0) ve 564 hasta (1), bay veri
setindeki 390 etiket grubunun 69 saglikli (0) ve 321 hasta (1) ve bayan veri setindeki
366 etiket grubunun 123 saglikli (0) ve 243 hasta (1) etiketlidir. Bu dengesiz veri
setlerinin dengelenmis hali sirasiyla Tablo 4.5., Tablo 4.6. ve Tablo 4.7.°de

gosterilmistir.
Tablo 4.5. Ham veri setinin dengeli hali
Ham Veri Seti Ham Dengeli Veri Seti
Hasta 564 192
Saglikli 192 192

Toplam 756 384
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Tablo 4.6. Bay veri setinin dengeli hali

Bay Veri Seti Bay Dengeli Veri Seti
Hasta 321 69
Saglikli 69 69
Toplam 390 138

Tablo 4.7. Bayan veri setinin dengeli hali

Bayan Veri Seti Bayan Dengeli Veri Seti
Hasta 243 123
Saglikli 123 123
Toplam 366 246

4.4. Ozellik Se¢cme Algoritmalari

Teknolojide yasanan hizli gelismeler bir¢ok alanda biiyiik veri setlerinin olusmasina
ve bu veri setlerinin her giin katlanarak artmasina sebep olmustur. Bu devasa veri
yigmlarmin analiz edilmesinde geleneksel yontemler yetersiz kalmistir. Bu nedenle
yeni tasarlanmis 6zellik segme yontemlerine olan ihtiyag da giderek artmustir. Ozellik
secme yontemlerindeki amag; veri seti icindeki gereksiz, ilgisiz, giiriiltiilii, yaniltici
gibi ozellikleri ¢ikartmaktir. Segilen Ozelliklerle gergeklestirilen siniflandirma
isleminde, giiriiltii ve ilgisiz 6zellikler 6zgiin veriden ¢ikarilmis olur. Bunun sonucu
olarak da islem sayis1 azalmakta ve siiflandirilmig ozellikler iizerinde yapilan

yorumlar kolaylagsmaktadir [35].

Ornek sayismin az ve korelasyonlar: yiiksek bircok o6zelligin bulundugu veri
setlerinde 6zellik se¢gme yontemlerine duyulan ihtiyag daha da artmaktadir. Bu veri
setlerinde 6zellik segme algoritmalari, veri kiimesi i¢indeki giiriiltiilii ve gereksiz
ozellikleri izole ederek verilerin daha saglikli ifade edilmesini saglamaktadir. Ayrica
orneklemdeki kayit sayisinin az oldugu durumlarda siniflandirici algoritmasinin basari
oranin1 artirmaktadir [35]. Bu ¢alismada 6zellik se¢me islemi, Sistematik Ornekleme
ve Eta Korelasyon Katsayisi yontemleriyle gergeklestirildi. Bu yontemler asagida

detayl olarak aciklanmustir.
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4.4.1. Sistematik ornekleme

Sistematik 6rnekleme yonteminde Denklem 4.1°de de gorildiigii iizere ilk olarak veri
sayisint (N) istenilen 6rnek veri sayisina (n) bolerek devir sayisi (d) hesaplanir. Devir
sayisi bu orana esit ya da kiigiik olmalidir. Ardindan 1 ile d arasinda bir baglangig
sayist (@) belirlenir. En son olarak da Denklem 4.2°de goriildiigii iizere baslangic
sayisindan baslayarak, baslangic sayisina devir sayisi eklenerek veri setinden segilecek

ozelliklerin konumu belirlenir.

N
d<—

n (4.1)
1<ac<d
a,a+d,a+2d,..,a+d(n-1) 4.2)

Sistematik 6rnekleme yonteminin avantajlari, se¢cim isleminin olasilikli oldugundan
her bireye esit olasilikla se¢ilme sans1 vermesi, veri kiimesi ¢ok bilyiik olsa bile se¢im
isleminin kolay olmasi ve istatiksel degerlendirme agirliksiz yapildigindan islemler ve
sonuclarin yorumunun kolay olmasidir. Sistematik 6rneklemenin dezavantajlari,
ornekleme sec¢imi yapilacak olan veri setinin listesinin hazirlanmasi ve drnekleme
secilen bireyler ¢ok genis ve daginik bir konumda iseler bunlarin konumunun
bulunmasinin zor ve zaman alict olmasidir. Ayrica segilen verinin, veri setindeki
konumu (a+d(n-1)), veri seti sayisindan (N) biiyiik olmasi1 durumu da s6z konusudur.
Boyle bir durumda baglangi¢ sayisini (a) degistirerek Denklem 4.2°deki ifadelerle

veriler tekrardan belirlenir.

4.4.2 ETA korelasyon katsayisi

Korelasyon katsayilari, degiskenleri arasindaki iliskinin kuvveti ve yonii hakkinda
bilgi veren Olgiitlerdir. Karsilagtirilan degiskenlerin tipine gore kullanilacak olan
korelasyon katsayist formiilii degigsmektedir. Makine 6grenmesi alaninda verilerin
geneli siirekli sayisal verilerdir. Bu ¢alismada niteliksel ve siirekli sayisal degiskenler

arasinda korelasyon katsayisi hesaplanmasi yapilmistir [35]. Bu c¢alismada, bu
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degiskenler i¢in uygun olan Eta korelasyon katsayisi () Denklem 4.3'te gosterildigi

gibi hesaplandi. Bu hesaplanan degerler kullanilarak veri setinden 6zellikler segildi.

Y, Y,
Mo = L0 \ BBy (4.3)

Sy

Y, ve Y, sirasiyla 0 ve 1 etiketli verilerin ortalamasidir. S, ise her iki simftaki

verilerin standart sapmasidir ve Denklem 4.4’deki ifadeyle hesaplanir.

ORI}
JETS

y (4.4)
n

S

po ve p1 Denklem 4.5'teki ifadeyle hesaplanir ve buradaki N, No ve Ny sirastyla toplam

etiket sayisi, O etiketli elamanlarin sayisi ve 1 etiketli elamanlarin sayisini1 gosterir.

N
Po =—", |01=m (4.5)

Eta korelasyon katsayisi yontemiyle ham, bay ve bayan veri setlerinin %20’si

secilmistir ve bu islem Tablo 4.8.’de gosterilmistir.

Tablo 4.8. Eta korelasyon katsayisi yontemi ile secilen ozelliklerin sayist

Dengeli Dengesiz
Hepsi Eta Hepsi Eta
Baseline 21 4 21 4
MFCC 84 17 84 17
Time 11 2 11 2
Vocal 22 4 22 4
Wavelet 614 123 614 123

Toplam 752 150 752 150
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4.5. Siiflandirma Algoritmalari

Bu tez calismasinda siiflandirma islemi karar agaglar1 ve destek vektor makinalari ile
gerceklestirildi. Smiflandirma islemi yapilmadan veri setleri %75 egitim ve %25 test
grubu olmak tizere ikiye ayrildi. Test ve egitim veri setlerini olustururken bu oranin
kullanilmasinin sebebi Tablo 5.1.’de goriildiigii lizere en ideal sonucun bu oranda elde

edilmesidir.

Ham, bay ve bayan veri setlerinin egitim ve test veri guruplari sirastyla Tablo 4.9.,
Tablo 4.10. ve Tablo 4.11.’de gosterilmistir. Bu ayirma iglemi sistematik drnekleme
yontemiyle gergeklestirildi. Olusturulan her bir egitim veri seti i¢in hibrit makine
ogrenmesi temelli modeller kuruldu. Tasarlanan modeller, test veri setleri ile

calistirilarak sistemin performans degerlendirilmesi yapildi.

Tablo 4.9. Egitim (%75) ve test (%25) ham veri seti dagilimi

Dengeli Dengesiz

Tiim Ozellikler Eta ile Secilmis Tiim Ozellikler Eta ile Secilmis Etiket

Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
144 48 144 48 421 143 421 143 Hasta
144 48 144 48 146 46 146 46 Saglikli

Tablo 4.10. Egitim (%75) ve test (%25) bay veri seti dagilimi

Dengeli Dengesiz

Tiim Ozellikler Eta ile Secilmis Tiim Ozellikler Eta ile Secilmis Etiket

Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
51 18 51 18 239 82 239 82 Hasta
53 16 53 16 54 15 54 15 Saglikli

Tablo 4.11. Egitim (%75) ve test (%25) bayan veri seti dagilimi

Dengeli Dengesiz

Tiim Ozellikler Eta ile Secilmis Tiim Ozellikler Eta ile Secilmis Etiket

Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
92 31 92 31 179 64 179 64 Hasta
93 30 93 30 96 27 96 27 Saglikli
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4.5.1. Karar agaclar

Karar agaci algoritmasinin temel yapisinda kok, dal, diigiim ve yapraklar bulunur ve
bu temel yap1 Sekil 4.1.'de gosterilmistir. Agag yapisi olusturulurken her bir 6z nitelik
bir diiglim ile iliskilendirilir. Kok ve diigiimler arasinda dallar bulunur. Her bir
diiglimden dallar aracilig1 ile diger diiglime gegilir. Agacta karar, gidilen nihai yapraga
gore verilir [36]. Karar agaci yapisi olusturulmasindaki temel mantik, ulasilan her bir
diigiimde ilgili sorular1 sorup, verilen cevaplara gore dallar tizerinden nihai yapraga en
kisa yol ve siire igerisinde ulagmak olarak 6zetlenebilir. Boylece sorulardan elde edilen
cevaplara gore modeller olusturulur. Egitilen bu aga¢ yapisinin performansi test

verileri ile hesaplanir ve uygun sonuglar tiretirse model kullanilir.

Q@

Diiiim

1. Sumf
. (Hasta)

2. 5imf
(Saghkl)

Sekil 4.1. Ornek bir karar agaci

4.5.2. Destek vektor makinalar:

Destek vektor makinalari (SVM) temel olarak iki sinifa ait verileri birbirinden en ideal
bir sekilde ayirmak igin kullanilir. Bu ayirma islemi Sekil 4.2.de gosterildigi lizere
lineer (a) ve lineer olmayan (b) dogrulardan uygun olaniyla gerceklestirilir.
Hiperdiizleme en yakin 6grenme verileri destek vektorleri olarak adlandirilir ve bu

vektorler Sekil 4.2. (a)’da gosterilmistir. Destek vektorleri arasindaki uzakligin
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maksimum oldugu yer tespit edilir ve araya bir egri uydurulur. Bu egri siniflandirma

islemi igin genellestirilmis ¢6ziim olarak kabul edilir [37].

SVM yontemi danigmali 6grenme yontemleri arasinda en iyi ve en basit mantikla
calisan algoritmalardan birisidir. SVM algoritmast egitim veri setini kullanarak
kendisine uygun bir siniflandirma yontemi gelistirir. Ardindan bu gelistirdigi yontemle
test veri setini minimum hata ile smiflandirmaya calisir. SVM smiflandirma

problemlerinin yaninda regresyon analizinde de etkin olarak kullanilir.

Y
LN o
(-
o \G\ \D\ o (]
0 =% O oo
¢ o
0 0 N
Desick Vekidrlert —F. *,

Sekil 4.2. SVM yontemi ile lineer (a) ve lineer olmayan (b) ayirma [37]

4.6. Performans Degerlendirme Kriterleri

Bu tez calismasinda karar agaclar1t ve destek vektor makinalar1 ile tasarlanan
modellerin performanslarinin test edilmesi igin farkli performans degerlendirme
kriterleri kullanilmistir. Bu kriterler; dogruluk orani (accuracy rates), duyarlilik
(sensitivity), 6zgllliik (specificity), F-6l¢timii, ROC egrisi altindaki alan (AUC) ve
kappa katsayis1 (kappa value)’dir. Bu performans degerlendirme Kkriterleri alt
basliklarda detayli bir sekilde aciklandi.

4.6.1. Dogruluk oram

Dogruluk oran1 Denklem 4.6'da gosterildigi tizere hesaplanir. Denklem 4.6'da yer alan
TP, TN, FP ve FN ifadeleri asagida agiklanmstir.
- Dogru Pozitif (True Positives, TP): Tahmin edilen deger ile gercek deger
pozitif ise dogru pozitif (TP) olarak ifade edilir.



27

- Dogru Negatif (True Negatives, TN): Tahmin edilen deger ile ger¢ek deger
negatif ise dogru negatif (TN) olarak ifade edilir.

- Yanlis Pozitif (False Positives, FP): Tahmin edilen deger pozitif ve gergek
deger negatif ise yanlis pozitif (FP) olarak ifade edilir.

- Yanlis Negatif (False Negatives, FN): Tahmin edilen deger negatif ve gercek
deger pozitif ise yanlis negatif olarak ifade edilir.

Bu calismada pozitif ve negatif degerler sirasiyla hasta (1) ve saglikli (0) ifadelerini
gostermektedir. Bir sistemin dogruluk oraninin 100 olmasi hedeflenir. Dogruluk
oraninin 100 olmasi tasarlanmig olan modelin tiim sorulara dogru cevap verdigi

anlamina gelir [37].

Dogruluk _Orani = P+ TN x100 (4-6)
TP+TN +FN + FP

4.6.2. Duyarhhk

Duyarlilik, gercek hastalar iginde testin hastalar1 ayirma yetenegini gosterir ve
Denklem 4.7'deki gibi hesaplanir. Duyarlilik 0 ile 1 arasinda degisir. Teshis amagl bir
testin duyarlilik degerinin 1 olmast istenir. Bir testin duyarlilik degerinin 1 olmasi, o

testin tiim hastalar1 dogru olarak teshis edebildigini gosterir [37].

TP
Duyarlilk= 4.7
A TP TN (4.7)
4.6.3. Ozgiilliik

Ozgiilliik, testin gercek sagliklilar icinde sagliklilar1 ayirma yetenegidir ve Denklem
4.8'deki gibi hesaplanir. Ozgiilliik 0 ile 1 arasinda degisir. Hastaligin dogrulanmasi
gereken durumlarinda kullanilir. Bir testin 6zgiilliik degerinin 1 olmasi, o testin tiim

sagliklilar1 dogru olarak tespit edebildigini gosterir [37].
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) N
ik - 4.8
A = N (48)

4.6.4. F-Olciimii

F-Olgiimii, olusturulan modelin etkinligini belirlemek amaciyla kullamilir. Elde edilen
deger duyarhilik ve 6zgiilliik degerlerinin agirlikli ortalamasidir. F-Olgiimii Denklem
4.9'daki gibi hesaplanir. 0 ile 1 arasinda degisen deger alir. 1 olusturulan modelin

miikkemmel oldugunu, 0 ise ¢ok kotii oldugunu belirtir [37].

ozguilliikx duyarlilik
0zgullik+duyarlihik

F —Olgiimii = 2x (4.9)

4.6.5. Alici isletim karakteristigi altindaki alan

Alict isletim karakteristigi altindaki alan (Area Under The Curve - AUC) makine
ogrenmesi performans dlgiimiinde 6nemli bir konudur. Bu yiizden bir siniflandirma
probleminin performansmin degerlendirilmesinde AUC-ROC egrisinden yararlanilir.
Ozellikle dengesiz veri setlerinin bulundugu durumlarda, makine Ogrenmesi
algoritmalarinin performansini degerlendirmek i¢in en yaygin kullanilan dl¢timlerden
biridir ve modelin tahmininde ne kadar iyi oldugunu agiklar. AUC, ROC egrisinin

altinda kalan alan1 ifade ettiginden ilk olarak ROC egrileri anlatildi.

ROC (Receiver Operating Characteristic) egrileri, karar vermede kullanilacak
degiskenin siirekli oldugu ve sonug degiskeninin 6zellikle iki olasilikli (hasta-saglikls,
var-yok gibi) oldugu durumlarda kullanilir. Bir ROC egrisi siirekli degisken durumlar
icin olas1 tiim kesim noktalarini gosterir ve her kesim noktasinda degisik sonuglarin
(TP, TN, FP ve FN) siklig1 hakkinda kestirimler yapilmasina olanak saglar. Ayrica
farkli tani testlerinin dogru tan1 koymadaki basarilarinin kiyaslanmasina da imkan

saglar [37].
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Bir ROC egrisi, farkli esik degerleri i¢in X-ekseni, yanlis pozitif orani (1-6zgiilliik) ve
y-ekseni, dogru pozitif orani (duyarlilik) oranlariin yer aldigi bir egridir. Bu egrinin
x ve y eksenleri 0 ile 1 araliginda deger alirlar. ROC egrisinde her nokta, farkli esik
degerlerine karsilik gelen “duyarlilik” ve “1-6zgiilliik” degerlerini ortaya koyar. Dogru
pozitif oraninin yiiksek, yanlis pozitif oraninin diisiik oldugu sonuglar basarili sonuglar
elde edildigini gostermektedir. ROC egrilerinin yanlis pozitif orani eksenine (X)
yaklagmasi sistemin basarisinin diistiigiinii gosterir. Sistem basarisinin tek bir deger ile
ifade edilmesi ROC egrisinin altinda kalan alan ile ifade edilmektedir. Bu alan ne kadar

biiyiikse sistemin performansi da o kadar yiiksek olur [38].

AUC degerinin 1, 0,7, 0,5 ve 0 oldugu durumlar ve bu durumlardaki ROC egrileri
Sekil 4.3.’te gosterilmistir. Bu egrilerde kirmiz1 dagilim egrisi, pozitif sinifi ve yesil

dagilim egrisi, negatif sinifi gostermektedir.

- AUC=1 oldugu durumda iki dagilim egrisi higbir sekilde ortigsmemektedir ve
model, pozitif sinif ile negatif sinifi hatasiz bir sekilde ayirabilmektedir.

- 0,5<AUCK<1 oldugu durumda iki dagilim egrisi kesismektedir bundan dolay1
model, pozitif simf ile negatif smif belli bir hata orami ile ayrimi
yapilabilmektedir. AUC=0,7 oldugunda, sistemin ayirma kabiliyeti %70’tir.
Bu oran esik degerine bagl olarak diisebilir veya artabilir.

- AUC=0,5 oldugu durumda, modelin sinif ayirma kabiliyeti yoktur.

- AUC=0 oldugu durumda, model smiflari ileri siirer. Yani pozitif sinifin

tamamini negatif, negatif sinifin tamamini da pozitif olarak tahmin eder.
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Sekil 4.3. AUC’nin 1, 0,7, 0,5 ve 0 degerleri i¢gin ROC ve simif (TP, TN) dagilim egrileri [38]
4.6.6. Kappa katsayisi

Kappa katsayisi, tamamen sansa bagli olarak ortaya c¢ikan "sans uyusumlarini”
diizelterek giivenilirlik hakkinda bilgi veren bir katsayidir. Kappa katsayisinin
uyusumun derecesi ile ilgili olarak literatiirde farkli sinir degerleri tanimlanmis ve bu

tez ¢alismasinda kullanilan deger araliklart Tablo 4.12.’de gosterilmistir [37].
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Tablo 4.12. Kappa katsayisinin sinir araliklari

Kappa katsayisi Agiklama
0,81-1,00 Cok iyi diizeyde uyum
0,61-0,80 Iyi diizeyde uyum
0,41-0,60 Orta diizeyde uyum
0,21-0,40 Diisiik diizeyde uyum
0,00-0,20 Zayif uyum

<0,00 Cok zayif uyum




BOLUM 5. SONUCLAR

Bu tez calismasinda Parkinson hastaliginin teshisi i¢in insan ses kayitlarindan
yararlanarak hibrit makine 6grenmesi temelli modeller olusturulmustur. Bu modeller
olusturulurken 6ncelikle veri seti cinsiyet bazli ayrilmis ardindan dengelenmis daha
sonra da ozellik gruplarina gore siniflandirilmistir. Ardindan Eta korelasyon katsayisi
yontemiyle veri setlerinin %20’si segilmistir. Son olarak da olusan tiim veri setleri igin
karar agaglari ve destek vektor makinalart kullanilarak hibrit makine 6grenmesi temelli

teshis algoritmalar1 gelistirilmistir.

Bu ¢alismada egitim-test veri setlerinin oranini segerken Tablo 5.1.'deki sonuglar goz
Online alinmistir. Bu tabloda ham veri seti kullanilarak karar agaglar ile
gerceklestirilen modellerde test veri setinin yiizdelik degisimine gore performans
degisimi gosterilmistir. Tablo 5.1.’deki “Dogruluk” degeri, ilgili test veri setinin
performans degerlendirme kriterlerinin tamaminin ortalamasi alinarak hesaplanmistir.
Ornek verecek olursak, %25 test oranina sahip Tablo 5.2.'deki dengesiz veri seti ile
tasarlanan modelin test performans sonuglarmin tamaminin (Tim performans
degerlendirme kriterleri 100 tizerinden hesaplanmistir) ortalamasi Tablo 5.1.'de de
gorildigi gibi %70,78'dir. Tablo 5.1.°deki “Ortalama” degeri ise “Dogruluk”

degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanmistir.

Tablo 5.1.'deki en iyi Ortalama degeri %69,24'tiir. Bu deger test orant %15 oldugunda
elde edilmistir. Bu en iyi sonu¢ az sayida test verisinden elde edildigi igin
kullanilmamustir. Bu sebeple bu ¢alismada daha fazla test verisi igeren ikinci en iyi
sonucun elde edildigi %25 test oran1 kullanilmistir. %25 Test degerindeki “Ortalama”
degeri ise Tablo 5.1.'de de goriildigii lizere %68,58'dir. Bu sebeple bu ¢aligmada veri
setleri %75 Egitim, %25 Test olmak iizere iki gruba ayrilmistir ve elde edilen sonuglar

aksi belirtilmedik¢e bu oran kullanilarak elde edilmistir.
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Tablo 5.1. Test oraninin degismesine karsilik performans degisimi

Dengesiz Dengesiz Secilmis Dengeli Dengeli Secilmis
Ortalama
Test%  Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk
50,00 68,41 67,96 64,69 62,26 65,83
45,00 69,72 66,90 63,67 64,63 66,23
40,00 67,36 67,80 62,31 61,76 64,81
35,00 68,25 67,62 63,98 62,13 65,50
30,00 68,48 67,39 67,18 64,71 66,94
25,00 70,78 70,94 67,09 65,51 68,58
20,00 63,90 61,63 63,89 58,84 62,07
15,00 68,04 70,12 68,77 70,05 69,24
10,00 62,66 59,49 69,46 70,91 65,63

Ham dengesiz veri seti kullanilarak karar agaglari algoritmasi ile gergeklestirilen
modellerin smiflandirma sonuglar1 Tablo 5.2.'de gosterilmis ve bu modeller iginde en
iyi test dogruluk oran1 Tim o&zellik veri setinden elde edilmistir. Bu veri seti ile
tasarlanan modelin dogruluk orani, duyarlilik ve 6zgiillik degeri sirasiyla %81,48,
0,86 ve 0,67'dir. Tablo 5.2.'de de goriildiigii 6zere Ozgiillik degerlerinin diisiik
olmasina ragmen Duyarlilik degerleri ¢ok daha iyidir. Bunun sebebi ise dengesiz veri
setinde hasta veri sayisinin saglikli veri sayisindan fazla olmasi olabilir. Bu yiizden bu

model kararli calismamaktadir.
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Tablo 5.2. Ham dengesiz veri seti kullanilarak karar agaglar ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglar

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhlik F-Olciimi AUC Kappa

) Egitim 82,89 0,53 0,93 0,68 0,73 0,51
Baseline
Test 79,37 0,54 0,87 0,67 0,71 0,43
Egitim 83,60 0,64 0,90 0,75 0,77 0,56
MFCC
Test 80,42 0,61 0,87 0,72 0,74 0,47
Ti Egitim 80,78 0,50 0,91 0,65 0,71 0,45
ime
Test 78,84 0,48 0,89 0,62 0,68 0,39
Egitim 82,72 0,58 0,91 0,71 0,75 0,52
Vocal
Test 72,49 0,41 0,83 0,55 0,62 0,24
Egitim 94,89 0,92 0,96 0,94 0,94 0,87
Wavelet
Test 75,13 0,61 0,80 0,69 0,70 0,38
. Egitim 97,88 0,97 0,98 0,97 0,97 0,94
Tum Ozellikler
Test 81,48 0,67 0,86 0,76 0,77 0,52

Ham dengeli veri seti kullanilarak karar agaglari algoritmasi ile gergeklestirilen
modellerin siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.3.'te gosterilmistir ve bu modeller i¢inde
en iyi test dogruluk oran1 %75 olarak Wavelet veri setinden elde edilmistir. Bu veri
setinin 6zgiilliik ve duyarlilik degerleri ise sirayla 0,77 ve 0,73 tiir. Ham dengeli veri
setiyle olusturulan modellerle elde edilen dogruluk oran1 ham dengesiz veri setiyle
olusturulan modellerin dogruluk oranindan daha disiiktiir. Ancak ham dengeli veri
setleriyle olusturulan modellerin 6zgiillik ve duyarlilik degerleri birbirine daha yakin

oldugu i¢in ham dengesiz veri seti ile tasarlanan modellerden daha kararlidir.
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Tablo 5.3. Ham dengeli veri seti kullanilarak karar agaglari ile ger¢eklestirilen siniflandirma sonuglart

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhlik F-Ol¢iimii AUC Kappa
) Egitim 77,08 0,78 0,76 0,77 0,77 0,54
Baseline
Test 70,83 0,73 0,69 0,71 0,71 042
Egitim 73,96 0,68 0,80 0,73 0,74 048
MFCC
Test 66,67 0,63 0,71 0,66 0,67 0,33
. Egitim 83,68 0,87 0,81 0,84 0,84 0,67
Ime
Test 71,88 0,83 0,60 0,70 0,72 0,44
Egitim 70,49 0,79 0,62 0,69 0,70 041
Vocal
Test 69,79 0,79 0,60 0,69 0,70 0,40
Egitim 90,97 0,90 0,92 0,91 091 0,82
Wavelet
Test 75,00 0,77 0,73 0,75 0,75 0,50
. Egitim 73,96 0,68 0,80 0,73 0,74 0,48
Tiim Ozellikler
Test 66,67 0,63 0,71 0,66 0,67 0,33

Ham dengesiz segilmis veri seti kullanilarak karar agaglari algoritmasi ile

gerceklestirilen modellerin siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.4.'te gosterilmistir ve bu

modeller i¢inde en iyi test dogruluk oran1 Tiim 6zellik veri setinden elde edilmistir.

Tablo 5.4.'te goriildigi tizere Tim 6zellik veri setleriyle olusturulan modelle elde

edilen dogruluk orani, 6zgiillik ve duyarlilik degerleri sirasiyla %84,66, 0,70 ve

0,90'dir. Bu degerler 6zellik se¢me islemi uygulanmadiginda sirasiyla %81,48, 0,67

ve 0,86’ydi. Buradan da anlasilacag: iizere Eta korelasyon yontemi ile ozellikleri

secilen ham dengesiz veri setiyle tasarlanan modelin performansi 6zellik segcme

isleminin uygulanmadig1 ham dengesiz veri setiyle olusturulan modelden daha yiiksek

ve daha kararhdir.
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Tablo 5.4. Ham dengesiz sec¢ilmis veri seti kullanilarak karar agaglan ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglari

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarlihk F-Olciimii AUC Kappa

) Egitim 78,13 0,36 0,93 0,52 0,64 0,34
Baseline
Test 79,37 0,39 0,92 0,55 0,66 0,36
Egitim 85,19 0,58 0,95 0,72 0,76 0,57
MFCC
Test 80,95 0,50 0,91 0,65 0,70 0,44
Ti Egitim 79,54 0,32 0,96 0,47 0,64 0,34
ime
Test 79,37 0,28 0,96 0,44 0,62 0,30
Egitim 77,78 0,36 0,92 0,51 0,64 0,33
Vocal
Test 71,96 0,28 0,86 0,43 0,57 0,16
Egitim 93,30 0,84 0,97 0,90 0,90 0,82
Wavelet
Test 84,13 0,74 0,87 0,80 0,81 0,59
. Egitim 95,06 0,86 0,98 0,92 0,92 0,87
Tum Ozellikler
Test 84,66 0,70 0,90 0,78 0,80 0,59

Ham dengeli se¢ilmis veri seti kullanilarak karar agaglari algoritmasi ile
gerceklestirilen modellerin siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.5.'te gosterilmis ve bu
modeller i¢inde en iyi test dogruluk oram1 Tiim 6zellik veri setinden elde edilmistir.
Tablo 5.5.'te goriildiigli tizere Tiim 6zellik veri setleriyle olusturulan modelle elde
edilen dogruluk orani, 6zgiillik ve duyarlilik degerleri sirasiyla %81,25, 0,88 ve
0,75°tir. Ozellik segme islemi uygulanmadiginda en iyi siniflandirma sonucu Wavelet
veri setinden elde edilmisti. Bu veri seti i¢in dogruluk orani, 6zgiilliik ve duyarlilik
degerleri sirastyla %75, 0,77 ve 0,73’tii. Buradan da anlasilacag: iizere Eta korelasyon
yontemi ile dzellikleri segilen ham dengeli veri setiyle tasarlanan modelin performansi
ozellik segme isleminin uygulanmadigi ham dengeli veri setiyle olusturulan modelden
daha yiiksek ve daha kararlidir. Ayrica 6zellik segme islemi uygulandiginda en iyi

sonucun alindig1 veri setinin de degistigi goriilmektedir.
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Tablo 5.5. Ham dengeli se¢ilmis veri seti kullanilarak karar agaglari ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglar

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarlihk F-Olciimi AUC Kappa

) Egitim 79,17 0,82 0,76 0,79 0,79 0,58
Baseline
Test 71,88 0,73 0,71 0,72 0,72 0,44
Egitim 79,51 0,88 0,72 0,79 0,80 0,59
MFCC
Test 64,58 0,81 0,48 0,60 0,65 0,29
Ti Egitim 68,75 0,64 0,74 0,68 0,69 0,38
ime
Test 62,50 0,63 0,63 0,63 0,63 0,25
Egitim 65,97 0,56 0,76 0,64 0,66 0,32
Vocal
Test 67,71 0,60 0,75 0,67 0,68 0,35
Egitim 95,49 0,93 0,98 0,95 095 0,91
Wavelet
Test 64,58 0,73 0,56 0,64 0,65 0,29
. Egitim 90,97 0,94 0,88 0,91 091 0,82
Tum Ozellikler
Test 81,25 0,88 0,75 0,81 0,81 0,63

Bu c¢alismanin tamaminda, en iyi sonuglar1 segerken tiim test performans
degerlendirme kriterlerinin 100 iizerinden aritmetik ortalamasi alinmis ve ardindan bu

ortalamaya gore en iyi bes sonug secilmistir.

Tablo 5.6.da ham veri setleri ile olusturulan en 1yi bes performansa sahip modellerin
performans degerleri gosterilmistir. En 1y1 model dengesiz se¢ilmis Wavelet veri seti
ile tasarlanan modeldir. Bu modele ait karar agaci da Sekil 5.1.’de gosterilmistir ve ti¢
adimda sonuca ulasilmistir. Ayrica Tablo 5.6.’da da goriildiigii lizere en 1yi ilk {i¢
modelin ii¢ii de 6zellik segme algoritmast uygulanmig modellerdir. Buradan da Eta
korelasyon yontemi ile tasarlanan modellerin daha iyi sonuglar verdigi kanisina
varilmistir. Ayrica ham veri 6zellik gruplarindan Tiim, Wavelet ve MFCC 6zellik
setleriyle tasarlanan modellerin diger 6zellik veri setleri ile tasarlanan modellerden
daha iyi sonuglar verdigi gézlenmistir. Sekil 5.2.’de de ham veri setleri ile tasarlan en

1yl bes modelin ROC egrileri gosterilmistir.
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Tablo 5.6. Ham veri setleri kullanilarak karar agaglan ile gergeklestirilen simiflandirma modellerinin en iyi bes

sonucu
Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarlihk F-Ol¢iimii AUC Kappa
Dengesiz Segilmis  Egitim 93,30 0,84 0,97 0,90 090 0,82
Wavelet Test 84,13 0,74 0,87 0,80 0,81 0,59
Dengesiz Secilmis  Egitim 95,06 0,86 0,98 0,92 092 0,87
Tiim Ozellikler Test 84,66 0,70 0,90 0,78 0,80 0,59
Dengeli Secilmis  Egitim 90,97 0,94 0,88 0,91 091 0,82
Tiim Ozellikler Test 81,25 0,88 0,75 0,81 0,81 0,63
Dengesiz Egitim 97,88 0,97 0,98 0,97 097 094
Tiim Ozellikler Test 81,48 0,67 0,86 0,76 0,77 0,52
Dengesiz Egitim 83,60 0,64 0,90 0,75 0,77 0,56
MFCC Test 80,42 0,61 0,87 0,72 0,74 0,47

x*20 = 0.0089531 20 == 0.0089531

x98 < -131078 98 >= -131078 x25 < 0.019037 25 >= 0.019037

%22 < 0.017815

22 >=0.017815 x83 < 0.0410625 83 == 0.0410625

Sekil 5.1. Ham veri setleri ile gergeklestirilen en iyi siniflandirma algoritmasi (Dengesiz Segilmis Wavelet) i¢in karar

agacl
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egrileri

Bay dengesiz veri seti kullanilarak karar agaglari algoritmasi ile gergeklestirilen
modellerin siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.7.'de gosterilmistir ve bu modeller i¢inde
en iyi test dogruluk oran1 %91,75 olarak Wavelet veri setinden elde edilmistir. Bu veri
setinin Ozgiillik ve duyarlilik degerleri ise sirayla 0,73 ve 0,95°tir. Tablo 5.7.’de de
goriildigi lizere ozgiillik degerinin diisiik olmasina ragmen duyarhilik degeri

yiiksektir. Bunun sebebi ise modellerin, dengesiz veri setiyle tasarlanmasidir.
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Tablo 5.7. Bay dengesiz veri seti kullanilarak karar agaglari ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglar

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhhk F-Olciimii AUC Kappa

) Egitim 85,32 0,44 0,95 0,60 0,70 0,44
Baseline
Test 84,54 0,33 0,94 0,49 0,64 0,32
Egitim 84,30 0,44 0,93 0,60 0,69 0,42
MFCC
Test 83,51 0,33 0,93 0,49 0,63 0,29
Ti Egitim 97,95 1,00 0,97 0,99 099 0,93
ime
Test 81,44 0,60 0,85 0,70 0,73 0,39
Egitim 94,88 0,89 0,96 0,92 093 0,83
Vocal
Test 76,29 0,33 0,84 0,48 0,59 0,16
Egitim 96,93 0,98 0,97 0,97 0,97 0,90
Wavelet
Test 91,75 0,73 0,95 0,83 0,84 0,68
. Egitim 98,98 0,98 0,99 0,99 099 0,97
Tum Ozellikler
Test 90,72 0,60 0,96 0,74 0,78 0,61

Bay dengeli veri seti kullanilarak karar agaglar1 algoritmasi ile gercgeklestirilen
modellerin siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.8.'de gosterilmistir ve bu modeller i¢inde
en iyi test dogruluk orani %79,41 olarak Baseline veri setinden elde edilmistir. Bu veri
setinin 6zgilliik ve duyarlilik degerleri ise sirayla 0,69 ve 0,89°dur. Dengeleme islemi
uygulandigr i¢in 6zgiillik ve duyarlilik degerlerinin birbirine yaklastig1 Tablo 5.8.de

goriilmektedir.
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Tablo 5.8. Bay dengeli veri seti kullanilarak karar agaglari ile gergeklestirilen sinmiflandirma sonuglari

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhlik F-Ol¢iimii AUC Kappa

) Egitim 86,54 0,85 0,88 0,87 0,87 0,73
Baseline
Test 79,41 0,69 0,89 0,78 0,79 0,58
Egitim 88,46 0,83 0,94 0,88 0,89 0,77
MFCC
Test 76,47 0,88 0,67 0,76 0,77 0,53
Ti Egitim 84,62 0,91 0,78 0,84 0,84 0,69
ime
Test 73,53 0,81 0,67 0,73 0,74 047
Egitim 64,42 0,51 0,78 0,62 0,65 0,29
Vocal
Test 58,82 0,44 0,72 0,54 0,58 0,16
Egitim 87,50 0,92 0,82 0,87 0,87 0,75
Wavelet
Test 70,59 0,81 0,61 0,70 0,71 0,42
. Egitim 97,12 0,94 1,00 0,97 097 0,94
Tum Ozellikler
Test 73,53 0,81 0,67 0,73 0,74 047

Bay dengesiz se¢ilmis veri seti kullanilarak karar agaclar1 algoritmasi ile
gerceklestirilen modellerin siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.9.'da gosterilmistir ve bu
modeller i¢inde en iyi test dogruluk orani Tiim 6zellik veri setinden elde edilmistir.
Tablo 5.9.'da goruldigii tizere tim Ozellik veri setleriyle olusturulan modelle elde
edilen dogruluk orani, 6zgiillik ve duyarlilik degerleri sirasiyla %89,69, 0,73 ve
0,93'tiir. Ozellik segme islemi uygulanmadiginda en iyi siniflandirma sonucu Wavelet
veri setinden elde edilmisti. Bu veri seti i¢in dogruluk orani, 6zgiilliikk ve duyarlilik
degerleri Tablo 5.7.’de de goriildiigii tizere sirastyla %91,75 0,73 ve 0,95°ti. Buradan
da goriildiigi tizere Bay dengesiz veri seti igin Eta korelasyon yontemi performansi

kiiciik 6l¢iide olumsuz etkilemistir.



42

Tablo 5.9. Bay dengesiz segilmis veri seti kullanilarak karar agaglari ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglart

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhlik F-Ol¢iimii AUC Kappa

) Egitim 93,17 0,83 0,95 0,89 0,89 0,78
Baseline
Test 82,47 0,67 0,85 0,75 0,76 0,44
Egitim 94,88 0,81 0,98 0,89 0,90 0,82
MFCC
Test 74,23 0,33 0,82 0,47 0,58 0,13
Ti Egitim 92,15 0,80 0,95 0,87 0,87 0,74
ime
Test 81,44 0,53 0,87 0,66 0,70 0,36
Egitim 87,37 0,33 1,00 0,50 0,66 0,44
Vocal
Test 83,51 0,13 0,96 0,23 055 0,13
Egitim 96,93 0,89 0,99 0,94 0,94 0,90
Wavelet
Test 88,66 0,53 0,95 0,68 0,74 0,53
. Egitim 94,20 0,89 0,95 0,92 092 081
Tum Ozellikler
Test 89,69 0,73 0,93 0,82 0,83 0,63

Bay dengeli secilmis veri seti kullanilarak karar agaglari algoritmasi ile
gerceklestirilen modellerin siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.10.'da gosterilmis ve bu
modeller i¢inde en iyi test dogruluk oran1 Wavelet veri setinden elde edilmistir. Tablo
5.10.'da gortldigi tizere Wavelet veri setleriyle olusturulan modelle elde edilen
dogruluk orani, 6zgiilliik ve duyarlilik degerleri sirasiyla %82,35, 0,88 ve 0,78°dir.
Ozellik se¢gme islemi uygulanmadig1 zaman ise en iyi smiflandirma sonucu Baseline
setinden elde edilmisti. Bu veri seti i¢in dogruluk orani, 6zgiillik ve duyarlilik
degerleri sirasiyla %79,41, 0,69 ve 0,89’tii. Buradan da anlasilacagi iizere Eta
korelasyon yontemi ile 6zellikleri segilen bay dengeli veri setiyle tasarlanan modelin
performanst 6zellik segme isleminin uygulanmadigi bay dengeli veri setiyle
olusturulan modelden daha yiiksek ve daha kararhidir. Ayrica 6zellik segme islemi

uygulandiginda en iyi sonucun aldigi veri setinin de degistigi goriilmektedir.
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Tablo 5.10. Bay dengeli se¢ilmis veri seti kullanilarak karar agaglar ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglar

Dogruluk Oram Ogzgiillik Duyarliik F-Ol¢iimii AUC Kappa

) Egitim 68,27 0,79 0,57 0,66 0,68 0,36
Baseline
Test 76,47 0,88 0,67 0,76 0,77 0,53
Egitim 89,42 0,91 0,88 0,89 0,89 0,79
MFCC
Test 64,71 0,81 0,50 0,62 0,66 0,31
Ti Egitim 72,12 0,77 0,67 0,72 0,72 0,44
ime
Test 76,47 0,81 0,72 0,76 0,77 0,53
Egitim 75,96 0,74 0,78 0,76 0,76 0,52
Vocal
Test 79,41 0,69 0,89 0,78 0,79 0,58
Egitim 97,12 0,96 0,98 0,97 097 0,94
Wavelet
Test 82,35 0,88 0,78 0,82 0,83 0,65
. Egitim 98,08 0,96 1,00 0,98 0,98 0,96
Tum Ozellikler
Test 76,47 0,81 0,72 0,76 0,77 0,53

Tablo 5.11.’de bay veri setleri ile olusturulan en iyi bes performansa sahip modellerin

performans degerleri gosterilmistir. En iyi model dengesiz Wavelet veri seti ile

tasarlanan modeldir. Bu modele ait karar agaci da Sekil 5.3.’te gosterilmistir ve sekiz

adimda sonuca ulasilmistir. Ayrica Tablo 5.11.’de de goriildiigii iizere bay veri 6zellik

gruplarindan Tiim ve Wavelet 6zellik setleriyle tasarlanan modellerin diger 6zellik veri

setleri ile tasarlanan modellerden daha i1yi sonuglar verdigi gézlenmistir. Sekil 5.4.’te

te bay veri setleri ile tasarlan en iyi bes modelin ROC egrileri gosterilmistir.



44

Tablo 5.11. Bay veri setleri kullanilarak karar agaglar ile gergeklestirilen siniflandirma modellerinin en iyi bes

sonucu
Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarlilk F-Ol¢iimii AUC Kappa

Dengesiz Egitim 96,93 0,98 0,97 0,97 0,97 0,90
Wavelet Test 91,75 0,73 0,95 0,83 0,84 0,68
Dengesiz Segilmis Egitim 94,20 0,89 0,95 0,92 092 0,81
Tiim Ozellikler Test 89,69 0,73 0,93 0,82 0,83 0,63
Dengesiz Egitim 98,98 0,98 0,99 0,99 0,99 097
Tiim Ozellikler Test 90,72 0,60 0,96 0,74 0,78 0,61
Dengeli Secilmis ~ Egitim 97,12 0,96 0,98 0,97 0,97 094
Wavelet Test 82,35 0,88 0,78 0,82 0,83 0,65
Dengesiz Se¢ilmis  Egitim 96,93 0,89 0,99 0,94 0,94 0,90
Wavelet Test 88,66 0,53 0,95 0,68 0,74 0,53

X345 < 0.170675-£%345 >= 0.170675

X194 < 0.017907 2194 >= 0.017907 x434 < -0.0028798 #5434 >= -0.0028798

%193 < 0.0071616.£%193 >= 0.0071616 X200 < 0.040104 200 >={DAB046468785 L5226 >= 6 68785 X490 < -1.1847 Ad90 >=-1.1847

0.000269265 £3316 >= 0.000269265 X342 < 0.0753955 2342 >= 0.0753955
<2.4025e-06 L7 >= 2.40250-06

X331 < 0.0013744 20331 >= 0.0013744

%416 < -2.11e-18 £2K416 >= -2.11e-18 %13 < 12.5241 B 13 »= 12,5241

Sekil 5.3. Bay veri setleri ile gergeklestirilen en iyi siniflandirma algoritmasi (Dengesiz Wavelet) igin karar agaci
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Sekil 5.4. Bay veri setleri kullanilarak Karar Agaglari ile olusturulan en iyi bes siniflandirma algoritmasi igin ROC

egrileri

Bayan dengesiz veri seti kullanilarak karar agaglari algoritmasi ile gerceklestirilen
modellerin siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.12.'de gosterilmistir ve bu modeller iginde
en 1yi test dogruluk orani1 %83,52 olarak MFCC veri setinden elde edilmistir. Bu veri
setinin 6zgiilliik ve duyarlilik degerleri ise sirayla 0,63 ve 0,92°dir. Diger dengesiz veri
setleriyle tasarlanan modellerde oldugu gibi bu modelde de 6zgiilliik ve duyarlilik

degerleri arasinda fark vardir.
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Tablo 5.12. Bayan dengesiz veri seti kullanilarak karar agaglari ile gergeklestirilen simiflandirma sonuglari

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhhk F-Olgiimii AUC Kappa

) Egitim 73,09 0,56 0,82 0,67 0,69 0,39
Baseline
Test 75,82 0,56 0,84 0,67 0,70 0,41
Egitim 81,45 0,57 0,94 0,71 0,76 0,56
MFCC
Test 83,52 0,63 0,92 0,75 0,78 0,58
Ti Egitim 76,00 0,48 0,91 0,63 0,69 0,42
ime
Test 79,12 0,59 0,88 0,71 0,73 0,48
Egitim 96,00 0,96 0,96 0,96 0,96 091
Vocal
Test 74,73 0,63 0,80 0,70 0,71 041
Egitim 82,18 0,74 0,87 0,80 0,80 0,61
Wavelet
Test 76,92 0,74 0,78 0,76 0,76 0,49
. Egitim 97,82 0,97 0,98 0,98 0,98 0,95
Tum Ozellikler
Test 81,32 0,67 0,88 0,76 0,77 0,55

Bayan dengeli veri seti kullanilarak karar agaglari algoritmasi ile gerceklestirilen
modellerin simiflandirma sonuglar1 Tablo 5.13.'te gosterilmistir ve bu modeller i¢inde
en iyi test dogruluk oran1 %78,69 olarak Tiim 6zellik veri setinden elde edilmistir. Bu
veri setinin 6zgiilliikk ve duyarlilik degerleri ise sirayla 0,80 ve 0,77’dir. Diger dengeli
algoritmalarda oldugu gibi bu algoritmada da 6zgiilliik ve duyarlilik degerlerinin

birbirine yaklastig1 Tablo 5.13.’te goriilmektedir.
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Tablo 5.13. Bayan dengeli veri seti kullanilarak karar agaglari ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglart

Dogruluk Oram Ogzgiillik Duyarhihk F-Ol¢iimi AUC Kappa
_ Egitim 75,68 0,59 0,92 0,72 0,76 0,51
Baseline
Test 62,30 0,50 0,74 0,60 062 0,24
Egitim 78,92 0,68 0,90 0,77 0,79 0,58
MFCC
Test 72,13 0,70 0,74 0,72 0,72 044
. Egitim 94,05 0,92 0,96 0,94 0,94 0,88
Ime
Test 68,85 0,67 0,71 0,69 0,69 0,38
Egitim 91,89 0,91 0,92 0,92 092 0,84
Vocal
Test 67,21 0,67 0,68 0,67 0,67 0,34
Egitim 96,76 0,95 0,99 0,97 0,97 0,94
Wavelet
Test 77,05 0,87 0,68 0,76 0,77 0,54
. Egitim 98,92 0,98 1,00 0,99 099 0,98
Tiim Ozellikler
Test 78,69 0,80 0,77 0,79 0,79 0,57

Bayan dengesiz seg¢ilmis veri seti kullanilarak karar agaclar1 algoritmasi ile

gerceklestirilen modellerin siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.14.'te gdsterilmistir ve bu

modeller i¢inde en iyi test dogruluk orani Tiim 6zellik veri setinden elde edilmistir.

Tablo 5.14.'te goriildiigi tizere Tiim 6zellik veri setleriyle olusturulan modelle elde

edilen dogruluk orani, 6zgiillik ve duyarlilik degerleri sirasiyla %91,21, 0,81 ve

0,95'tir. Ozellik se¢me islemi uygulanmadiginda en iyi smiflandirma sonucu MFCC

veri setinden elde edilmisti. Bu veri seti i¢in dogruluk orani, 6zgiilliik ve duyarlilik
degerleri Tablo 5.12.’de de goriildiigli iizere sirasiyla %83,52, 0,63 ve 0,92’ydi.

Buradan da goriildiigli iizere Bayan dengesiz veri seti i¢in Eta korelasyon yontemi

performansi biiytik 6lgiide olumlu olarak etkilemistir.
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Tablo 5.14. Bayan dengesiz se¢ilmis veri seti kullanilarak karar agaclari ile gergeklestirilen simiflandirma sonuglari

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhhk F-Olgiimii AUC Kappa

) Egitim 77,09 0,66 0,83 0,73 0,74 0,49
Baseline
Test 79,12 0,70 0,83 0,76 0,77 0,52
Egitim 80,00 0,50 0,96 0,66 0,73 051
MFCC
Test 83,52 0,52 0,97 0,68 0,74 0,55
Ti Egitim 78,55 0,51 0,93 0,66 0,72 0,48
ime
Test 76,92 0,52 0,88 0,65 0,70 0,42
Egitim 70,55 0,52 0,80 0,63 0,66 0,33
Vocal
Test 64,84 0,48 0,72 0,58 0,60 0,19
Egitim 81,45 0,68 0,89 0,77 0,78 0,58
Wavelet
Test 80,22 0,56 0,91 0,69 0,73 0,49
. Egitim 92,00 0,92 0,92 0,92 092 0,83
Tum Ozellikler
Test 91,21 0,81 0,95 0,88 0,88 0,78

Bayan dengeli secilmis veri seti kullanilarak karar agaglari algoritmasi ile
gergeklestirilen modellerin siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.15.'te gdsterilmistir ve bu
modeller i¢inde en iyi test dogruluk oran1 Wavelet veri setinden elde edilmistir. Tablo
5.15.'te goriildigi tizere Wavelet veri setleriyle olusturulan modelle elde edilen
dogruluk orani, 6zgiilliik ve duyarlilik degerleri sirasiyla %77,05, 0,77 ve 0,77°dir.
Ozellik segme islemi uygulanmadigi zaman ise en iyi smiflandirma sonucu Tiim
ozellik veri setinden elde edilmisti. Bu veri seti i¢in dogruluk oranmi, 6zgiilliik ve
duyarlilik degerleri sirasiyla %78,69, 0,80 ve 0,77’ydi. Buradan da anlasilacag tizere

Eta korelasyon yontemi performansi kiigiik 6lgtide olumsuz olarak etkilemistir.
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Tablo 5.15. Bayan dengeli se¢ilmis veri seti kullanilarak karar agaglar ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglar

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhlik F-Ol¢iimii AUC Kappa

) Egitim 88,65 0,84 0,93 0,88 0,89 0,77
Baseline
Test 63,93 0,70 0,58 0,63 0,64 0,28
Egitim 96,22 0,98 0,95 0,96 096 0,92
MFCC
Test 75,41 0,77 0,74 0,75 0,75 0,51
Ti Egitim 71,35 0,75 0,67 0,71 0,71 0,43
ime
Test 72,13 0,83 0,61 0,71 0,72 0,44
Egitim 79,46 0,81 0,78 0,79 0,79 0,59
Vocal
Test 62,30 0,60 0,65 0,62 0,62 0,25
Egitim 98,38 0,98 0,99 0,98 098 0,97
Wavelet
Test 77,05 0,77 0,77 0,77 0,77 0,54
. Egitim 96,22 0,98 0,95 0,96 09 0,92
Tum Ozellikler
Test 75,41 0,73 0,77 0,75 0,75 051

Tablo 5.16.’da bayan veri setleri kullanilarak karar agaclari ile olusturulan en iyi bes
performansa sahip modellerin performans degerleri gosterilmistir. En iyi model,
dengesiz secilmis Tiim 6zellik veri seti ile tasarlanan modeldir. Bu modele ait karar
agaci da Sekil 5.5.’te gosterilmistir ve yedi adimda sonuca ulasilmistir. Ayrica Tablo
5.16.’da da goriildiigii iizere bayan veri 6zellik gruplarindan Tiim ve MFCC 6zellik
setleriyle tasarlanan modellerin diger 6zellik veri setleri ile tasarlanan modellerden
daha iyi sonuglar verdigi gozlenmistir. Sekil 5.6.’da da bayan veri setleri ile tasarlanan

en 1yi bes modelin ROC egrileri gosterilmistir.
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Tablo 5.16. Bayan veri setleri kullanilarak karar agaglar ile gergeklestirilen simiflandirma modellerinin en iyi bes

sonucu
Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarlilk F-Ol¢iimii AUC Kappa
Dengesiz Segilmis Egitim 92,00 0,92 0,92 0,92 0,92 0,83
Tiim Ozellikler Test 91,21 0,81 0,95 0,88 0,88 0,78
Dengesiz Egitim 81,45 0,57 0,94 0,71 0,76 0,56
MFCC Test 83,52 0,63 0,92 0,75 0,78 0,58
Dengesiz Egitim 97,82 0,97 0,98 0,98 0,98 0,95
Tiim Ozellikler Test 81,32 0,67 0,88 0,76 0,77 0,55
Dengeli Egitim 98,92 0,98 1,00 0,99 0,99 0,98
Tiim Ozellikler Test 78,69 0,80 0,77 0,79 0,79 0,57
Dengesiz Segilmis Egitim 80,00 0,50 0,96 0,66 0,73 0,51
MFCC Test 83,52 0,52 0,97 0,68 0,74 0,55

w87 >= 305587

x14 < 0.014585-£¢T4 >= 0.014585 X150 < 30, 122843150 >= 30.1228

%1 <363.5 /%1 >= 3635 X8B3 < 0.209415£%83 >= 0.209415 X6 <-0.0914175 246 >= -0.0914175

x1<393.5 21 >= 3935 x148 < 1.9901 Zx148 >= 1.9901

X105 <-1512.524£8105 >= -1512.52

x1< 378451 >= 379

%6 < 3.16905 A6 >= 3.16905

Sekil 5.5. Bayan veri setleri ile gergeklestirilen en iyi siniflandirma algoritmasi (Dengesiz Se¢ilmis Tiim) i¢in karar

agact
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Sekil 5.6. Bayan veri setleri kullanilarak Karar Agaglari ile olusturulan en iyi bes siniflandirma algoritmasi i¢in

ROC egrileri

Ham dengesiz veri seti kullanilarak SVM algoritmasi ile gergeklestirilen modellerin
siiflandirma sonuglar1 Tablo 5.17.’te gosterilmistir. Bu tabloda da goriildiigii tizere
en 1yl dogruluk oran1 Tiim 6zellik veri seti ile tasarlanan modelle elde edilmistir. Bu
modelin dogruluk orani, 6zgilliik ve duyarlilik degerleri sirasiyla %88,89, 0,61 ve
0,98°dir.
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Tablo 5.17. Ham dengesiz veri seti kullanilarak SVM ile gergeklestirilen simflandirma sonuglari

Dogruluk Oram Ogzgiillik Duyarhhk F-Olgiimii AUC Kappa

) Egitim 99,29 0,99 1,00 0,99 0,99 0,98
Baseline
Test 78,84 0,52 0,87 0,65 0,70 0,41
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
MFCC
Test 88,36 0,72 0,94 0,81 0,83 0,67
Ti Egitim 99,47 0,98 1,00 0,99 0,99 0,99
ime
Test 82,01 0,54 0,91 0,68 0,73 0,48
Egitim 99,65 0,99 1,00 0,99 0,99 0,99
Vocal
Test 77,25 0,43 0,88 0,58 0,66 0,34
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Wavelet
Test 86,24 0,54 0,97 0,70 0,75 0,58
. Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Tum Ozellikler
Test 88,89 0,61 0,98 0,75 0,79 0,66

Ham dengeli veri seti kullanilarak SVM algoritmasi ile gerceklestirilen modellerin
siiflandirma sonuglar1 Tablo 5.18.’te gosterilmistir. Bu tabloda da goriildiigi tizere
en iyi dogruluk oran1 Wavelet veri seti ile tasarlanan modelle elde edilmistir. Bu
modelin dogruluk orani, 6zgiilliikk ve duyarlilik degerleri sirastyla %79,17, 0,92 ve
0,67°dir.

Tablo 5.18. Ham dengeli veri seti kullanilarak SVM ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglari

Dogruluk Oram  Ozgiillik Duyarhiik F-Ol¢iimii AUC Kappa

Egitim 99,31 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
Baseline
Test 73,96 0,69 0,79 0,74 0,74 0,48
Egitim 99,65 1,00 0,99 1,00 1,00 0,99
MFCC
Test 73,96 0,73 0,75 0,74 0,74 0,48
- Egitim 99,31 1,00 0,99 0,99 0,99 0,99
ime
Test 72,92 0,65 0,81 0,72 0,73 0,46
Egitim 98,61 0,99 0,99 0,99 099 0,97
Vocal
Test 58,33 0,58 0,58 0,58 058 0,17
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Wavelet
Test 79,17 0,92 0,67 0,77 0,79 0,58
. Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Tum Ozellikler

Test 78,13 0,90 0,67 0,76 0,78 0,56
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Ham dengesiz segilmis veri seti kullanilarak SVM algoritmasi ile gergeklestirilen
modellerin siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.19.°da gdsterilmistir. Bu tabloda da
goriildiigii tizere en iyi dogruluk oran1 Tiim 6zellik veri seti ile tasarlanan modelle elde
edilmistir. Bu modelin dogruluk orani, 6zgiillik ve duyarlilik degerleri sirasiyla
%93,12, 0,78 ve 0,98dir. Ozellik se¢me islemi uygulanmadigi zaman bu degerler
sirastyla %88,89, 0,61 ve 0,98 oldugu Tablo 5.17.’de gosterilmisti. Buradan da Eta

korelasyon yonteminin performansi olumlu yonde etkiledigi goriilmektedir.

Tablo 5.19. Ham dengesiz se¢ilmis veri seti kullanilarak SVM ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglari

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarliik F-Olciimii AUC Kappa

Egitim 97,35 0,92 0,99 0,96 0,96 0,93

Baseline
Test 74,07 0,37 0,86 0,52 0,61 0,25
Egitim 99,65 0,99 1,00 1,00 1,00 0,99

MFCC
Test 76,19 0,54 0,83 0,66 0,69 0,37
Ti Egitim 94,71 0,86 0,98 0,92 092 0,86

ime
Test 73,54 0,57 0,79 0,66 0,68 0,33
Egitim 98,06 0,93 1,00 0,96 09 0,95

Vocal
Test 65,08 0,28 0,77 0,41 0,53 0,05
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Wavelet
Test 92,59 0,80 0,97 0,88 0,88 0,79
. Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Tum Ozellikler

Test 93,12 0,78 0,98 0,87 0,88 0,80

Ham dengeli segilmis veri seti kullanilarak SVM algoritmasi ile gerceklestirilen
modellerin siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.20.°de gosterilmistir. Bu tabloda da
goriildiigii iizere en iyi dogruluk oran1 Wavelet veri seti ile tasarlanan modelle elde
edilmistir. Bu modelin dogruluk orani, 6zgiillik ve duyarlhilik degerleri sirasiyla
%88,54, 0,92 ve 0,85°tir. Ozellik secme islemi uygulanmadig1 zaman bu degerler
sirastyla %79,17, 0,92 ve 0,67 oldugu Tablo 5.18.’de gosterilmisti. Buradan da Eta

korelasyon yonteminin performansi olumlu yonde etkiledigi goriilmektedir.
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Tablo 5.20. Ham dengeli segilmis veri seti kullanilarak SVM ile ger¢eklestirilen siniflandirma sonuglart

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhik F-Ol¢iimii AUC Kappa

) Egitim 97,22 0,97 0,97 0,97 0,97 0,94
Baseline
Test 73,96 0,73 0,75 0,74 0,74 0,48
Egitim 99,65 1,00 0,99 1,00 1,00 0,99
MFCC
Test 72,92 0,73 0,73 0,73 0,73 0,46
Ti Egitim 91,67 0,94 0,90 0,92 0,92 0,83
ime
Test 60,42 0,63 0,58 0,60 0,60 0,21
Egitim 98,26 0,99 0,97 0,98 0,98 0,97
Vocal
Test 60,42 0,56 0,65 0,60 0,60 0,21
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Wavelet
Test 88,54 0,92 0,85 0,88 0,89 0,77
. Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Tum Ozellikler
Test 87,50 0,94 0,81 0,87 0,88 0,75

Tablo 5.21.de ham veri setleri kullanilarak SVM ile olusturulan en iyi bes
performansa sahip modellerin performans degerleri gosterilmistir. En iyi model,
dengesiz se¢ilmis Tiim ozellik veri seti ile tasarlanan modeldir. Tablo 5.21.’de de
gorildiigl tizere ham veri 6zellik gruplarindan Tiim, Wavelet ve MFCC ozellik
setleriyle tasarlanan modellerin diger 6zellik veri setleri ile tasarlanan modellerden
daha iyi sonuglar verdigi gézlenmistir. Sekil 5.7.’de de ham veri setleri ile tasarlanan

en iyi bes modelin ROC egrileri gosterilmistir.
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Tablo 5.21. Ham veri setleri kullanilarak SVM ile gergeklestirilen siniflandirma modellerinin en iyi bes sonucu

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhlik F-Ol¢iimii AUC Kappa

Dengesiz Segilmis  Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Tiim Ozellikler Test 93,12 0,78 0,98 0,87 0,88 0,80
Dengesiz Secilmis  Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Wavelet Test 92,59 0,80 0,97 0,88 0,88 0,79
Dengeli Secilmis  Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Wavelet Test 88,54 0,92 0,85 0,88 089 0,77
Dengeli Secgilmis  Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Tiim Ozellikler Test 87,50 0,94 0,81 0,87 0,88 0,75
Dengesiz Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
MFCC Test 88,36 0,72 0,94 0,81 0,83 0,67
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Sekil 5.7. Ham veri setleri kullanilarak SVM ile olusturulan en iyi bes siniflandirma algoritmasi i¢in ROC egrileri

Bay dengesiz veri seti kullanilarak SVM algoritmasi ile gergeklestirilen modellerin

siiflandirma sonuglar1 Tablo 5.22.'de gosterilmistir. Bu tabloda da goriildigii tizere

en iyi dogruluk oran1 Time veri seti ile tasarlanan modelle elde edilmistir. Bu modelin

dogruluk orani, 6zgilliik ve duyarlilik degerleri sirasiyla %92,78, 0,60 ve 0,99°dur.
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Tablo 5.22. Bay dengesiz veri seti kullanilarak SVM ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglart

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhhk F-Olgiimii AUC Kappa

) Egitim 99,66 1,00 1,00 1,00 1,00 0,99
Baseline
Test 87,63 0,53 0,94 0,68 0,74 0,50
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
MFCC
Test 89,69 0,40 0,99 0,57 0,69 0,50
Ti Egitim 99,66 0,98 1,00 0,99 0,99 0,99
ime
Test 92,78 0,60 0,99 0,75 0,79 0,68
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Vocal
Test 82,47 0,33 0,91 0,49 0,62 0,27
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Wavelet
Test 91,75 0,47 1,00 0,64 0,73 0,60
. Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Tum Ozellikler
Test 91,75 0,47 1,00 0,64 0,73 0,60

Bay dengeli veri seti kullanilarak SVM algoritmasi ile gerceklestirilen modellerin
siiflandirma sonuglar1 Tablo 5.23.'te gosterilmistir. Bu tabloda da goriildiigii tizere en
iyi dogruluk oran1 %79,41 olarak Tiim ve Baseline veri setleri ile tasarlanan modellerle

elde edilmistir.

Tablo 5.23. Bay dengeli veri seti kullanilarak SVM ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglari

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhhk F-Olgiimii AUC Kappa

Egitim 98,08 1,00 0,96 0,98 0,98 0,96

Baseline
Test 79,41 0,88 0,72 0,79 0,80 0,59
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

MFCC
Test 73,53 0,88 0,61 0,72 0,74 048
Ti Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

ime
Test 70,59 0,81 0,61 0,70 0,71 0,42
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Vocal
Test 67,65 0,63 0,72 0,67 0,67 0,35
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Wavelet
Test 73,53 0,94 0,56 0,70 0,75 048
B Egitim 99,04 1,00 0,98 0,99 0,99 0,98

Tium Ozellikler

Test 79,41 0,94 0,67 0,78 0,80 0,59
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Bay dengesiz se¢ilmis veri seti kullanilarak SVM algoritmasi ile gerceklestirilen
modellerin smiflandirma sonuglari Tablo 5.24.'te gosterilmistir. Bu tabloda da
goriildigi tizere en 1yi dogruluk oran1 Tiim 6zellik veri seti ile tasarlanan modelle elde
edilmistir. Bu modelin dogruluk orani, 6zgiillik ve duyarlilik degerleri sirasiyla
%93,81, 0,67 ve 0,99°dir. Ozellik se¢me islemi uygulanmadigi zaman en iyi sonug
Time veri setinden elde edilmisti ve bu performans degerleri ise sirasiyla %92,78, 0,60
ve 0,99 oldugu Tablo 5.22.’de gosterilmisti. Buradan da Eta korelasyon yonteminin

performansi olumlu yonde etkiledigi goriilmektedir.

Tablo 5.24. Bay dengesiz se¢ilmis veri seti kullanilarak SVM ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglar

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhhk F-Olgiimii AUC Kappa

) Egitim 98,98 0,96 1,00 0,98 0,98 0,97
Baseline
Test 81,44 0,40 0,89 0,55 0,65 0,29
Egitim 99,32 0,98 1,00 0,99 0,99 0,98
MFCC
Test 78,35 0,40 0,85 0,54 0,63 0,23
Ti Egitim 91,81 0,67 0,97 0,79 0,82 0,70
ime
Test 85,57 0,53 0,91 0,67 0,72 0,45
Egitim 98,63 0,93 1,00 0,96 0,96 0,95
Vocal
Test 78,35 0,00 0,93 0,00 0,46 -0,10
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Wavelet
Test 91,75 0,53 0,99 0,69 0,76 0,62
. Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Tum Ozellikler
Test 93,81 0,67 0,99 0,80 0,83 0,73

Bay dengeli secilmis veri seti kullanilarak SVM algoritmasi ile gergeklestirilen
modellerin smiflandirma sonuglar1 Tablo 5.25.'te gosterilmistir. Bu tabloda da
goriildiigii tizere en iyi dogruluk oran1 Tiim 6zellik veri seti ile tasarlanan modelle elde
edilmistir. Bu modelin dogruluk orani, 6zgiillik ve duyarlilik degerleri sirasiyla
%91,18, 1 ve 0,83tiir. Ozellik segme islemi uygulanmadigi zaman en iyi dogruluk
oran1 %79,41 olarak Tiim ve Baseline veri setleri ile elde edilmisti. Buradan da Eta

korelasyon yonteminin performansi olumlu yonde etkiledigi goriilmektedir.
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Tablo 5.25. Bay dengeli secilmis veri seti kullanilarak SVM ile gergeklestirilen smniflandirma sonuglar

Dogruluk Oram Ogzgiillik Duyarhhk F-Olciimii AUC Kappa

) Egitim 99,04 1,00 0,98 0,99 0,99 0,98
Baseline
Test 85,29 0,88 0,83 0,85 0,85 0,71
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
MFCC
Test 70,59 0,75 0,67 0,71 0,71 041
Ti Egitim 95,19 1,00 0,90 0,95 0,95 0,90
ime
Test 70,59 0,81 0,61 0,70 0,71 042
Egitim 98,08 0,98 0,98 0,98 0,98 0,96
Vocal
Test 64,71 0,63 0,67 0,65 0,65 0,29
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Wavelet
Test 88,24 1,00 0,78 0,88 0,89 0,77
. Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Tum Ozellikler
Test 91,18 1,00 0,83 0,91 092 0,82

Tablo 5.26.’da bay veri setleri kullanilarak SVM ile olusturulan en iyi bes performansa
sahip modellerin performans degerleri gosterilmistir. En iyi model, dengeli se¢ilmis
Tiim 6zellik veri seti ile tasarlanan modeldir. Tablo 5.26.’da da goriildiigii lizere bay
veri seti 6zellik gruplarindan Tim, Wavelet, Time ve Baseline 6zellik gruplariyla
tasarlanan modellerin diger 6zellik veri setleri ile tasarlanan modellerden daha iyi
sonuglar verdigi gozlenmistir. Sekil 5.8.’de de bay veri setleri ile tasarlan en iyi bes

modelin ROC egrileri gosterilmistir.
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Tablo 5.26. Bay veri setleri kullanilarak SVM ile gergeklestirilen siniflandirma modellerinin en iyi beg sonucu

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhlik F-Ol¢iimii AUC Kappa
Dengeli Secilmis  Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Tiim Ozellikler Test 91,18 1,00 0,83 0,91 0,92 0,82
Dengeli Se¢ilmis ~ Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Wavelet Test 88,24 1,00 0,78 0,88 0,89 0,77
Dengesiz Secilmis  Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Tiim Ozellikler Test 93,81 0,67 0,99 0,80 083 0,73
Dengesiz Egitim 99,66 0,98 1,00 0,99 099 0,99
Time Test 92,78 0,60 0,99 0,75 0,79 0,68
Dengeli Segilmis  Egitim 99,04 1,00 0,98 0,99 0,99 0,98
Baseline Test 85,29 0,88 0,83 0,85 085 0,71
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Sekil 5.8. Bay veri setleri kullanilarak SVM ile olusturulan en iyi bes siniflandirma algoritmasi i¢in ROC egrileri

Bayan dengesiz veri seti kullanilarak SVM algoritmasi ile gerc¢eklestirilen modellerin

siiflandirma sonuglar1 Tablo 5.27.’de gosterilmistir. Bu tabloda da goriildigi tizere

en iyi dogruluk orani1 Tiim veri seti ile tasarlanan modelle elde edilmistir. Bu modelin

dogruluk orani, 6zgiilliik ve duyarlilik degerleri sirasiyla %86,81, 0,67 ve 0,95’tir.



Tablo 5.27. Bayan dengesiz veri seti kullanilarak SVM ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglari
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Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhhk F-Olgiimii AUC Kappa

) Egitim 98,55 0,98 0,99 0,98 0,98 0,97
Baseline
Test 74,73 0,37 0,91 0,53 0,64 0,31
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
MFCC
Test 84,62 0,59 0,95 0,73 0,77 0,60
Ti Egitim 99,64 1,00 0,99 1,00 1,00 0,99
ime
Test 78,02 0,59 0,86 0,70 0,73 0,46
Egitim 99,27 1,00 0,99 0,99 0,99 0,98
Vocal
Test 76,92 0,52 0,88 0,65 0,70 0,42
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Wavelet
Test 80,22 0,59 0,89 0,71 0,74 0,50
. Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Tum Ozellikler
Test 86,81 0,67 0,95 0,78 0,81 0,66

Bayan dengeli veri seti kullanilarak SVM algoritmasi ile gergeklestirilen modellerin

siiflandirma sonuglar1 Tablo 5.28.’de gosterilmistir. Bu tabloda da gorildigi tizere

en iyi dogruluk oran1 Time, Wavelet ve Tiim veri seti ile tasarlanan modellerle elde

edilmistir. Bu modellerin dogruluk oran1 %77,05tir.

Tablo 5.28. Bayan dengeli veri seti kullanilarak SVM ile gerc¢eklestirilen siniflandirma sonuglari

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhhk F-Olgiimii AUC Kappa

Egitim 99,46 1,00 0,99 0,99 0,99 0,99

Baseline
Test 62,30 0,80 0,45 0,58 0,63 0,25
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

MFCC
Test 75,41 0,80 0,71 0,75 0,75 0,51
Ti Egitim 99,46 0,99 1,00 0,99 0,99 0,99

ime
Test 77,05 0,73 0,81 0,77 0,77 0,54
Egitim 98,92 0,98 1,00 0,99 0,99 0,98

Vocal
Test 68,85 0,60 0,77 0,68 0,69 0,38
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Wavelet
Test 77,05 0,90 0,65 0,75 0,77 0,54
B Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Tium Ozellikler

Test 77,05 0,83 0,71 0,77 0,77 0,54
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Bayan dengesiz se¢ilmis veri seti kullanilarak SVM algoritmasi ile gergeklestirilen
modellerin siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.29.'da gosterilmistir. Bu tabloda da
goriildigi tizere en 1yi dogruluk oran1 Tiim 6zellik veri seti ile tasarlanan modelle elde
edilmistir. Bu modelin dogruluk orani, 6zgiillik ve duyarlilik degerleri sirasiyla
%90,11, 0,70 ve 0,98°dir. Ozellik se¢gme islemi uygulanmadig1 zaman bu performans
degerleri sirasiyla %86,81, 0,67 ve 0,95 oldugu Tablo 5.27.”de gosterilmisti. Buradan

0zellik segme isleminin performansi yiikselttigi goriilmektedir.

Tablo 5.29. Bayan dengesiz segilmis veri seti kullanilarak SVM ile ger¢eklestirilen siniflandirma sonuglar

Dogruluk Oram Ozgiillik Duyarhhk F-Olgiimii AUC Kappa

Egitim 97,82 0,96 0,99 0,97 0,97 0,95

Baseline
Test 73,63 0,59 0,80 0,68 0,69 0,38
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

MFCC
Test 80,22 0,59 0,89 0,71 0,74 0,50
Ti Egitim 91,27 0,90 0,92 0,91 0,91 0,81

ime
Test 64,84 0,63 0,66 0,64 0,64 0,25
Egitim 98,91 0,98 0,99 0,99 0,99 0,98

Vocal
Test 61,54 0,37 0,72 0,49 0,54 0,09
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Wavelet
Test 89,01 0,78 0,94 0,85 0,86 0,73
. Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Tum Ozellikler

Test 90,11 0,70 0,98 0,82 0,84 0,74

Bayan dengeli se¢ilmis veri seti kullanilarak SVM algoritmasi ile gergeklestirilen
modellerin siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.30.'da gosterilmistir. Bu tabloda da
goriildiigii tizere en iyi dogruluk oran1 Tiim 6zellik veri seti ile tasarlanan modelle elde
edilmistir. Bu modelin dogruluk orani, 6zgiillik ve duyarlilik degerleri sirasiyla
%85,25, 0,97 ve 0,74°tiir. Ozellik segme islemi uygulanmadig zaman en iyi dogruluk
oran1 %77,05 olarak Time, Wavelet ve Tiim veri setleri ile elde edilmisti. Buradan da

Eta korelasyon yonteminin performanst olumlu yonde etkiledigi goriilmektedir.
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Tablo 5.30. Bayan dengeli se¢ilmis veri seti kullanilarak SVM ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglari

Dogruluk Oram Ogzgiillik Duyarhhk F-Olgiimii AUC Kappa

) Egitim 93,51 0,96 0,91 0,93 0,94 0,87
Baseline
Test 60,66 0,63 0,58 0,61 0,61 0,21
Egitim 99,46 1,00 0,99 0,99 0,99 0,99
MFCC
Test 80,33 0,97 0,65 0,77 0,81 0,61
Ti Egitim 92,97 0,94 0,92 0,93 0,93 0,86
ime
Test 72,13 0,70 0,74 0,72 0,72 0,44
Egitim 99,46 1,00 0,99 0,99 0,99 0,99
Vocal
Test 60,66 0,53 0,68 0,60 0,61 0,21
Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Wavelet
Test 81,97 0,93 0,71 0,81 0,82 0,64
. Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Tum Ozellikler
Test 85,25 0,97 0,74 0,84 0,85 0,71

Tablo 5.31.’de bayan veri setleri kullanilarak SVM ile olusturulan en iyi bes
performansa sahip modellerin performans degerleri gosterilmistir. En iyi model ise,
dengesiz se¢ilmis Wavelet veri seti ile tasarlanan modeldir. Tablo 5.31.’de de
goriildiigli lizere bayan veri seti Ozellik guruplarindan Tiim ve Wavelet 6zellik
setleriyle tasarlanan modellerin diger 6zellik veri setleri ile tasarlanan modellerden
daha iyi sonuglar verdigi gézlenmistir. Sekil 5.9.’da da bayan veri setleri ile tasarlan

en 1yl bes modelin ROC egrileri gosterilmistir.
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Tablo 5.31. Bayan veri setleri kullanilarak SVM ile gergeklestirilen siniflandirma modellerinin en iyi bes sonucu

Dogruluk Oram Specificity Sensitivity F-Ol¢iimii AUC Kappa

Dengesiz Se¢ilmis Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Wavelet Test 89,01 0,78 0,94 0,85 0,86 0,73
Dengesiz Se¢ilmis Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Tiim Ozellikler ~ Test 90,11 0,70 0,98 0,82 0,84 0,74
Dengeli Se¢ilmis Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Tiim Ozellikler ~ Test 85,25 0,97 0,74 0,84 085 0,71
Dengesiz Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Tiim Ozellikler ~ Test 86,81 0,67 0,95 0,78 0,81 0,66
Dengeli Secilmis Egitim 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Wavelet Test 81,97 0,93 0,71 0,81 082 0,64
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Sekil 5.9. Bayan veri setleri kullanilarak SVM ile olusturulan en iyi bes siniflandirma algoritmasi i¢in ROC egrileri



BOLUM 6. TARTISMA VE KARAR

Parkinson hastaliginin teshisi i¢in literatiirde yliksek dogruluk oranina sahip bir ¢ok
calisma vardir [2, 9, 10, 12, 14-19, 21, 22]. Fakat bu ¢alismalarda daha kiigiik veri
setleri ve daha az veri 6zellikleri kullanilmistir. Bundan dolay1 elde ettikleri ytliksek
dogruluk oranini biiyiik veri setlerinde elde edilemeyebilir. Bu tezde kullanilan veri
seti ve Ozellikleri daha biiyiikk ve daha kapsamlidir. Bu sebeple bu tez caligmasi
kapsaminda tasarlanan sistemlerin dogruluk orami literatiirdeki ¢alismalara kiyasla
daha kararlidir. Bagka bir deyisle bu tez ¢alismasi1 kapsaminda gelistirilen sistem daha
giivenilir sonuglar vermektedir. Ayrica mevcut veri seti bay-bayan veri seti olarak
ayristirilip cinsiyet bazli Parkinson hastalig1 teshisi icin karar agaglar1 ve destek vektor
makinalariyla modeller gelistirildi. Bu agidan bu tez calismasi birgok ¢alismaya
onciilik edecektir. Ayrica ti¢ ayr1 veri seti (ham, bay ve bayan) ile tasarlanan

modellerin performanslarini kiyaslama imkani olustu.

Literatiirde tasarlanan bir ¢ok modelde dengesiz veri setleri kullanilmistir [8-12], [14—
19]. Dengesiz verilerle olusturulan modellerde sistem miktar bakimindan fazla olan
verilere yakin sonuglar verir. Yani dengesiz veri setinde, hasta veriler ¢ogunlukta ise
tasarlanan modeller hastalari, saglikli veriler ¢ogunlukta ise tasarlanan model
sagliklilar1 daha yiiksek performansla tahmin eder [25, 26, 40]. Bu ¢aligmada hem
dengeli hem de dengesiz veri setlerini kullanildi. Ayrica bu veri setleri 6zelliklerinin
%20'si Eta korelasyon yontemiyle segildi. Boylece daha belirleyici olan veri 6zellikleri
kullanildi. Bu galismada 6zellikleri se¢ilmeyen veri setleriyle de modeller olusturuldu.
Boylece Eta korelasyon yontemiyle olusturulan modellerle normal modelleri

kiyaslama imkan1 olustu.

Ham veri setleri kullanilarak karar agaglari ile elde edilen en iyi test dogruluk orani

%84,66 olarak dengesiz se¢ilmis Tim 6zellik veri setinden, en iyi test 6zgiilliik degeri
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0,88 olarak dengeli se¢ilmis Tiim 6zellik veri setinden ve en iyi test duyarlilik degeri

0,96 olarak dengesiz se¢ilmis Time veri setinden elde edilmistir.

Bay veri setleri kullanilarak karar agaglari ile tasarlanan modellerde en iyi test
dogruluk oran1 %91,75 olarak dengesiz Wavelet veri setinden, en iyi test 6zgiilliik
degeri 0,88 olarak dengeli MFCC, dengeli se¢ilmis Baseline ve dengeli segilmis
Wavelet veri setlerinden ve en iyi test duyarlilik degeri 0,96 olarak dengesiz Tim

0zellik ve dengesiz secilmis Vocal veri setlerinden elde edilmistir.

Bayan veri setleri kullanilarak karar agaclar ile tasarlanan modellerde en iyi test
dogruluk oran1 %91,21 olarak dengesiz segilmis Tiim 6zellik veri setinden, en iyi test
ozgiillik degeri 0,87 olarak dengeli Wavelet veri setinden ve en iyi test duyarlilik

degeri 0,97 olarak dengesiz sec¢ilmis MFCC veri setinden elde edilmistir.

Ham veri setleri kullanilarak SVM ile elde edilen en iyi test dogruluk oran1 %93,12
olarak dengesiz se¢ilmis Tiim Ozellik veri setinden, en iyi test 6zgiilliik degeri 0,94
olarak dengeli secilmis Tiim 6zellik veri setinden ve en iyi test duyarlilik degeri 0,98

olarak dengesiz Tiim 6zellik ve dengesiz segilmis tiim veri setlerinden elde edilmistir.

Bay veri setleri kullanilarak SVM ile tasarlanan modellerde en iyi test dogruluk orani
%93,81 olarak dengesiz se¢ilmis Tiim 6zellik veri setinden, en iyi test 6zgiilliik degeri
1 olarak dengeli secilmis Wavelet ve dengeli se¢ilmis Tiim 6zellik veri setlerinden ve
en iyi test duyarlilik degeri 1 olarak dengesiz Wavelet ve dengesiz Tim veri

setlerinden elde edilmistir.

Bayan veri setleri kullanilarak SVM ile tasarlanan modellerde en iyi test dogruluk
orant %90,11 olarak dengesiz se¢ilmis Tiim 6zellik veri setinden, en iyi test 6zgiilliik
degeri 0,97 olarak dengeli se¢ilmis MFCC ve dengeli segilmis Tiim ozellik veri
setlerinden ve en iyi test duyarlilik degeri 0,98 olarak dengesiz se¢ilmis Tiim veri

setinden elde edilmistir.
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Yukarida yapilan agiklamalardan da anlasilacag lizere en iyi 6zgiilliik degerini dengeli
veri setlerinden, en iyi duyarlilik degerini dengesiz veri setlerinden ve en iyi dogruluk
oranini dengesiz secilmis veri setlerinden elde edilmistir. En iyi duyarlilik degerinin
dengesiz veri setlerinden elde edilmesinin sebebi, dengesiz veri setlerinde hasta sayisi
fazla oldugu icin sistemin hasta tahminini (duyarlilik) daha yiiksek performansla
gerceklestirmesidir. Dengeleme islemi uygulandiginda ise dengeli veri seti igindeki
saglikli birey sayisi orani, dengesiz veri seti i¢indeki saglikli birey sayisi oranina
kiyasla arttig1 igin tasarlanan sistemin saglikli bireyleri tahmin (6zgiilliik) etme
performansini da artiracaktir. Yani tasarlanan modellerde kullanilan veri setlerinde
hasta birey ¢oksa hasta birey teshis performansi, saglikli birey ¢oksa saglikli birey

teshis performansi daha yiiksek olacaktir.

Yine yukaridaki ifadelerden cinsiyet bazli ayrilmig veri setleriyle tasarlanan
modellerin performansinin daha yiiksek oldugu acik¢a goriilmektedir. Ayrica SVM
algoritmasi ile tasarlanan modellerin performansi karar agaglari ile gergeklestirilen

modellerin performansindan daha yiiksektir.

Ham veri setleri kullanilarak SVM ile tasarlanan modellerin en iyi dogruluk oran,
ozgiilliikk ve duyarlilik degerleri sirasi ile %93,12, 0,94 ve 0,98°dir. Karar agaglar ile
elde edilen bu degerlerin en iyi sonuglariysa sirasiyla %84,66, 0,88 ve 0,96 dur.

Bay veri setleri kullanilarak SVM 1ile tasarlanan modellerin en iyi dogruluk orani,
ozgiilliikk ve duyarlilik degerleri sirasiyla %93,81, 1 ve 1°dir. Karar agaclar ile elde

edilen bu degerlerin en iyi sonuglartysa sirastyla %91,75, 0,88 ve 0,96’dr.

Bayan veri setleri kullanilarak SVM ile tasarlanan modellerin en iyi dogruluk orani,
ozgiilliik ve duyarlilik degerleri sirasiyla %90,11, 0,97 ve 0,98°dir. Karar agaglar ile
elde edilen bu degerlerin en iyi sonuglariysa sirastyla %91,21, 0,87 ve 0,97°dir.

Literatiirdeki bazi calismalarda verilen sonuglar egitim ve test performanslarinin
ortalamasidir [21, 41]. Bundan dolay1 bu ¢alismalarin sonuglari tartismalidir. Bu

calismada performans degerlendirmesi test sonuglar1 iizerinden yapildi. Ayrica
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performans degerlendirmesini yaparken tiim performans degerlendirme kriterlerinin
aritmetik ortalamasi alindi. Bunun igin performans degeri 1 iizerinden hesaplanan
Duyarlilik, Ozgiillik, F-Ol¢iimii, AUC ve Kappa degerlerini 100 ile ¢arparak
performans degerleri 100 iizerinden hesaplanmis oldu. Béylece Dogruluk Orani ile
ayn1 performans degerlendirme biiytikliigiine (100) sahip olundu. Bundan sonra tiim
performans degerlendirme kriterlerinin aritmetik ortalamasi alindi ve bu test
performans degerleri Tablo 6.2. ve Tablo 6.3.’de “ortalama” siitununda gosterildi. Bu
islemlerle elde edilen performans degerleri diger ¢alismalardakilerden daha kararli ve

daha giivenilirdir.

Tablo 6.1.°de Ham, Bay ve Bayan veri setlerinin 6zellik gruplarinin tamamina
(Baseline, MFCC, Time, Vocal, Wavelet ve Tiim 6zellik), dengeleme ve 6zellik segme
islemi uygulayarak ve uygulamayarak elde edilen veri setlerinin tamamini kullanilarak
Karar Agaglari ve SVM algoritmalariyla tasarlanan veri setlerinin  test
performanslarmin yiiz iizerinden aritmetik ortalamasi verilmistir. Ornegin; Tablo
5.30.’da gosterilen bayan dengeli segilmis veri seti kullanilarak SVM algoritmasi ile
gerceklestirilen modellerin test performans degerlerinin yiiz {izerinden aritmetik

ortalamasi Tablo 6.1.'de gosterilmis ve %70,77 dir.

Tablo 6.1. Elimizdeki tiim veri setleri kullanilarak karar agaclart ve SVM algoritmalari ile tasarlana modellerin

tamaminin test performanslarinin yiiz {izerinden aritmetik ortalamast.

. Dengesiz . Dengeli

Dengesiz Segigllmis Dengeli Seg:il?nis
Karar Ham 70,78 70,94 67,09 65,51
Agaclars Bay 73,69 72,17 69,15 73,60
Bayan 73,67 73,73 68,07 68,12
Ham 76,28 71,89 69,93 71,34
SVM Bay 77,74 71,83 71,50 76,36
Bayan 73,80 71,40 70,14 70,77

Tablo 6.1.”de de goriildiigii iizere karar agaclariyla tasarlanan cinsiyet bazli modellerin
performansi her durumda ham veri setleriyle tasarlanan modellerden daha ytiksektir.
SVM algoritmasiyla tasarlanan modellerde ise bay veri seti ile tasarlanan modeller ¢ok
daha iyi performansa sahipken bayan ve ham veri seti ile tasarlanan modellerin
performanslart genel olarak birbirine yakindir. Ancak bu durum dengesiz veri seti ile

tasarlanan modellerde gecerli degildir. Bu durumda ham dengesiz veri seti kullanilarak
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tasarlanan modellerin test performanslarinin ortalamasi %76,28 iken bayan dengesiz

veri setiyle tasarlanan modellerinin test performanslarinin ortalamasindan %73,80°dir.

Ayrica bu tabloda SVM ile tasarlanan modellerin performansinin karar agaclar ile

tasarlanan modellerden daha iyi sonuglar verdigi agik¢a goriilmektedir.

Ham, bay ve bayan veri setleri kullanilarak karar agaglari ile tasarlanan modellerin

performanslarini kiyaslamak icin bu veri setleri ile tasarlanan en iyi bes performansa

sahip modeller toplu bir sekilde Tablo 6.2.’de gosterildi. Bu tabloda da goriildiigii

lizere en iyi bes sonug cinsiyet bazli veri setleri ile elde edilmistir. Buradan da cinsiyet

bazli teshis algoritmalarinin daha dogru sonuglar verdigi agik¢a goriilmektedir.

Tablo 6.2. Ham, bay ve bayan veri setleri kullanilarak karar agaglar1 algoritmasi ile ayr1 ayri elde edilen en iyi bes

smiflandirma sonucunun tek bir tabloda gosterimi

DO Ozgiillik Duyarhhk F-Olciimii AUC Kappa Ort
Byn Dsiz S E 92,00 0,92 0,92 0,92 092 083 oo
T0 T 91,21 0,81 0,95 0,88 0,88 0,78 '
By Dsiz E 96,93 0,98 0,97 0,97 097 090 ...
Wavelet T 91,75 0,73 0,95 0,83 0,84 0,68 '
By Dsiz S E 94,20 0,89 0,95 0,92 092 08l ., .
TO T 89,69 0,73 0,93 0,82 0,83 0,63 '
By Dsiz E 98,98 0,98 0,99 0,99 099 097 ).,
TO T 90,72 0,60 0,96 0,74 0,78 0,61 '
ByDS E 97,12 0,96 0,98 0,97 097 094 .o
Wavelet T 82,35 0,88 0,78 0,82 0,83 0,65 '
HamDsizS E 93,30 0,84 0,97 0,90 090 082 .i,,
Wavelet T 84,13 0,74 0,87 0,80 0,81 0,59 '
Ham Dsiz S E 95,06 0,86 0,98 0,92 092 087 _gg0
TO T 84,66 0,70 0,90 0,78 0,80 0,59 '
Ham D S E 90,97 0,94 0,88 0,91 091 082 .,
TO T 81,25 0,88 0,75 0,81 0,81 0,63 '
By Dsiz S E 96,93 0,89 0,99 0,94 094 090 o,
Wavelet T 88,66 0,53 0,95 0,68 0,74 0,53 '
Byn Dsiz E 81,45 0,57 0,94 0,71 076 056  _o.,
MFCC T 83,52 0,63 0,92 0,75 0,78 0,58 '
Byn Dsiz E 97,82 0,97 0,98 0,98 098 095 ...
TO T 81,32 0,67 0,88 0,76 0,77 0,55 '
BynD E 98,92 0,98 1,00 0,99 099 098 ...
TO T 78,69 0,80 0,77 0,79 0,79 0,57 '
Ham Dsiz E 97,88 0,97 0,98 0,97 097 094 . .
TO T 81,48 0,67 0,86 0,76 0,77 0,552 '
Byn Dsiz S E 80,00 0,50 0,96 0,66 073 051 ...
MFCC T 83,52 0,52 0,97 0,68 0,74 0,555 '
Ham Dsiz E 83,60 0,64 0,90 0,75 077 056 .,
MFCC T 80,42 0,61 0,87 0,72 0,74 047 '

E: Egitim, T: Test, Ort; Ortalama, DO: Dogruluk orani, Byn: Bayan, By: Bay, D: Dengeli, Dsiz: Dengesiz, S:

Segilmis, TO: Tiim 6zellikler
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Ham, bay ve bayan veri setleri kullanilarak SVM ile tasarlanan modellerin

performanslarini kiyaslamak i¢in bu veri setleri ile tasarlanan en iyi bes performansa

sahip modeller toplu bir sekilde Tablo 6.3.’te gosterildi.

Tablo 6.3. Ham, bay ve bayan veri setleri kullanilarak SVM algoritmasi ile ayr1 ayr1 elde edilen en iyi bes

smiflandirma sonucunun tek bir tabloda gosterimi

DO  Ogzgiillik Duyarhhk F-Olciimii AUC Kappa Ort
ByDS E 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 90.43
TO T 9118 1,00 0,83 0,91 0,92 0,82 '
Ham Dsiz S E 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 89.71
TO T 9312 0,78 0,98 0,87 0,88 0,80 '
Ham Dsiz S E 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 89.54
Wavelet T 9259 0,80 0,97 0,88 0,88 0,79 '
HamD S E 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 8738
Wavelet T 8854 0,92 0,85 0,88 0,89 0,77 '
ByDS E 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 8721
Wavelet T 88,24 1,00 0,78 0,88 0,89 0,77 '
By Dsiz S E 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 8703
TO T 9381 0,67 0,99 0,80 0,83 0,73 '
HamD S E 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 86.21
TO T 87,50 0,94 0,81 0,87 0,88 0,75 '
Byn Dsiz S E 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 86.05
Wavelet T 89,01 0,78 0,94 0,85 0,86 0,73 '
Byn Dsiz S E 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 86.02
TO T 90,11 0,70 0,98 0,82 0,84 0,74 '
By Dsiz E 99,66 0,98 1,00 0,99 0,99 0,99 8448
Time T 92,78 0,60 0,99 0,75 0,79 0,68 ’
ByDS E 99,04 1,00 0,98 0,99 0,99 0,98 8387
Baseline T 8529 0,88 0,83 0,85 0,85 0,71 ’
Ham Dsiz E 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 83.87
MFCC T 88,36 0,72 0,94 0,81 0,83 0,67 ’
BynD S E 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 83.71
TO T 8525 0,97 0,74 0,84 0,85 0,71 ’
Byn Dsiz E 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 8217
TO T 86,81 0,67 0,95 0,78 0,81 0,66 ’
BynD S E 100,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 80.10
Wavelet T 8197 0,93 0,71 0,81 0,82 0,64 ’

E: Egitim, T: Test, Ort; Ortalama, DO: Dogruluk orani, Byn: Bayan, By: Bay, D: Dengeli, Dsiz: Dengesiz, S:

Segilmis, TO: Tiim 6zellikler

Sonug olarak, bu caligma ile tasarlanan model tani konulacak sahsin sadece ses

kayitlarina ihtiya¢ duyar. Bu sayede teshis islemi hem daha hizli hem de daha diisiik

maliyette olacaktir. Ayrica doktorlarin is yiikii azalacak ve hastalarin daha kolay bir

teshis siireci gegirmeleri saglanacaktir.
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