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Ozet

Parkinson hastalig: ses ve konusma bozukluklarna yol acan
norodejeneratif bir hareket bozuklugudur. Bundan dolay1
hastalik seste meydana gelen disfoniden teshis edilebilmek-
tedir. Bu calismada parkinson hastaligimin smiflandiril-
masinda yeni bir yontem olan yiginlanmis 6zdevinimli kod-
layic1 kullanilmistir. Bu yontem iki adet veri seti ile test
edilerek klasik yontemlerle kiyaslanmistir. Elde edilen
sonuclara gore bu yontem klasik yontemlere gore daha iyi
sonuc vermistir.

Abstract

Parkinson disease is neuro-degenerative motion disorder
this disease causes voice and speech dysfunctions. There-
fore, disease can be diagnosed by determining dysphonia
produced by a subject with parkinson diseases. In this pa-
per we have introduced a new classification method of the
parkinson disease which is based on the stacked autoen-
coder. The method is tested with two data sets and results
show that the performance of the stacked autoencoder is sig-
nificantly better than the-state-art-methods.

1. Giris

Ulkemizde ve diinyada her yil binlerce kisi Parkinson
hastaligina yakalanmaktadir. Parkinson farkli evreleri olan
genellikle yaglilarda goriilen ve viicudun tamamini etkileyen bir
hastaliktir [1]. Hastaligin teshisi uzman hekim tarafindan son
derece teknolojik cihazlarla kolaylikla yapilabilmektedir. An-
cak bu tarz masrafli ve hastay1 yoran teshis yontemlerini her
bireye uygulamak son derece zor ve zahmetli olabilmektedir.
Bu hastaliga yakalanan bireylerde en sik goriilen olumsuzluk
konusma bozukluklar olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bundan
dolay1 hastaliga kiginin ses sinyallerinin analizinin yapilarak
teshis konulmasi alternatif bir teshis yontemi olarak karsimiza
cikmaktadir. Bu yontemin en biiyiik avantaji kisinin evin-
den bile ayrilmadan kisgiye teshis konulmas: hatta hastaligin
evrelerinin belirlenmesi miimkiin olmaktadir. Bunun yaninda
hastaligin seyri uzaktan bile takip edilebilmektedir.

Hastalik teghisi ve hastaligin derecesi parkinson hastaligina
yakalanmig kisinin ses kayit ornekleri yardimiyla yapila-
bilmektedir [2]. Denegin ses kayitlarindan cesitli 6znitelikler
cikarilarak simiflandirma islemi yapilmaktadir. Bu simiflandirma
islemi bircok simiflandirma yontemi ile yapilabilmektedir. Bu
caligmada daha 6nce kullanilmayan bir yontem ile siniflandirma
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islemi yapilmigtir. Smmiflandirma islemi igin derin 6grenme
yapilarindan yiginlanmis 6zdevinimli kodlayict (YOK) kul-
lanilmigtir.  Derin 6grenme teknikleri bilimin bir¢ok alaninda
kullanilmasiyla ve bilinen klasik yontemlere gore gayet basarily
sonuglar tiretmesiyle 6n plana ¢ikmaktadir [3]. Bu caligmada
derin sinir ag1 yapilarindan 6zdevinimli kodlayicilardan yarar-
lanilarak olugturan yiginlanmig 6zdevinimli kodlayicilar ve bu
yapiya entegre edilen softmax katmani yardimiyla parkinson
hastalig1 icin siniflandirma iglemi yapilmistir. Bu islem igin
parkinson hastaligina bagli olusan disfoniyi dlcerek deneklere
teshis koymay1 amaglayan UCI veri tabanindan [4] alinan iki
adet veri seti YOK yapis1 yardimiyla siniflandirilmistir.  Bu
caligmanin, ikinci boliimiinde YOK yapist ve tasarlanan ag
yapist hakkinda bilgi verilecektir. Uciincii boliimde ise deney-
sel sonuclar verilmektedir. Son boliimde ise caligmadan elde
edilen sonuglar degerlendirilmektedir.

2. Derin Ogrenme: Yigmlanms
Ozdevinimli Kodlayici

2.1. Ozdevinimli Kodlayici

Ozdevinimli kodlayic1 (OK), girisi ve ¢ikist aym olan bir
yapay sinir ag1 modelidir. Bu model i¢ parametrelerini (W
ve b) sistemin ¢ikigi hwp(X) ile girisi x ayni olacak sekilde
hwp(X) = x olarak ayarlamaktadir [5, 6]. Bir OK 6zdeslik
fonksiyonunu elde ederken cikis etiketi olarak giris veri kiimesi
kullanilmasindan dolay1r OK’ler damigmansiz 6grenme modeli
olarak tanimlanmaktadir. OK’lerin derin 6grenme yapisinda
temel kullanim amaci gizli katman ¢ikiglarindan yeni 6znite-
likler elde etmektir [5, 6, 7].

OK temelde iki kisimdan olusur bunlardan ilki kodlayict
olarak adlandirilan gizli katmana giren agirliklar, ikincisi
¢oziicli olarak adlandirilan gizli katmandan ¢ikan agirliklardir.
OK’nin egitimi tamamlandiktan sonra gizli katman yapisinin
cikigi bir sonraki OK’ye ya da simflandirma birimi sofmax
katmanina giris olarak verilmektedir. OK’nin gizli katmanin-
daki noron sayisi girig verisinin boyutundan yiiksek ya da daha
az olabilmektedir. Gizli katmandaki noron sayisinin daha az
oldugu durumlarda sikigtirilmig 6znitelikler elde edilmektedir.
[5,6,7].

OK’nin egitimi asagida gorillen amag fonksiyonunun
parametrelerinin optimize edilmesiyle gergeklestirilir.
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tizere gizli katmandaki nron sayisini s gizli katmandaki néron
sayis1 ve T" 6rneklem sayisini ifade etmektedir.

Denklem 1’de yer alan >°°_, KL(p || pj) ceza terimi
Kullback—Leibler (K L) diverjansi olarak bilinmektedir. Burada
yer alan seyreklik terimi p disaridan girilen ve genellikle sifira
yakin bir degerdir. Seyreklik terimi gibi disaridan girilen ve
genellikle 0,5 ile 5 arasinda secilen 3 ise KL'nin amag fonksiy-
onundaki etkinlik degerini ayarlayan bir katsayidir. Seyreklik
terimi p ile 5. ndronun gizli katman ¢ikiglarinin ortalamasi olan
p; arasindaki iligkiyi tanimlayan Kullback—Leibler (KL) diver-
jansi Denklem 3’den hesaplanmaktadir [6].
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Burada yer alan (pj, tiim veri seti igin j. ndronun ortalama
aktivasyon degeri olarak tanimlanmaktadir. w® p®» deger-
leri ise giris ile gizli katman arasindaki yani kodlayici olarak
adlandirilan kisimdaki agin parametreleridir.

2.2. Softmax

Softmax, ikili siniflandirma problemlerinde kullanilan lo-
gistik regresyonun genisletilmis hali olan ¢oklu siniflandiricidir.
Bu nedenle karsilagilan problemdeki sinif sayisina bakilmak-
s1zin saglikli bir simflandirma yapabilmek icin YOK yapisin-
dan sonra simiflandirma birimi olarak softmax kullanilmaktadr.
Softmax katmam YOK yapisina kolay entegre ediliyor olmasin-
dan ve basit olmasindan dolay1 derin 6grenme yapilarinda kul-
lanilmaktadir [8].

2.3. YOK Tabanh Derin Sinir Agmnin Egitimi

Derin sinir ag1 olusturmak icin OK’ler temel elemanlar
olarak kullanilirlar. YOK tabanli bir derin sinir agmin egitimi
asagidaki gibi yapilir [5, 6].

1. Sekil la da goriildiigii iizere OK’nin ilk katmam den-
klem 1’de goriilen amag fonksiyonun optimize edilme-
siyle egitilir. Burada daha oncede belirtildigi gibi girig
ve ¢ikista ayni veri seti kullanilir.

2. Ik OK’nin gizli katman ¢ikis1 ikinci OK’ye giris olarak
Sekil 1b’deki gibi verilir. Bu ikinci OK de tipki birinci
OK gibi egitilir.

3. Ugragilan problemin dogasina gore istenilen sayida OK
eklenerek 2. adimda oldugu gibi eklenen OK egitilir.

4. Son OK’nin gizli katman ¢ikis1 softmax katmanina gon-
derilerek Sekil 1c’de oldugu gibi simflandirma yapilir.

5. Bu adimda tiim OK’lerin kodlayic1 kisimlarinin birbir-
leriyle baglanmasi sonucu olusan Sekil 1d YOK ve soft-
max katman birbirine baglanir. Olusan bu yapiya derin
sinir ag1 denir ve hassas egitim denilen bu agamada bu
yap1 tekrar optimize edilerek sonuca ulagilir.

Cizelge 1. Tasarlanan YOK te kullamilan parametreler

OPD PSD
Aktivasyon Fonk. Sigmoid | Sigmoid
° B Noron Sayist 4 5
g OK Seyreklik Parametresi (p) 0.15 0.1
o Seyreklik Ceza Parametresi (3) | 4 I
3 Lamda (\) 0.003 0.003
5 Iterasyon 400 400
’ Sinif Sayist 2 2
Softmax | Lamda () 0.003 0.003
Iterasyon 400 400
” E Aktivasyon Fonk. Sigmoid | Sigmoid
S8 . Sinif Sayisi 2 2
LS YOK  Tomda (V) 0003 0003
O Tterasyon 400 400
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1 ve 4 arasinda olan egitime 6n egitim adi verilmektedir. On
egitim ve hassas egitim asamalarinda kullanilan tiim egitim
islemlerinde L-BFGS [9] algoritmasi kullanilmustir.

3. Deneysel Sonuclar

Derin sinir ag1 yapilarindan YOK’iin parkinson hastalig1
teshisindeki bagarimi benzer nitelikteki iki adet veri seti ile
oOl¢iilmustiir. Veri setlerinden ilki “Oxford Parkinson’s Disease
Detection” (OPD) veri setidir [2]. Bu veri setindeki veriler
31 denekten toplanmigtir. Bu deneklerden 23 tanesi parkinson
hastaligina sahip deneklerden diger 8 tanesi saglikli denekler-
den olugsmaktadir. Bu veri seti 23 adet 0znitelige sahiptir. Bu
oznitelikler deneklerin cesitli kelimeleri soylerken kayit edilen
seslerinden ¢ikarilmigtir. Bu konuda literatiirde ilk veri setine
gore daha az kullanilan bir diger set ise “Parkinson Speech
Dataset with Multiple Types of Sound Recordings” (PSD) veri
setidir [10]. PSD veri seti 20 saglikli 20 hastalikli denekten
olusmaktadir. Deneklerin kayit edilen ses sinyallerinden 26 adet
oznitelik ¢ikarilarak siniflandirma yapilmustir.

Parkinson hastalarinin ses disfonilerinden yararlanilarak
YOK yapist ile yapilan siniflandirma sonuglari izleyen
boliimde verilmisti. Bunun yaninda YOK yapisi ile yapilan
siiflandirma literatiirde siniflandirma alaninda bagarilar yiik-
sek olan ve yaygin olarak kullanilan simiflandirma algorit-
malariyla karsilagtirtlmistir.

3.1. Simiilasyon Sonuclari

Tiim simiilasyonlar Intel i7 2600 3.4 Ghz islemcili, 12
GB DDR3 RAM bellekli sistemde kosturulmustur. Yon-
temin bagarimi ve yapilan simiilasyonlarin objektif kriterlere
dayandirilmasi amaciyla 10 kat ¢apraz dogrulama teknigi kul-
lanilmistir. Birinci veri setinde yani OPD’de yer alan 31 denek-
ten 197 adet 6rneklem alinmugtir. ikinci veri seti PSD’deki 40
kisiden 1040 adet 6rneklem alinmustir.

Simiilasyonlarda kullanilan YOK yapst ile ilgili gerekli
bilgiler Cizelge 1’de goriilmektedir. ki veri setinde de tek kat-
manl yap1 kullamlmistir.  YOK yapisimn diger yontemlerle
karsilagtirmasi standart sapmalari ile birlikte Cizelge 2’de ver-
ilmigtir.

Sonuglar YOK yapisiin diger yontemlerden daha basarili
oldugunu agik sekilde gostermektedir. Her ne kadar iki veri
seti ayni amag i¢in tasarlanmig ve neredeyse ayni Oznitelik-
ler yardimiyla siniflandirma yapilmigsa da elde edilen sonuglar
arasinda ciddi bir fark oldugu goze ¢arpmaktadir. Bu farkin se-
bebi hastalik dereceleri, orneklem sayilari, deney ortami, 6zel-
ligin nasil ¢ikarildigr gibi bir takim farkliliklardan kaynaklan-
maktadir.

Cizelge 2 incelendiginde OPD veri seti icin tasarlanan YOK
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Sekil 1. Ornek YOK yapisi (a) Ozdevinimli kodlayici 1 (b) Ozdevinimli kodlayici 2 (c) Softmax siniflandirict (d) Egitilmis YOKiin

son hali
Cizelge 2. Karsilagtirma Tablosu
N Dogruluk Degeri (%)
Yontem OPD veri seti PSD veri seti
Karar Agact %86.63 £ 3.74 %64.14 + 7.1
SVM %86.10 = 5.98 %66.06 & 4.85
Navie Bayes %70.21 £ 10.91 | %59.28 £+ 3.72
Onerilen YOK %87.66 + 5.48 %66.39 + 3.62

yapis1 %87.66 dogruluk oraniyla ilk sirada yer almaktadir. PSD
veri seti igin bu oran %66.39’luk dogruluk degeriyle yine ilk
strada yer almaktadir. Bu dogruluk oranlarinin yaninda YOK
yapisinin bir durum hari¢ diger tiim durumlarda daha diisiik
bir standart sapma oranina sahip oldugu goriilmektedir. Bu da
bize YOK yapisinin daha istikrarli sonuglar iiretebilen bir yap1
oldugunu gosterir.

4. Sonuc¢

Bu calismada derin sinir ag1 yapilarindan yiginlan-
mig Ozdevinimli kodlayici kullanilarak parkinson hastaligi
smmiflandirilmigtir.  Parkinson hastalig1 hastalardan alinan ses
sinyallerinden c¢ikarilan bir takim Ozniteliklerin siniflandirma
biriminde kullanilmasiyla disfonilerden teshis edilebilmekte-
dir. Parkinson hastalig1 i¢in bu tarz bir teshis yonteminin
YOK yapisi yardimiyla yapilmasi yeni bir yaklagimdir. YOK
yapisinin performanst iki adet veri seti yardimiyla 6l¢iilmiistiir
ve literatiirde siklikla kullanilan diger simiflandirma yontem-
lerinden daha bagarili sonuglar iiretmistir. Bu basarili sonuglar
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derin 6grenme yapilarinin smiflandirma i¢in 6nemli bir arag
olacaginin gostergesidir.
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