Parkinson Hastaliginin Rotasyon Ormam Yontemi ile Teshisi
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Ozet

Norolojik bozukluklardan kaynaklanan Parkinson hastaligi, ruhsal ve zihinsel bozukluklar olusturur.
Hastaligin tanist klinik muayene ile konulabilir. Bunun igin hastanin muayene bulgulari, tibbi
gecmisleri, 6zellikle belirli hareketleri yapis tarzlari dikkate alinir. Parkinson hastaligimin uzaktan
gozetim ile teshisinde konugsma seklinin analizi uygulamalart giderek artmaktadir. Bu nedenle biz,
Parkinson hastaligi olan kisilerin kelime ve ciimleleriyle derlenmis konusma egzersizlerinin de
bulundugu bir veri seti kullandik. Amacimiz insanlarin Parkinson hastasi olup olmadiklarini, bilinen
makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak belirlemektir.
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Diagnosis of Parkinson's Disease Using Rotation Forest

Abstract

Parkinson's disease which is caused by neurological disorders, creates emotional and mental disorders.
The diagnosis can be confirmed by clinical examination so attention will be paid to patient’s
examination, medical history, especially certain movements stick style .Therefore we used a dataset
which has Parkinson disease’s words, phrases and speaking exercises. In this study, we aimed to
determine using conventional machine learning techniques that people have or do not have Parkinson's
disease.
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1. Giris

Parkinson hastaligi, hareket ve koordinasyonumuzu saglayan beyin hiicrelerinin bir kisminin
cesitli sebeplere bagli zedelenmesi veya 6lmesi sonucu ortaya ¢ikan bir hastaliktir. Parkinson
hastaligi, Alzheimer hastaligindan sonra en sik goriilen nérodejeneratif hastaliktir. Son yillarda
genetik formlarmin ve patojenik mutasyonlarin tanimlanmasi ile Parkinson hastaliginin
nedenlerine iliskin bilgiler artmistir [1]. Parkinson hastaligi toplumda kadinlara oranla erkeklerde
daha fazla goriilmektedir. Hastaligin ilk belirtisi titremedir. Titreme dinlenirken olup, uyurken
kaybolur; sinirlilik ve yorgunluk titremeyi arttirir. Yazi yazma da koordinasyon saglanamaz
Ornegin yaziya biiyiik baslar, harfler gittik¢e kiiciiliir ve yazinin okunmasi giiclesir. Mimik ve
jestler silik, donuk ve anlamsizdir. Hareketlere baslamakta gii¢liik ¢eker ve hastalarin %40’ inda
zamanla bunama goriiliir [2, 3].

Bugiline kadar yapilan c¢alismalarda, Parkinson hastaliginin teshisinde pek c¢ok yontem
Onerilmistir. Mandal ve Sairam yaptiklar1 c¢alismada destek vektdor makinalart (DVM)
algoritmasin1 kullanmistir [4]. Shahbakhi ve arkadaslarinin yaptigi calismada, ses analizine gore
hastaligin teshisini gelistirilmisler ve DVM kullanmiglardir [5]. Das, Parkinson hastalarini teshis
etmek i¢in Yapay Sinir Ag1 (YSA) temelli siniflandirict kullanmistir [6]. Little ve arkadaslari,
DVM siniflandirict ve Siizge¢ Temelli iliskisiz Olgme (STIO) ile dznitelikleri segerek Parkinson
hastalig1 veri setindeki hasta ve normal kisileri siiflandirmistir [7]. Sakar ve Kursun
siiflandirma algoritmalarindan lineer DVM kullanmislardir [8]. GOk ise yaptigi calisma da k-En
Yakin Komsuluk (k-EYK) algoritmasini kullanmigtir [9].

Bu calismanin amaci, Parkinson hastaliginin, biyomedikal ses parametrelerine dayanan bir veri
seti lizerinde makine 6grenmesi yontemleriyle teshisinin arastirilmasidir.

2. Materyal ve Yontemler
2.1 Veri Seti

Bu calismada kullanilan Parkinson hastalign veri seti, Istanbul Universitesi Cerrahpasa Tip
fakiiltesi Noroloji Anabilim Dalinda olusturulmustur. Egitim verileri 20 PWP (6 Kadm, 14
Erkek) ve 20 saglikli birey (10 Kadin, 10 Erkek) den olusur. Tiim deneklerden ses kayitlarinin
birden fazla tiirleri (26 6rnege sayilar, sozciikler ve kisa ciimlelerde dahil olmak {izere) alinmustir.
Veri seti 16 0znitelik ve 850 6rnekten olugsmaktadir [8].

2.2 Siniflandirma Algoritmalar:

Bu ¢alismada DVM, k-en yakin komsulugu (k-EYK), Rotasyon Ormani (RO), Naive Bayes (NB)
ve C4.5 smiflandirma algoritmalart kullanilmigtir.

DVM istatistige bagli 6grenme teorisiyle olusan kontrollii siniflandirma algoritmasidir. Sekil
1’de DVM’nin iki smifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi gosterilmistir. Sekil 2°de ¢ok sinifli,
dogrusal olmayan verilerin siiflandirilmas: genellestirilmistir [10]. DVM, Cortes ve Vapnik
tarafindan ortaya atilmistir ve yapisal risk minimizasyonunu kullanmaktadir. Bu yontemde, iki
sinif arasindaki birbirine en yakin 6rneklerin uzakliklarin maksimum hale getirildigi yiiksek bir
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diizlem bulunmasi amaglanir. Dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢cin, DVM yardimiyla giris
vektori yiikksek boyutlu bir uzaya dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla eslestirilir [11].

Sekil 2: Dogrusal olmayan DVM

NB makine 6grenmesi ve veri madenciligi i¢in en verimli ve etkili 6grenme algoritmalarindan
biridir. NB smiflandirma yonteminde, 6znitelik vektoriindeki 6zniteliklerin tamaminin bagimsiz
oldugu kabul edilir [12]. NB siniflandirict belirli bir sinifa ait her bir 6rnegin olasiligini bulmak
icin Bayes istatistik ve Bayes teoremi kullanir. NB siniflandirict belirli bir sinifa ait her 6rnegin o
sinifa ait olasiligini bulur [13]. NB siniflandirict da iki 6nemli kabul yapilmaktadir.

a. Niteliklerin hepsi ayni seviyede 6nemlidir,
b. Niteliklerin birbirinden bagimsiz olduklar1 kabul edilmistir [14].

NB, Bayes teoreminin bagimsizlik Onermesiyle sadelestirilmis halidir. Bayes teoreminin
denklemi asagidaki gibidir;

P(A\B) = "B (1)

Burada;

P(A/B): B olay1 gergeklestigi durumda A olayinin gerceklesme olasiligidir.

P(B/A): A olay1 gerceklestigi durumda B olayimnin gergeklesme olasiligidir.

P(A) ve P(B): A ve B olaylarinin 6nsel olasiliklaridir.

x € Rt ve S aynistirilacak smiflar kiimesiyse, Bayes teoremine gore asagidaki ifade yazilir;


http://tr.wikipedia.org/wiki/Bayes_teoremi
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P(Si\x) x P(x) = P(x\S;) X P(S;) (2)

p(x) = Xiz; px\Si) X P(S) (3)

Burada;

P(Si): Si'nin 6ncel olasihigii=1,2, ..., L, P(Six): Si'nin ardil olasilig1
p(x): X in Olasilik yogunluk fonksiyonu
p(X|Si):i=1=2, ..., L, x'in kosullu Olasilik yogunluk fonksiyonu.

Sinifi belli olmayan bir veri oldugu durumlarda, eger;

P(S;\x) > P(S;\x), V;# i ise, bayes karar teorisine gére x, stnif Si'ye aittir.

Yukarida formiille elde edilen Bayes karar teoreminde istatistik olarak bagimsizlik 6nermesinden
faydalanilirsa bu tip siniflandirmaya NB siniflandirilmast denir. Yani ;

P(S) [Tk=1 Pxic\SD) > P(S)) IMh=1 P(xx\S;) (4)

RO, Siniflandirilmasi veri kiimesinden X tane alt kiime olusturulur. Bu X tane alt kiimeye Temel
Bilesen Analizi (TBA) uygulanarak boyut daraltma islemi gerceklestirilir. Boylece ayirt ediciligi
yiiksek olan 6zellikler se¢ilmis olur. Rotasyon ormanlarinda, Temel olarak bootstrap algoritmasi
kullanilir [16,17]. RO algoritmasi, her agac i¢in farkli 6znitelikler kullanarak, bagimsiz R karar
agaclar1 yetistiren bir topluluk yontemdir. Her agag, once farkli bilesen analizi (Pricipal
Component Analysis, PCA) kullanilarak egitilir. Bunun ic¢in veri kiimesinin bir alt kiimesi
rastgele secilerek kullanilir.

K-en yakin komsuluk algoritmasinin amaci, egitim seti igerisindeki k en yakin komsulari
arasinda goriinmeyen bir noktaya baskin simif atamasi yapmaktir [18]. Yontemin adimlari su
sekilde gerceklestirilir; Ik once test kiimesi k tane alt kiimeye béliiniir ve rastgele merkezler
atanir. Daha sonra her noktanin merkezine uzakliklar1 hesaplanir ve her veri kendisine daha yakin
olan merkezin kiimesine atanir. Merkez noktalar de§ismeyene kadar ayni islem tekrarlanir.

C4.5 karar agaci olusturma algoritmasidir. ID3 algoritmasiin eksik yonlerini gidermek i¢in
Quinlan tarafindan gelistirilmistir. Sayisal degerlere sahip niteliklerin de karar agaclarini
olusturma olanagimi saglamistir. Agactaki her bir diigiim, 6zelligi, her bir dal, 6zellik deger
bilgisini ve her bir yaprak diigiim ise smif etiketini belirtmektedir. Aga¢ yapilar1 kurallarla ve
sade olarak tanimlanabildigi icin karar agaclar1 yaygin olarak kullanilir. Bu sekilde belirlenen
kurallar kolay bir sekilde iletilmis olur [16].
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3. Deneysel Sonuclar

341

Parkinson hastaliginin teshisi i¢in yapilan deneysel ¢alisma da siiflandirici algoritmalar 10-kat
capraz dogrulama (CD) test teknigini ile uygulanmistir. 10-kat CD’de veriler 10 ayr1 kiimeye
ayrilir ve 1°1 test 9°u egitim i¢in kullanilir. Testler sonucunda smif dogrulugu, MCC, F-Score ve
Egri Altinda Kalan Alan (EAKA) performans metrikleri elde edilmistir. Performans metrikleri

Tablo 1’de goriilen karmasiklik matrisinden elde edilir.

Tablo 1:Karmasiklik Matrisi

Performans metrikleri;
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Tablo2: Deneyde kullanilan siniflandirma algoritmalar1 ve performans metrikleri

Sinif Dogrulugu (%) Duyarliik F-skor ROC

NB 83.1126 0.831 0.83 0.901
k-EYK 93.7086 0.937 0.937 0.938
RO 99.0894 0.991 0.991 0.991
L-DVM 96.4404 0.964 0.964 0.966
RBF-DVM 56.9536 0.57 0413 05

C4.5 98.5927 0.986 0.986 0.986

Deneysel calismalarda RO algoritmasi % 99,5 sinif dogrulugu ve % 99,10 duyarlik degerleri ile
en yliksek performansi sergilemistir. Buna karsin RBF-DVM Algoritmast %56,95 degeri ile en
diisiik sinif dogrulugu degerini vermistir.

Sakar ve arkadaslar1 bu ¢alisma da kullanilan Parkinson hastalig1 veri seti {izerinde % 85 sinif
dogrulugu ve % 80 duyarlik degerleri elde etmislerdir [8].

Sonugclar

Biz bu ¢alisma da Parkinson hastaliginin teshisini in silico ortamda makine 6grenmesi yontemleri
ile gergeklestirdik. Elde edilen sonuglar klinik ortamlarda uygulanmasi agisindan umut vericidir.
Gelecekte yapilacak ¢alismalarda farkli veri setleri tizerinde siniflandirict algoritmalarin
birlestirilmesi uygulamalar1 yapilmasi planlanmaktadir.
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