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Proje Konusu 

Proje konunuzu aşağıdaki listeden seçiniz. 

☐ Hareket izleme ve destek sistemleri  

☒ Kronik hastalık takibine yönelik giyilebilir teknolojiler 

☐ Görme engelli bireyler için hastane içi yönlendirme sistemleri 

☐ Gereksiz antibiyotik kullanımını azaltmaya yönelik teknolojiler 

☐ Nefes bileşenlerinden hastalık teşhisi yapabilen sistemler 

☐ Fiziksel tıp ve rehabilitasyona yönelik teknolojiler 

☐ Ortez ve protez teknolojileri 

☐ Hastalık teşhisine yönelik karar destek sistemleri 

 

1. Problem Tanımı ve Mevcut Durum Değerlendirmesi  

Parkinson hastalığı (PH), dopamin üreten hücrelerin kaybı veya yıkımından kaynaklanan 

dejeneratif kronik bir beyin hastalığıdır. PH, kısmen veya tamamen motor refleks ve konuşma 

kaybına neden olmaktadır.  Toplumda Parkinson hastalığı vakalarının artmasıyla birlikte, 

hastalığın erken tanı ve teşhisinin önemi artmıştır. Özellikle erken tanı ile başlanan erken tedavi 

ile hastaların yaşam kalitesi ve üretken yaşamda kalma süreleri oldukça artmaktadır. Gelişen 

yazılım teknolojisi ile birlikte hekimlere yardımcı bilgisayarlı tanı tespit uygulamaları her geçen 

gün sağlık sektöründe artmaktadır.  

Bu çalışma kapsamında PH'yi erken tespit etmek için konuşma sesin tespit edilmesi için makine 

öğrenmesi yazılımları geliştirmek amaçlanmıştır. PH’ın tespitinde konuşma ses verilerinin 

seçilme nedeni 10 hastadan yaklaşık 9'unda konuşma veya ses sorunu yaşanmasıdır. Proje 

kapsamında, bir mikrofon yardımı ile kaydedilen konuşma seslerinden, belirleyici ses 

öznitelikleri hesaplanmıştır. Çıkarılan öznitelikler ile oluşturulan ses veri seti temel makine 

öğrenmesi ve derin öğrenme algoritmaları ile sınıflandırılacak kişinin hastamı yoksa sağlıklı 

bir birey mi olduğuna karar verilmiştir. 

Parkinson hastalığı (PH), dopamin üreten hücrelerin kaybı veya yıkımından kaynaklanan 

dejeneratif bir beyin hastalığıdır. PH, kısmen veya tamamen motor refleks ve konuşma kaybına 

neden olan ve ayrıca düşünme, davranış ve diğer önemli sinir sistemi süreçlerini etkileyen 

nörolojik bir durumdur. PH, hastalarının yaklaşık %90'ında konuşma ve motor becerileri 

(yazma, denge vb.) zamanla bozulur. Parkinson Vakfı'na göre dünya çapında 10 milyondan 

fazla insan Parkinson hastalığından muzdariptir [2]. Bu hastalığı teşhis etmek için ayrıntılı bir 

tıbbi öykü, geçmiş tedavi öyküsü, fizik muayeneler, kan testleri ve beyin taramaları gereklidir. 

Bu prosedürler pahalı ve zaman alıcı olabilmektedir. Toplumda Parkinson hastalığı vakalarının 

artmasıyla birlikte, hastalığın erken tanı ve teşhisinin önemi artmıştır. Çünkü erken tanı ile 

başlanan erken tedavi ile hastaların yaşam kalitesi ve üretken yaşamda kalma süreleri oldukça 

artmaktadır.  PH hastalığının tespitinde konuşma seslerindeki anormalliklerin analizi etkin bir 

yaklaşımdır. Çünkü Parkinson hastalığı olan 10 hastadan yaklaşık 9'unda konuşma veya ses 

sorunu vardır [1]. Ve birçok hasta ve ailesi, disfoniyi (konuşma problemi) parkinson 

hastalığının en acı verici özelliklerinden biri olarak görmektedir. Ayrıca konuşma güçlüğünün 

hastaların yaklaşık %90'ında en yaygın erken evre belirtileri arasında olduğu bilinmektedir [3-

4]. Literatürde genel olarak ses anormallikleri için konuşma değerlendirmesi üzerine birçok 

çalışma yayınlanmıştır [3-5]. Tablo 1’de bu çalışmalar çalışmaya katılan denek sayısı, ses 

verisinden özellik çıkarımında kullanılan yöntem, sınıflandırma yöntemi ve çalışma sonucunda 

elde edilen doğruluk performansı açısından analiz edilmiş ve özetlenmiştir.  
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Tablo 1. Literatürde var olanses ile Parkinson tespiti çalışmalarının yöntemsel analizi ve 

özeti(PH: Parkinson hastası, S: sağlıklı) 
Ref. Özellik Çıkarım Yöntemi Sınıflandırma 

Yöntemi 

Denek Sayısı Doğruluk 

(%) [3] FS SVM 31 (PD:23, H:8) 93.84 
ANN  91.54 

[4] PPE Kernel-SVM 31 (PD:23, H:8) 91.4 
[5] Baseline, intensity, Mel Frequency Cepstral 

Coefficients (MFCC), Formant, Bandwidth, 

Vocal fold, Wavelet features and TWQT 

RBF-SVM 252 (PD:188, H:64) 86 

[6] PNN KNN  

 

113 (PD:62, H:51) 

98.85 
SVM 71.93 
RF 

 

98.64 

. 
Naive Bayes 83.03 

[7] SLGS SL 252 (PD:188, H:64) 88.71 
[8] OGA LR 80 (PD:40, H:40) 84.3 

SVM 

 

88.76 

 
KNN 89.46 

[9] LFCC SVM 88 (PD:44, H:44) 95 
[10] DET KNN 99 (PD:64, H:35) 94.55 

[11] Relief SVM 80 (PD:40, H:40) 91.25 
[12] Mam’s KNN  0.92 

Linear SVM 252 (PD:188, H:64) 0.84 

RBF SVM 0.85 
Log-Reg 0.84 

KNN 0.92 
[13] Mutual Information+mRMR SVM 32 (PD:24, H:8) 92.75 
[14] KMCFW CVANN 31 (PD:23, H:8) 99.52 
[15] SAS NN 31 (PD:23, H:8) 92.9 
[16] mRMR (ASA) CVANN 31 (PD:23, H:8) 98.12 
[17] UPDRS Kernel-SVM 50 (PD:42, H:8) - 
[18] RFS BFO-SVM 31 (PD:23, H:8) 97.42 
[19] MFCCs Kernel-SVM 40 (PD:20, H:20) 82.5 

[20] A-MCFS ANN 40 (PD:20, H:20) 86.47 
 

[21] 

 

PCA 

SVM  

40 (PD:20, H:20) 

89.36 
KNN 90.3 

 

 

[22] 

 

 

SBS 

SVM  

 

32 (PD:24, H:8) 

87.5 
DT 

 

90.6 

 
KNN 

 

90.6 

 
Naïve Bayes 

 

90.6 

 
RF 87.5 

[23] HFCC KNN 40 (PD:20, H:20) 87.5 
 

[24] 

 

PCA 

SVM  

36 (PD:20, H:16) 

88 

LR 

 

71 

 
RF 82 

[25] FS ANN 31 (PD:23, H:8) 100 
[26] L1-RFS SVM 40 (PD:20, H:20) 98.02 
[27] PEM (Performance Evaluation Method) SVM 195 (PD:147, H:48) 92.9 

Proje sunuş raporunda planlanan iş akış planı ve yöntem önerisine sadık kalınarak çalışmalar 

sürdürülmüştür. Ve bu proje kapsamında geliştirilen DNN mimarisi ile ses verisinden PH tespiti 

%99.926 ortalama doğruluk oranı ile sağlanmıştır.   

2. Özgünlük  

Tablo 1’den de görüldüğü gibi önceki çalışmalarda kullanılan veri seti 8 araştırma dışında [6-

12] diğer tüm çalışmalarda 40 veya 40'tan az kişi ile gerçekleştirilmiştir. [13, 14, 23, 24, 15–

22]. Sağlık alanında hastalık tespit ve sınıflandırması için geliştirilen yöntemlerinin başarısı, 

tekrarlanabilirliği ve güvenilirliği, ancak çok sayıda gönüllü denekten alınan büyük veri setleri 

ile geliştirildiğinde mümkündür. Ayrıca önceki çalışmaların doğruluk performanslarının %71-

%98.85 aralığında değiştiği görülmektedir. Henüz yeterli performans seviyesine 

ulaşılmadığından bu alanda çalışmalar sürmektedir. Bu proje kapsamında önerilen yöntemsel 

yaklaşımla literatüre katkısı ve özgün yönleri  
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 Çalışmada literatürde var olan en büyük PH ses verisi olan Sakar ve ark. yayınladığı 

Parkinson UCI veri seti [5] kullanılmıştır. 

 Veri seti veri madenciliği yöntemleri uygulanarak analiz edilecek ve uyumsuz (outliner) 

veriler ayıklanmıştır. 

 Sınıflandırma başarısını arttırmak ve hesaplama süresini azaltmak için NCA özellik seçim 

yöntemi kullanılmıştır 

 Özellik kümesi yardımı ile hastalık tespiti için temel makine öğrenmesi ve yöntemlerinin 

dışında derin ağ mimarisi tasarlanarak sistem başarısı % 99.926 üzerine çıkarılmıştır.  

3. Yöntem  

Proje kapsamında yapılacak iş adımları yöntem akış şeması ile Şekil 1’de sunulmuştur.  Proje 

kapsamında yapılacak işler paketlere ayrılmış ve ayrıntılı olarak açıklanmaya çalışılmıştır.  

 

Dogruluk 
Kesinlik
Duyarlılık
F1 skor
Kappa 
MCC

Veri Setinin toplanması

Sağlıklı
PH

Veri Analizi

Özellik Çıkarımı

Sınıflar

Sound

Özellik 
birleşimi

NCA

Özellik Seçimi

 DT
 SVM
 KNN
 RF
 NB
 DNN
 CNN

SenıflandırmaPerformans Değerlendirme

Temel özellikler

Zaman frekansı özellikleri
Mel Frekans Cepstral Katsayıları 
Dalgacık Dönüşümü Özellikleri

Vokal kıvrım özellikleri

 
Şekil 1. Yöntemsel akış şeması 

3.1. Kullanılan dataset ve özellik kümesi  

Bu çalışmada kullanılan PH veri seti [5] toplamda 252 denekten toplanan ses verilerini 

içermektedir.  Bu veriler İstanbul Üniversitesi Cerrahpaşa Tıp Fakültesi Nöroloji Anabilim 

Dalı'ndaki uzmanlar tarafından yaşları 33 ile 87 arasında değişen 188 Parkinson hastası (107 

erkek ve 81 kadın) ve yaşları 41 ile 82 arasında değişen 64 sağlıklı bireyden (23 erkek ve 41 

kadın) toplanmıştır.  Veri toplama işlemi 44,1 kHz örnekleme hızında bir mikrofon ile 

yapılmıştır.  Veri toplama esnasında her deneğin 'a' ünlüsünü üç kez seslendirmesi istenmiş ve 

veriler kaydedilmiştir [5].  Toplanan ses verilerinden 752 adet özellik çıkarılmıştır (Tablo 2). 

Özellik çıkarımında kullanılan yöntemler;  taban çizgisi, yoğunluk, Mel Frekans Cepstral 

Katsayıları (MFCC), Formant, Bant Genişliği, Vokal kıvrım, Wavelet özellikleri ve TWQT 

özellikleridir [5].  

Table 2. Özellik kümesi ve özellik sayısı [5] 
Özellik Ölçülen değer Özellik sayısı 

Temel özellikler 

 

Titreşim varyantları 23 

Işıltılı varyantlar 

Temel frekans parametreleri 

Uyum parametreleri 

Tekrarlama Dönemi Yoğunluk Entropisi 

Detrended Dalgalanma Analizi (DFA) 

Saha Periyodu Entropisi (PPE) 

Zaman frekansı özellikleri 
 

Yoğunluk Parametreleri 10 

Formant Frekansları 

Bant genişliği 

Mel Frekans Cepstral Katsayıları MFCC'ler 84 

Dalgacık Dönüşümü Tabanlı 
Özellikler 

F0 ile ilgili dalgacık dönüşümü (WT) 181 

TQWT Features 431 
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Vokal kıvrım özellikleri Glottis Bölümü (GQ) 23 

Glottal - Gürültü Uyarımı (GNE) 

Vokal Fold Uyarma Oranı (VFER) 

Ampirik Mod Ayrıştırma (EMD) 

3.2. Özellik Seçimi 

752 tane öznitelik kümesi içerisinde yer alan ayırt edici öznitelikler NCA yöntemi ile seçilmiştir 

NCA en çok kullanılan öznitelik seçim yöntemlerinden biridir. NCA'daki her bir özelliğin 

önemini açıklamak için ağırlıklar kullanılır. NCA’da, özellik ağırlıklarını ağırlıkları belirlemek 

için üstel bir çekirdek işlevi ve Manhattan mesafe tabanlı uygunluk işlevi kullanılır. Tüm özellik 

ağırlıklarına başlangıçta sabit bir pozitif tam sayı (genellikle bir) atanır. Ağırlıklar, stokastik 

gradyan inişi (SGD) yöntemi kullanılarak güncellenir. NCA, pozitif ağırlıklı özellikler üretir. 

NCA algoritmasının en önemli avantajı, her özniteliğe pozitif bir ağırlık atamasıdır. 

Denklemlerde [1], NCA algoritması açıklanmıştır [29]. 

𝑆 = {(𝑥1, 𝑦1), … , (𝑥𝑖 ,𝑦𝑖 ), … , (𝑥𝑁 , 𝑦𝑁)}                                                                                                       (1) 

N gözlem içeren bir eğitim seti ile çok sınıflı bir sınıflandırmadır. Burada 𝑥𝑖  özellik 

vektörleridir, 𝑦𝑖 ∈  {1,2,3, … , 𝑐} sınıf etiketleridir ve c sınıfların sayısını temsil eder. Rastgele 

seçimi kullanan NCA sürecinde tüm S öğelerinin bir referans noktası olarak kullanılması 

mümkündür. x için referans noktası olarak 𝑆'den 𝑥𝑗 noktasını seçme olasılığı 𝑃(𝑅𝑒𝑓(𝑥) =

𝑥𝑗 | 𝑆), 𝑥𝑗 uzaklık fonksiyonu 𝑑𝑤 .𝑑𝑤  ile ölçüldüğü gibi x'e daha yakınsa daha yüksektir 

denklem 2'de açıklanmıştır. 

𝑑𝑤(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = ∑ 𝑤𝑟
2𝑝

𝑟=1 |𝑥𝑖𝑟 − 𝑥𝑗𝑟|                                                                                                                  (2) 

Denklem 2'te 𝑤𝑟 özellik ağırlıklarıdır. 𝑃(𝑅𝑒𝑓(𝑥))  Denklem 3'te açıklanmıştır. Denklem 3'te 

verilen k değeri bir çekirdek veya 𝑑𝑤(𝑥𝑖, 𝑥𝑗 ) küçük olduğunda büyük değerler alan bir benzerlik 

fonksiyonudur. 

𝑃(𝑅𝑒𝑓(𝑥) = 𝑥𝑗 | 𝑆) = 
𝑘(𝑑𝑤 (𝑥,𝑥𝑗))

∑ 𝑘(𝑑𝑤 (𝑥,𝑥𝑗))𝑛
𝑗=1

                                                                                                       (3) 

752 öznitelik ile Sakar'ın PH veri seti, NCA öznitelik seçici ile en ayırt edici 256 özniteliği 

seçmek için kullanılmıştır. NCA yönteminin geliştirilen Matlab kod bloğu aşağıda yer 

almaktadır.  
****************************************************************************************** 
%% NCA metodu ile özellik seçimi 
****************************************************************************************** 

X=pdspeechfeatures(:,[3:754]);                        %% Özellik matrisi (Veri boyutu  756X752 adet) 
y=pdspeechfeatures(:,755);                               %% Sınıf vektörü 
mdl=fscnca(X,y,'Solver','sgd','Verbose',1);       %% NCA mimarisi 
xx=mdl.FeatureWeights; 
[aa,ind]=sort(xx,'desc'); 
for i=1:256                                             %% 256 adet en yüksek ağırlıklı özellikler ile yeni veri kümesini oluştur. 

    son_dataset(:,i)=X(:,ind(i)); 
end 
son_dataeset(:,i+1)=y; 
****************************************************************************************** 

3.3. Sınıflandırma Yöntemleri 

Parkinson hastalığının sesle tespiti için beş farklı makina öğrenme algoritması (LD, NB, DT, 

DVM, RF) ve bir adet derin sinir ağı (DNN) mimarisi kullanılmıştır. Kullanılan yöntemler sırası 

ile kısaca özetlenmiştir.   
Destek Vektör Makineleri (DVM'ler), az sayıda öğrenme modeli üzerinde yüksek düzeyde bir 

genelleme elde etmek için Yapısal Risk Minimizasyonunun (SRM) endüktif ilkesini kullanan 

öğrenen makinelerdir. DVM, değerlendirilmesi zor olan karmaşık veri kümelerindeki kalıpları 

tanımlamak için etkili bir öğrenme yöntemidir [28]. Destek vektör makinesi algoritması, veri 

noktalarını açıkça sınıflandıran N boyutlu bir uzayda (N — özellik sayısı) bir hiperdüzlem arar. 
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Veri noktalarının sınıflarını ayırmak için kullanılabilecek çok sayıda olası hiperdüzlem vardır. 

Amaç, en büyük marjı olan, yani her bir sınıftaki veri noktaları arasındaki en büyük uzaklığı 
olan uçakları bulmaktır [28]. Karar Ağacı (DT), verilerin belirli bir parametreye göre sürekli 

olarak bölündüğü bir tür denetimli makine öğrenimidir. Ağacı açıklamak için iki varlık 

kullanılabilir: karar düğümleri ve yapraklar. Karar ağaçları, sınıflandırma modellerinde en 

yaygın kullanılan yöntemlerden biridir. Çünkü yapılandırması ve kavraması daha basit bir 
tekniktir, model şeffaflığı verir ve görsel bir sunuma sahiptir [29]. K-En Yakın Komşu (KNN)  

yöntemi, parametrik olmayan bir sınıflandırma algoritmasıdır. KNN modeli, temel 

matematiksel temellere dayandığı için kolaydır. Ve birçok endüstride yaygın olarak 

kullanılmaktadır. Temel ilke, bilinmeyen bir değişkenin sınıfının en yakın komşularınınkiyle 

aynı olacağı varsayımına dayanır. Tahmin sonucunu hesaplamak için eğitim veri kümesindeki 

en yakın k elemanın mevcut durumlarının ortalaması kullanılır. Komşu sayısı metot adındaki 

"k" harfi ile belirtilir. Optimum sınıflandırma veya tahminin belirlenmesi söz konusu olduğunda 

k sayısı çok önemlidir. Doğru k sayısını seçmek için deneme yanılma veya çapraz doğrulama 

yaklaşımlarını kullanabilir [30]. Veri sınıfı, eğitim setinin en yakın mesafesi olarak hesaplanan 

k veri noktasının ortalaması alınarak belirlenir. Bulunan değer yorumlanmadan önce eşik değeri 
hesaplanır. Lineer Discriminant (LD), kategorik bir bağımlı değişken ile birden fazla bağımsız 

değişken arasında bir ilişki tanımlamaktır. LD analizinde iki gruplu problemler nispeten 

kolaydır. Denekleri iki grup arasında ayırt etmek için iki grubun araçlarından geçen bir lineer 

diskriminant fonksiyonu tanımlanır. İkiden fazla grup olduğunda, sınıflandırma problemi için 

grup sayısı eksi bir fonksiyon tanımı yapılır. Doğrusal diskriminant analizi her grup için ayrı 

ayrı değerlendirilir. Açıklayıcı değişkenlerin, eşit kovaryans matrisleriyle normal bir dağılıma 

sahip olduğu varsayılır. Her durumda bağımsız bir değişken için tahmin edilen katsayı, olayın 

o değişken üzerindeki puanı ile çarpılır ve bu sonuçlar sabite eklenir. Sonuç, durum için 
diskriminant skorunu verir. Rastgele Orman (RF) modeli, birden çok karar ağacından oluşan 

bir karar topluluğu (orman) oluşturma yöntemidir. RF modeli yüzlerce karar ağacının bir 

birleşimidir ve kapsamlı bir sonuç elde etmek için, karar ağacının nihai sonucunu üretmek için 

tüm ağaçlardan alınan karar sonuçları çoğunluk oylama yöntemi ile değerlendirilir [34]. 
PH ses öznitelik veri setinin sınıflandırılması için tek boyutlu Derin Sinir Ağı (DNN) modeli 

oluşturulmuştur. Ağ toplamda 7 katmandan oluşmaktadır. Giriş katmanı, seçilen özelliklerin 

girildiği katmandır. Veriler, giriş katmanında z-skor normalizasyonu kullanılarak 

normalleştirildi. Daha sonra, çıktı boyutu 50 olan tam bağlantılı bir katman, ardından bir toplu 

normalleştirme katmanı ve bir ReLU katmanı eklendi. Toplu normalleştirme katmanı, öğrenme 

sürecini stabilize eder ve derin ağlar oluşturmak için gereken eğitim döngülerinin sayısını 

önemli ölçüde azaltır [35]. Tablo 3, sınıflandırıcıların hiper parametresinin bir dökümünü 

vermektedir. 

Tablo 3. Önerilen sınıflandırma algoritmalarında kullanılan tasarım parametreleri 
DT KNN DVM DNN 

Type: Fine Type: Fine Type: Linear Feature Input Layer 
(numFeatures,'Normalization', 'zscore') 

SplitCriterion:Deviance Distance : Cityblock Standardize :True Fully Connected Layer :50 

Maximum Splits: 100 Number of Neighbors : 1 Kernel Fonk : Polynomial Batch Normalization Layer 

Surrogate:  off Distance Weight : Equal Polynomial Order : 3 Relu Layer 

 Standardize: True Kernel Scale:  Auto Fully Connected Layer :numClass 

  Box Constraint Level : 1 Softmax Layer 

LD NB  Classification Layer 

Multiclass method : 

One vs One 

Kernel Fuction: Gaussion   

İteration limit: 1000    

Kullanılan sınıflandırma yöntemlerine ilişkin geliştirilen Matlab kod bloğu aşağıda yer 

almaktadır.  
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****************************************************************************************** 
%% ML ve DNN Sınıflandırma yöntemlerine ait toplu kod blogu 

****************************************************************************************** 
inputTable = array2table(trainingData, 

'VariableNames', {'column_1', … 

'column_257'}); 

predictorNames = {'column_1', 

…,'column_256'}; 

predictors = inputTable(:, predictorNames); 

response = inputTable.column_257; 

isCategoricalPredictor = [false, … ]; 

% Sınıflandırıcı Algoritma Eğitimi 

%Karar Ağacı Algoritması 

classificationTree = fitctree(... 

    predictors, ... 

    response, ... 

    'SplitCriterion', 'gdi', ... 

    'MaxNumSplits', 100, ... 

    'Surrogate', 'off', ... 

    'ClassNames', [0; 1]); 

%DVM Algoritması 

classificationSVM = fitcsvm(... 

    predictors, ... 

    response, ... 

    'KernelFunction', 'polynomial', ... 

    'PolynomialOrder', 2, ... 

    'KernelScale', 'auto', ... 

    'BoxConstraint', 1, ... 

    'Standardize', true, ... 

    'ClassNames', [0; 1]); 

%KNN Algoritması 

classificationKNN = fitcknn(... 

    predictors, ... 

    response, ... 

    'Distance', 'Euclidean', ... 

    'Exponent', [], ... 

    'NumNeighbors', 1, ... 

    'DistanceWeight', 'Equal', ... 

    'Standardize', true, ... 

    'ClassNames', [0; 1]); 

%NB Algoritması 

classificationDiscriminant = fitcdiscr(... 

    predictors, response, ... 

    'DiscrimType', 'linear', ... 

    'Gamma', 0, FillCoeffs', 'off', ... 

    'ClassNames', [0; 1]); 

distributionNames =  repmat({'Kernel'}, 1, 

length(isCategoricalPredictor)); 

distributionNames(isCategoricalPredictor) = 

{'mvmn'}; 

if any(strcmp(distributionNames,'Kernel')) 

    classificationNaiveBayes = fitcnb(... 

        predictors, response, ... 

        'Kernel', 'Normal', ... 

        'Support', 'Unbounded', ... 

        'DistributionNames',  

distributionNames, ... 

        'ClassNames', [0; 1]); 

else 

    classificationNaiveBayes = fitcnb(... 

        predictors, ... 

        response, ... 

        'DistributionNames', 

distributionNames, ... 

        'ClassNames', [0; 1]); 

end 

%RF Algoritması 

template = templateTree(... 

    'MaxNumSplits', 20); 

 

classificationEnsemble = fitcensemble(... 

    predictors, ... 

    response, ... 

    'Method', 'RUSBoost', ... 

    'NumLearningCycles', 30, ... 

    'Learners', template, ... 

    'LearnRate', 0.1, ... 

    'ClassNames', [0; 1]); 

% Tahmin işleviyle sonuç yapısını oluşturma 

predictorExtractionFcn = @(x) array2table(x, 

'VariableNames', predictorNames); 

treePredictFcn = @(x) 

predict(classificationTree, x); 

trainedClassifier.predictFcn = @(x) 

treePredictFcn(predictorExtractionFcn(x)); 

trainedClassifier.ClassificationTree = 

classificationTree; 

% Tahmin edicileri ve yanıtı üretin 

inputTable = array2table(trainingData, 

'VariableNames', {'column_1',…column_257'}); 

predictorNames = {'column_1',…'column_256'}; 

predictors = inputTable(:, predictorNames); 

response = inputTable.column_257; 

isCategoricalPredictor = [false, … false]; 

% Çapraz doğrulama gerçekleştirme   

partitionedModel = 

crossval(trainedClassifier.ClassificationTre

e, 'KFold', 20); 

%Doğrulama tahminleri hesaplama 

[validationPredictions, validationScores] = 

kfoldPredict(partitionedModel); 

validationAccuracy = 1 - 

kfoldLoss(partitionedModel, 'LossFun', 

'ClassifError'); 

 

% DNN Algoritması 

numFeatures = size(tbl,2) - 1; 

numClasses = numel(classNames); 

layers = 

[featureInputLayer(numFeatures,'Normalizatio

n', 'zscore') 

    fullyConnectedLayer(50) 

    batchNormalizationLayer 

    reluLayer 

    fullyConnectedLayer(numClasses) 

    softmaxLayer 

    classificationLayer]; 

miniBatchSize = 16; 

options = trainingOptions('adam', ... 

    'MiniBatchSize',miniBatchSize, ... 

    'Shuffle','every-epoch', ... 

    'ValidationData',tblValidation, ... 

    'Verbose',false); 

net = 

trainNetwork(tblTrain,labelName,layers,optio

ns); 

  

YPred = classify(net,tblTrain(:,1:end-

1),'MiniBatchSize',miniBatchSize); 

 

YTest = tblTest{:,labelName}; 

accuracy = sum(YPred == YTest)/numel(YTest); 

figure 

confusionchart(YTest,YPred) 

****************************************************************************************** 
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3.4. Performasn değerlendirme yöntemleri  

PH erken tespiti için makine öğrenimi algoritmalarının performansını karşılaştırmak için 

hassasiyet, hassasiyet, doğruluk gibi çeşitli standart değerlendirme metodolojileri kullandık. 

Kullanılan performans değerlendirme ölçütleri Tablo 4'de verilmiştir [29, 36]. Gerçek pozitif 

(TP), gerçek negatif (TN), yanlış pozitif (FP) ve yanlış negatif (FN) için performans metrikleri 

için bir tahmin yapılmıştır. 

Table4. Performans metrikleri   
Performans Metriği Kısaltma Eşitlik Açıklama 

Pozitif tahmin değeri PPV  
Precision 

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

Pozitif olduğu tahmin edilen tüm numuneler içinde 
doğru tahmin edilen pozitif numunelerin oranı. 

Negatif Tahmin Değeri 
NPV 

𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

Negatif olduğu tahmin edilen tüm numuneler içinde 
doğru tahmin edilen negatif numunelerin oranı. 

Gerçek Pozitif Oran TPR 
Sensitivity 

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

TP sonuçlarının toplam gerçek pozitif numune sayısına 
oranı. 

Gerçek Negatif Oran TNR 
Specificity 

𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

TP sonuçlarının toplam gerçek negatif örneklerin 
sayısına oranı. 

Çok sınıflı Doğruluk 
ACC 

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 
Yöntemle yapılan doğru tahmin sayısının, yapılan 
toplam tahmin sayısına oranı. 

F1-Skoru 
F1 2𝑥

𝑃𝑃𝑉 ∗ 𝑇𝑃𝑅

𝑃𝑃𝑉 + 𝑇𝑃𝑅
 

PPV ve TPR puanları arasındaki ağırlıklı ortalama. 

MCC-Matthews 
korelasyon katsayısı MCC 

max ([(𝑇𝑃 ∗ 𝑇𝑁) − 𝐹𝑃 ∗ 𝐹𝑁)/((𝑇𝑃 + 𝐹𝑃) ∗ 𝑃 ∗ 𝑁 ∗ (𝑇𝑁
+ 𝐹𝑁))^0.5] ,   [((𝑇𝑃 + 𝐹𝑃) ∗ 𝑃 ∗ 𝑁 ∗ (𝑇𝑁
+ 𝐹𝑁))^0.5]) 

Sınıflandırma yöntemlerinin performans kriterlerinin hesaplanması için geliştirilen Matlab kod 

bloğu aşağıda yer almaktadır.  
****************************************************************************************** 
%% Performans metriklerinin hesaplanma kod bloğu 

****************************************************************************************** 
tahmin=validationPredictions; 

cevap=response; 

C=confusionmat(cevap,tahmin); 

[m,n]=size(C); gm(k)=1; 

for i=1:m 

    rr(i)=C(i,i)/sum(C(i,:)); 

    pp(i)=C(i,i)/sum(C(:,i)); 

    gm(k)=gm(k)*rr(i); 

end 

R(k)=mean(rr); P(k)=mean(pp); gm(k)=gm(k)^(1/m); dogru(k)=validationAccuracy; 

F1=(2.*P.*R)./(P+R); 

****************************************************************************************** 

3.5. Deneysel uygulama sonuçları 

Çalışmada 3.60 GHz Intel i7-7700 CPU, Windows 10 ve 16 GB RAM'e sahip bir bilgisayar 

kullanılmıştır.  Önerilen yöntemsel yaklaşımı uygulamak için Matlab 2020 programı 

kullanılmıştır.   Bu veri setinin %10 çapraz doğrulama uygulanmıştır. Ve her bir sınıflandırma 

algoritması 100 kez çalıştırılarak doğruluk, hassasiyet, özgünlük ve duyarlılık değerleri için en 

iyi, minimum, ortalama değer ve standart sapma değerleri hesaplanmıştır ve Tablo 5 ‘de 

sunulmuştur.   

Tablo 5. Sınıflandırma yöntemlerinin performansı 
Sınıflandırıcı Metrik Doğruluk Duyarlılık Özgünlük Keskinlik F1 

LD En iyi 84.656 79.586 80.956 80.606 80.265 
Minimum 81.216 75.219 75.731 74.906 75.474 
Ortalama 82.746 77.200 77.882 77.248 77.539 

Standart Sapma 0.681 0.880 0.8770 0.954 0.854 
KNN En iyi 94.179 92.699 91.805 91.678 92.250 

Minimum 91.931 90.324 89.284 89.009 89.971 
Ortalama 93.099 92.528 90.979 90.793 91.747 

Standart Sapma 0.473 0.274 0.286 0.299 0.270 
DT En iyi 83.068 77.679 77.487 76.653 77.583 

Minimum 76.984 69.827 69.919 67.741 70.156 
Ortalama 79.640 73.162 73.065 71.813 73.111 
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Standart Sapma 1.174 1.546 1.479 1.693 1.467 
DVM En iyi 90.211 88.832 84.851 84.149 86.653 

Minimum 87.698 84.811 81.621 80.440 83.185 
Ortalama 89.230 87.347 83.254 82.359 85.250 

Standart Sapma 0.460 0.679 0.712 0.809 0.649 
RF En iyi 87.830 83.400 86.425 86.400 84.765 

Minimum 83.730 78.429 81.366 81.224 79.870 
Ortalama 85.521 80.581 83.719 83.634 82.119 

Standart Sapma 0.829 0.994 1.054 1.080 1.002 
NB En iyi 78.703 71.745 70.090 68.006 70.738 

Minimum 76.719 68.935 67.564 64.804 68.242 
Ortalama 77.706 70.336 68.826 66.415 69.573 

Standart Sapma 0.412 0.586 0.556 0.682 0.560 
DNN En iyi 100 100 100 100 100 

Minimum 99.705 100 100 100 100 
Ortalama 99.926 100 100 100 100 

Standart Sapma 0.103 0 0 0 0 

Ayrıca sınıflandırma modelimizin doğru ve yanlış tahmin sayısını gösteren her sınıflandırıcı 

için karışıklık (confusion) matrisleri elde edilmiş ve Şekil 2'de verilmiştir.  
KNN LD 

  
DVM DT 

  
NB RF 

  

DNN 

 

Şekil 2. Sınıflandırmanın karışıklık matrisleri 
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PH erken tanı çalışmasında LD, KNN, DT, DVM, RF, NB ve DNN sınıflandırma yöntemleri 

sırasıyla %82.746, %93.099, %79.640, %89.230, %85.521, %77.706, %99.926 olarak elde 

edilmiştir. En yüksek başarı ise DNN ve KNN yöntemi ile elde edilmiştir. 

4. Uygulanabilirlik ve Ticarileşme Potansiyeli  

Bu çalışmada, önerilen yöntemin performansı aynı veri seti kullanan Sakar ve ark. [5] ve Tuncer 

et. al.[12]’in çalışmaları ile karşılaştırılmıştır (Tablo 6). Sakar [5] ve Tuncer [12] çalışmalarında 

sınıflandırma algoritması olarak KNN, Log-Reg, lineer DVM ve RBF DVM sınıflandırıcılarını 

kullanmışlardır. Sakar [5] en yüksek başarıyı %86 doğrulukla RBF–DVM yöntemiyle elde 

etmiştir. Tuncer ise önerdiği yöntemle en yüksek başarı oranını %92 doğrulukla KNN 

sınıflandırıcısına aittir. Bu çalışmada ise en yüksek başarı %99.926 ortalama doğrulukla DNN 

yöntemi ile elde edilmiştir. 

Tablo 6. Sınıflandırma yöntemlerinin performans karşılaştırması 
Referans Kullanılan Yöntem Doğruluk (%) F1 Skor 

Sakar [5] KNN 0.84 0.83 

 Linear DVM 0.83 0.82 

 RBF DVM 0.86 0.84 

 Log-Reg 0.85 0.84 

Tuncer [12] KNN 0.92 0.90 

 Linear DVM 0.84 0.82 

 RBF DVM 0.85 0.78 

 Log-Reg 0.84 0.78 

 
 
 

Önerilen Yöntem 

LD 82.746 77.539 

KNN 93.099 91.747 

DT 79.640 73.111 

DVM 89.230 85.250 

RF 85.521 82.119 

NB 77.706 69.573 

DNN 99.926 100 

Tablo 6’da bu çalışmada önerilen DNN yöntemin, Sakar'ın önerdiği en yüksek doğruluk alınan 

yöntemden %13.926, Tuncer'in önerdiği yöntemden ise %7.926 daha yüksek olduğu 

gösterilmiştir. Bu nedenle, önerdiğimiz yöntemsel yaklaşımın PH'yi tespit etmede daha etkili 

olduğunu göstermiştir. Geliştirilen metodik yaklaşımın, klinik uygulamalarda uzmanlara 

yardımcı olan bir karar destek mekanizması olabilen yüksek düzeyde başarı sağladığı 

kanıtlanmıştır. 

Sağlık alanında hastalık tespit karar destek yazılımları / platformlarını tümü henüz laboratuvar 

ölçekli test aşamasındadır, hastanelerde aktif olarak uygulamaya dahil değillerdir. PH’nin ses 

verisinden tespiti konunda henüz ticarileşmiş bir yazılım mevcut değildir. Ancak önerdiğimiz 

yöntemin telefon application haline dönüştürülmesi için çalışmalarımız sürecektir.  Bu da 

yazılımımız sayesinde insanların telefon mikrofonlarını kullanarak günlük yaşamda basit bir ön 

PH tanı kitine sahip olacak ve böylece yaşama hızlı uygulanabilir olacaktır. Bu application 

sayesinde uygulama sonucunda kişi PH olarak tespit edilirse uzmanlara başvurmaları 

konusunda teşvik oluşturulmuş olacaktır. Erken tanının önü açılacaktır.   
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