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Parkinson hastaligi, dopamin eksikligine neden olan substantia nigra’nin kaybi nedeniyle
beyindeki yeni hiicrelerin zamanla yavas yavas oldiigii ilerleyici bir noérodejeneratif hastaliktir.
Parkinson hastaligi sorununun dogru teshisini ele almak i¢in bu arastirma, ikili pargacik stiriisii
optimizasyon yontemini kullanarak Parkinson hastaligi hastalarimi saglikli bireylerden etkili
bir sekilde ayirt edecek yeni bir algoritma tasarlamay1 6nermektedir. Vaka kontrol ¢aligmasi,
196°dan fazla Parkinson hastasinin elektroensefalogram veri setini analiz ederek bu
algoritmay1 degerlendirmek ve bunu aym yas ve cinsiyetteki saglikli kontrollerle
karsilagtirmak igin tasarlandi. Kargilastirma, ii¢c yontem arasinda en dogru olan1 bulmak i¢in
diger geleneksel derin 6grenme, lojistik regresyon ve ikili parcacik siiriisii optimizasyon
tekniklerini igerir. Bu tezde Parkinson hastaligi i¢in ¢oklu atalet agirlik stratejisine dayali
birlikte evrim ikili pargacik siiriisii optimizasyonunu kullandik. Ayrica veri setindeki 6zellik
sayisin1  azaltmak ig¢in karmca Kkolonisi optimizasyon yontemi ve genetik algoritma
kullanilmigtir. Siniflandirma igin destek vektor makinesi kullanilmis ve diger yontemlerle
karsilagtirllmistir. Ayrica performans analizi i¢in karisiklik matrisi kullanilir.

ANAHTAR KELIMELER: Parcacik Siirii Optimizasyonu, Coklu Atalet Agirligi, Parkinson
hastalig1, Destek Vektor Makinesi
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ABSTRACT

PH.D THESIS

DEVELOPMENT OF HIGH EFFICIENCY OPTIMIZATION ALGORITHM
BASED ON NEW TOPOLOGY IN PARTICLE SWARM OPTIMIZATION
FOR PARKINSON’S DISEASE

HAWA AHMED ALRAWAYATI

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

DEPARTMENT OF MATHEMATICS
SUPERVISOR:ASSIST. PROF. DR. UMIT TOKESER

Parkinson’s disease is a progressive neurodegenerative disorder, where new cells in the brain
die slowly over time due to the loss of the substantia nigra causing the lack of dopamine. In
order to tackle the accurate diagnosis of Parkinson disease issue, this research proposes to
design of a new algorithm to efficiently discern Parkinson’s disease patients from the healthy
individuals using the binary particle swarm optimization method. The case-control study was
designed to evaluate this algorithm by analyzing the electroencephalogram dataset of over 196
patients with Parkinson’s disease and compare it with that of healthy controls of the same age
and gender. The comparison includes other traditional deep learning, logistic regression, and
binary particle swarm optimization techniques to find out the most accurate one between the
three methods. In this thesis, for Parkinson’s disease we used the co-evolution binary particle
swarm optimization based on multiple inertia weight strategy. Also, the ant colony
optimization method and the genetic algorithm has been used to reduce the features number
from the dataset. For classification the support vector machine is used and compared with
other methods. Also, for performance analysis the confusion matrix is used.

KEYWORDS: Particle Swarm Optimization, Multiple Inertia Weight, Parkinson’s disease,
Support vector Machine
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1. GIRIS

1.1 Temel Kavramlar

Parkinson hastalig1 (PD), konusma iiretiminden sorumlu olanlar da dahil olmak tizere
kaslarin ve uzuvlarin koordinasyonunu etkileyen norodejeneratif bir hastaliktir.
Konusmanin iiretilmesi siirecinde yer alan uzuvlarin ve kaslarin kontrol edilememesi
anlasilirlik sorunlar1 yaratabilmekte ve bu durum hastalarin sosyal etkilesimini
olumsuz etkilemektedir. PH’li hastalar, substantia nigra’daki dopaminerjik hiicrelerin
ilerleyici kaybindan kaynaklanan nérolojik bir bozukluk sergiler. Bu tiir bir bozukluk,
konusma tiretme siirecinde yer alanlar da dahil olmak tizere kaslarin ve uzuvlarin
dogru kontroliinii engeller ve hastalar ig¢in anlasilirlik sorunlar1 yaratir. Konusma
bozukluklar1 hastalarin yaklasik %90’ inda goriiliir ve hastalarin yasadigi semptomlara
genellikle hipokinetik dizartri adi verilir; bu durum monoton konusma, diisiik ton,
diisiik yogunluk, uygunsuz duraklamalar, belirsiz {insiiz iiretimi ve prozodik
problemler olarak algilanir. Konusma bozukluklarina ¢6ziim bulmak veya daha erken
taniya ulagmak amaciyla Parkinson hastalarinda konusmanin karakterizasyonu ve
siniflandirilmasina odaklanan farkl arag ve yontemler mevcuttur. Farkli laboratuvarlar
ve arastirma merkezleri, PH’li kisilerin konusmalarinin etkilenmesinin o6lgiilmesi

sorununu ele almistir (Vasquez Correa vd., 2014) .

Ses ve konusma bozuklugu (“disartrofoni” olarak da bilinir) Parkinson hastaliginin
(PD) tipik bir semptomudur ve hastalarin ¢ogunda hastaligin seyri sirasinda ortaya
cikar. PH’nin ileri evrelerinde ses ve konusma anormalliklerinin daha siddetli oldugu
bulunmustur (Skodda, vd., 2013) .

Hipokinetik Dizartri olarak adlandirilan PH (PWP) hastalarinin %90’inda motor
konusma bozuklugu gelismektedir. Bu, fonasyon, artikiilasyon, prozodi ve anlasilirlik
dahil olmak iizere bir¢ok konusma diizeyini etkiler. Hipokinetik Dizartri, laringeal
fonksiyonu, artikiilatéor ve solunum kaslarin1 etkiler. Cogu zaman PWP
iletisimlerindeki sorunlarin farkinda olmayacaktir. PH hastalarinin sesi diisiik voliim,
monotonluk, tizlik, titreme, solukluk, ses kisikligi ve bazen kendiliginden ses
yiiksekligini siirdirememe ile iliskilidir (Viswanathan vd., 2018) .



Parkinson hastaligi beyindeki dopamin iireten sinir hiicrelerini etkiler. Parkinson
hastaliginin  belirtileri arasinda kas sertligi, titreme, konusma ve yiiriyiiste
degisiklikler yer alir. Teshis konulduktan sonra tedaviler semptomlarin

hafifletilmesine yardimci olabilir, ancak tedavi yoktur (Bakiniz sekil 1.1).

Parkinsons Disease

Non-Parkinson's

Substantia Nigra

Superior colliculus

Sekil 1.1 Parkinson hastaligi

Belirtiler genellikle yillar i¢inde yavas yavas gelisir. Hastaligin gesitliligi nedeniyle
semptomlarin ilerlemesi genellikle kisiden kisiye biraz farklidir. Nedeni biiyiik oranda
bilinmiyor. Tedavisi olmasa da tedavi segenekleri farklilik gosterir ve ilag tedavisi ve
ameliyat1 igerir. Parkinson’un kendisi 6liimciil olmasa da hastaligin komplikasyonlari
ciddi olabilir. Hastalik Kontrol ve Onleme Merkezleri (CDC), PD’den kaynaklanan
komplikasyonlar1 Amerika Birlesik Devletleri'nde 14. olim nedeni olarak
derecelendirdi. Parkinson hastaligi (PD), hastalarin hareketini, dengesini ve kas
kontroliinii etkileyen, belirli sinir sistemlerinde yasa baglh bir bozulmadir. PH, 60 yas
iistii kisilerin %1’ini etkileyen yaygin hastaliklardan biridir (Ozgift, 2012).

Diinya c¢apinda 10 milyondan fazla insan Parkinson hastaligiyla yasiyor. Parkinson
hastaliginin goriilme siklig1 yasla birlikte artar, ancak PH’li kisilerin tahminen yiizde
dordiine 50 yasindan 6nce tani konur. Erkeklerin Parkinson hastaligina yakalanma
olasilig1 kadinlara gore 1,5 kat daha fazladir. Parkinson hastaliginin (PD) erken ve
dogru tanis1 halen zorludur (Hirschauer vd., 2015) .



1.2 Tibbi ve Teknik Ge¢mis

Parkinson hastaligit (PD), motor reflekslerin, konusmanin ve diger hayati
fonksiyonlarin kismen veya tamamen pasiflesmesine neden olan bir merkezi sinir
sistemi  bozuklugudur. PH’nin semptomlar1 ve etkileri zamanla kétiilesir.
Farmakolojik veya cerrahi miidahale ile Parkinson hastasi olanlarin bazi
semptomlarini azaltmak ve omriinii uzatmak miimkiindiir. Bu 6zellikle hastaligin
erken evrelerinde gegerlidir. Son yillarda tip profesyonellerine teshis destegi
saglamaya yonelik bilgisayar tabanli sistem ve ilgili ¢alismalarin sayis1 oldukga artt1.
Bu ¢aligmalardan bir kismi 6zellikle PH tanisina odaklanmustir (Peker vd., 2015) .

Bu hastaliklara sahip hastalarin zihinsel ve islevsel olarak bozulmasi, hem ailesine agir
bir yiik getirmekte hem de topluma ekonomik olarak yansimaktadir. Makul bir zaman
dilimi icerisinde uygun tedavi ile erken teshis, bu hastaliklarin ani dejenerasyonunu ve
rahatsiz edici semptomlari1 onleyebilir. Bu tiir hastaliklarin erken teshisinde mevcut
egilim, genellikle belirli beyin bolgelerindeki fonksiyonel ve yapisal degisiklikleri
incelemek icin fonksiyonel goriintiiler ve yapisal gortintiilerin bir kombinasyonunun
benimsenmesi  yoniindedir. Bununla birlikte, tek basma niteliksel gozlem,
norodejeneratif hastaliklarin erken tespitini sinirlar ¢linkii ilgili fonksiyonel/yapisal
degisiklikler erken asamada yavas ilerler ve insan goriisiiyle tespit edilemeyecek kadar
hafif olabilir. Bu nedenle, bu degisikliklerin 6l¢iilmesi nérodejeneratif hastaliklarin

erken tespitini kolaylastirabilir (Li ve Nishikawa, 2015) .

1.3 Tibbi Goriintiilemede Bilgisayar Destekli Tespit ve Tani

CAD sistemi, radyologlara tan1 karar verme siireglerinin hassasiyetini artirmak igin
ikinci bir goriis saglayan yogun bir aragtir. Bir CAD sisteminin amaci, klinik karar
verme siirecini iyilestirmek igin teshis bilgileri saglamaktir; bu nedenle basarisi
dogrudan hastalik tespit dogruluguyla ilgilidir. Gliniimiizde CAD sistemleri, rutin
Klinik ¢alismalarda ¢ok sayida anormalligi tespit etmek ve teshis etmek igin siklikla
kullanilmaktadir. CAD sistemleri genellikle radyografi, bilgisayarli tomografi (BT)

veya manyetik rezonans goriintileme (MRI) gibi belirli tibbi goriintiileme



teknolojilerini kullanarak toraks, meme veya kolon gibi anatomik bolgelerde
uzmanlagmistir (Tartar vd., 2013) .

Gliniimiizde tibbi goriintiiler birgok hastaligin tespit ve tanisinda onemli bir rol
oynamaktadir. Anatomik bilgilerden fonksiyonel aktivitelere, molekiiler ve hiicresel
ifadelere kadar uzanan tibbi goriintiileme, insan viicudunun igini gérmek ve farkli
fiziksel ve biyolojik parametrelerle karakterize edilen en kiigiik anatomik degisiklikleri
ve biyolojik siiregleri gézlemlemek igin dogrudan gorsellestirme araglar1 saglar. Ne
kadar bilgilendirici olursa olsun, tibbi goriintiileme genellikle deneyimli tip
doktorlarinin goriintiilerde ortaya ¢ikan bilgileri en iyi sekilde yorumlamasini
gerektirir. Bununla birlikte, gesitli siibjektif faktorlerin yani sira sinirh analiz siiresi ve
araglar1 nedeniyle, farkli tip doktorlarinin farkli yorumlarda bulunarak farkl: teshislere
yol agmas1 oldukga yaygindir. Ustelik aymi tibbi gériintiileme seti igin bir tip doktoru

farkli zamanlarda farkl teshis sonuglar1 verebilir.

Daha giivenilir ve dogru bir teshise ulagsmak i¢in son zamanlarda tibbi goriintiilerin
yorumlanmasina yardimci olmak {izere gesitli bilgisayar destekli tespit (CAD) ve
teshis (CADX) yaklagimlart gelistirilmistir. Bu CAD ve CADX yaklagimlari arasinda
Tip I-1V olarak adlandirilan en az dort tiir ¢aba tanimlanabilir.

Tip I, tibbi goriintiilerde ilgilenilen nesnelerin gorsel tespitine, niteliksel analizine ve
etkilesimli niceliksel analizine, nesnelerin goze garpan 6zelliklerini gelistirerek veya

arka plandaki giiriiltiileri bastirarak yardimci olmaktir.

Tip 11, sinur belirleme, agac yapisinin yeniden yapilandirilmasi, fiber izleme, doku
analizi ve benzeri tekniklerle daha ileri niceliksel analizler i¢in ilgilenilen nesnelerin

ozellik ¢ikarimina yardimci olmaktir.

Tip 11, veri madenciligi, tibbi goriintii analizi ve sinyal isleme teknolojilerini entegre

ederek ilgilenilen nesneleri otomatik olarak tespit etmek ve siniflandirmaktir.

Tip 1V, fizyoloji, biyomekanik, 1s1 transferi vb. gibi matematiksel modellemeye dayali
olarak tibbi goriintiilerde agik¢a ortaya konulmayan anatomik ve fonksiyonel doku

ozelliklerini tahmin etmektir (Li ve Nishikawa, 2015) .



Bilgisayar destekli teshis (CAD) teknolojisi, goriintii isleme teknolojisi ve oOriintii
tanima teknolojisinin gelismesiyle kurulmustur. CAD teknolojisinin arastirilmasi,
CAD’nin doktora tavsiye niteliginde goriisler saglayabilecegini ve teshis oraninin

iyilestirilmesine yardimci olabilecegini gostermektedir (Jiang vd., 2013) .

1.4  Norogoriintiileme Teknikleri

Cesitli ndrogdriintiilleme yaklasimlari (sinir sisteminin yapisini,
fonksiyonunu/farmakolojisini dogrudan veya dolayli olarak goriintiileyen ¢esitli
teknikler) PH’nin tespitinde uygulanabilirligini gdstermistir ve bu nedenle beyin
muayenesinde ek bir arag olarak kullanilir. beyin hastaliklarinin tanisi. Su anda birkag
norogoriintiileme teknigi mevcuttur ve bunlar arasinda tek foton emisyonlu bilgisayarli
tomografi (SPECT), transkraniyal sonografi (TCS), pozitron emisyon tomografisi
(PET), manyetik rezonans goriintileme (MRI) bulunur. Ne yazik ki onemli
simirlamalar1 var: SPECT, klinisyenler i¢in PET’ten daha erisilebilir ve daha ucuz;
ancak PH’yi coklu sistem atrofisi (MSA; beynin belirli bolgelerindeki sinir
hiicrelerinin dejenerasyonu ile iliskilidir ve erken oliime yol agabilir), ilerleyici
suprantiikleer palsi (PSP; nadir ve ilerleyici bir durum) gibi diger hastaliklardan ayirt

edemez. denge, konugma, yutma sorunlarina yol agabilmektedir (Tinelli vd., 2016).

Parkinson hastaligi (PD); Paralitik Felg olarak da adlandirilan; ilerleyici bir
norodejeneratif hastaliktir, dopaminerjik noronlarin eksikligini tanimlar. Dopamin,
beynin farkli boliimleri arasinda mesajlarin iletilmesine yardimci olan bir
ndrotransmitter kimyasaldir. Dopaminin temel islevi viicut hareketini kontrol etmektir.
Parkinson hastalig1 olan kisilerde dopamin tireten hiicreler zarar goriir. Sekil 1.2,
Parkinson noronunun saglikli (normal) noronlarla karsilagtirmasini gostermektedir

(Woodard vd., 2014) .
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Sekil 1.2 Parkinson Hastaliginin insan Beyni Uzerindeki Etkisi

Parkinson hastaligi ilk olarak Dr. James Parkinson tarafindan kesfedilen ikinci en sik
goriilen norodejeneratif hastalik olup, hastalik 1817 yilinda James Parkinson’un ICN
Shaking Palsy adli kitabiyla tanimlanmig, ardindan {inlii Fransiz nérolog Jean Martin
Charcot bu hastaliga James’in adin1 vermeye karar vermistir. Parkinson (Palsi, 2015;
Walusinski, 2018) .

PH’nin Genetik gibi gesitli nedenleri vardir (bazi arastirmacilar genlerin Parkinson’da
onemli bir rol oynadigin1 6ne siirmiistiir) Parkinson hastalarmin neredeyse %15’inin
ailesinde hastalik oykiisii vardir, dopamin {iretiminden sorumlu hibrit genler ve

spesifik beyin i¢in 6nemli olan proteinler (Maiti vd., 2017; Dinda vd., 2019) .

Cevre: Bazi kanitlar, ¢evrenin Kimyasal maddelere maruz kalma yoluyla ve az
miktarda igme suyu yoluyla da etkilendigini kanitladi.

Sekil 1.3’te gosterildigi gibi, Parkinson hastalarimin beyinlerinde anormal protein
y1gin1 olan Lewy cisimcikleri bulundu.
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Sekil 1.3 Parkinson Hastaliginda Lewy Cisimcikleri (PD)

Bu kiimeler hiicrelerin par¢alayamadigi protein igerir, bu da beyin hiicrelerini
cevreleyerek beyin fonksiyonlarinin tikanmasma neden olur, bu kiimeler motor

koordinasyon nedeniyle zamanla teshis edilir (Harris ve McAllister, 2012) .

Yas ve cinsiyet de etkiler; kanitlar yasin Parkinson’da en etkili faktor oldugunu
gosterir; ayrica cinsiyet, erkeklerin kadinlara gore daha fazla hastaliga sahip oldugu
faktorlerden biri olarak kabul edilir (Kieburtz ve Wunderle, 2013) .

PH’yi ozellikle erken evrelerde teshis etmek zordur ¢iinkii semptomlar daha belirsiz
ve daha diizensizdir. Bu hastaliga sahip hastalarda titreme, yiiriime gii¢liigi, el
yazisinin dar ya da kiigik olmasi, koku kaybi, uyku sorunlari, dengede bozulma,
bradikinezi, yiiz maskelemesi, ses degisiklikleri, egilme ya da kambur durus, kabizlik,
psikolojik belirtiler, kilo kaybi gibi pek ¢ok motor semptom gortiliir (Poewe vd., 2017;
Deng vd., 2018).

Parkinson Hastalig1 tanist EEG sinyalleri kullanilarak konur. EEG, beynin néral
elektriksel aktivitesi tarafindan tretilen elektrik alanin1 dlgen, invaziv olmayan bir
yontem olarak kabul edilir ve kortikal biitiinlestirici fonksiyonlarin temel bir 6zelligi
olarak bulunan iyi bir zamansal ¢ozliniirliige ve yiiksek test-tekrar test giivenilirligine
sahiptir. Beynin kortikal ve subkortikal bolimlerinin islevleri EEG yardimiyla

kolaylikla taninabilmektedir.



EEG sinyalleri karmagsiktir ve dogasi geregi dogrusal degildir, bu nedenle gesitli
dogrusal o6zellik g¢ikarma yaklasimlarmin bu sinyalleri dogru sekilde karakterize

edemedigi bulunmustur; Sekil 1.4’te gosterildigi gibi.
Beta MWWWW‘WMMAWW
[12-30 Hz]
[8-12 Hz]

Theta
[4-8 Hz]

Delta
[1-4 Hz]

Time
b
1 sec

Sekil 1.4 EEG Frekans Band: Sinyalleri

PD’nin artmasiyla EEG sinyalinin karmasiklik gosterdigi gozlendi. Bu, EEG
sinyallerinde bulunan dogrusal olmayan bilesenlere atfedilir (Rodriguez-Bermudez ve
Garcia-Laencina, 2015). Bu nedenle, dogrusal olmayan &zellik ¢ikarma tekniklerinin

analizi, normal EEG sinyallerinin PD’den ayirt edilmesinde faydali olacaktir.

Parkinson hastalig1 en sik goriilen norodejeneratif hastaliklardan ikincisi olarak kabul
edilirken, ilki Alzheimer hastaligidir. Parkinson Vakfi’na gore diinya ¢apinda 10
milyondan fazla kisiye Parkinson tanisi konuldu , ancak bunu kesin olarak teshis
edecek higbir tarama kanitlanmadi. Hastalik daha ¢ok 60 yas sonrasi yaslarda ortaya
cikmaktadir (Nirale vd., 2020).

Kapsamli bilimsel aragtirmalara ragmen Parkinson hastaliginin spesifik bir tedavisi
bulunmuyor ancak erken teshis, tedavi siireglerini hizlandirabilir ve diinya ¢apinda bu
hastaliktan muzdarip milyonlarca insana yardimci olabilir. Parkinson hastaliginin
erken evrelerinde teshis edilmesi, daha etkili ilaglarin sentezlenmesi ve bu hastaliga
sahip hastalarin yasamlariin iyilestirilmesi siirecinde biiyiik bir yardimci olabilir
(Choi vd., 2020; Matej vd., 2019). Parkinson hastalarinda hareket bozukluklar1 vardir.
Bu hastaligin teshisi igin birgok makine 6grenmesi teknigi onerilmesine ragmen, bu

teknikler teshis i¢in EEG veri seti, klinik veriler vb. kullanir. Teshis i¢in sinir agi



haritalamas1 ve lojistik regresyon kullanilir. Mevcut calisma, elektroensefalogram
(EEG) veri setinin manuel olarak degil elektronik olarak analiz edilmesi yoluyla
hastaligin erken teshisini amaglayan, hizli ve hassas taniya olanak taniyan bu farkli

konular1 ayrintili olarak agiklamaktadir (Buettner vd., 2020; Bhurane vd., 2020).

Bu tezin amaci, hastanin EEG veri setine algoritma uygulayarak Parkinson hastaliginin
(PD) hizli ve erken evrelerde teshis edilmesine yardimci olarak hastanin Parkinson
hastasi olup olmadiginin anlasilmasina yardimci olmaktir. tiim hastalarin tiim
parametrelerini okuyup kontrol etmek zaman alacaktir. Bu ¢alismanin baslica katkilar

su sekilde 6zetlenebilir:

Tez, BPSO kullanarak Parkinson hastalarini saglikli bireylerden etkili bir sekilde ayirt
etmek i¢in yeni bir algoritma igermektedir. Algoritmanin uygulamasi MATLAB

yazilimi kullanilarak elde edilmistir.

15 Problem Tanim

Parkinson hastaliginin tanis1 oldukc¢a zordur ve ne yazik ki tedavisi ve tanisal
laboratuvar testleri bulunmamaktadir. Ses analizi hastaligin erken evrelerinde degistigi
icin yol haritas1 olabilir. Konugsma bozukluklarina ¢oziim bulmak veya daha erken
taniya ulagsmak amaciyla Parkinson hastalarinda konusmanin karakterizasyonu ve
smiflandirilmasina odaklanan farkli ara¢ ve yontemler bulunmaktadir. Farkli
laboratuvarlar ve arastirma merkezleri, PH’nin konusmaya etkilerini 6lgme sorununu
inceledi. Bu tezimizde en dogru sisteme sahip siniflandirma yontemlerini arastirmak

istiyoruz.

1.6 Cahsmanin Amaci

Bu tezde, ses veri seti yardimiyla Parkinson hastaliginin nispeten kisa siirede, yiiksek
dogrulukla erken tespit edilmesi amaglanmaktadir. Bu konu i¢in farkli siniflandirma
yontemleri uygulanarak performanslari zaman ve yiliksek dogruluk acisindan
karsilastirilmistir. PH’yi dogru sekilde teshis etmenin tahmin dogrulugunu artirmaya
yardime1 olacaktir. Béylece saglik personelinin daha iyi ve daha hizli karar vermesine

yardimci olacak.



1.7 Katki

Bu tezde, parkinson hastalig1 i¢in ¢oklu atalet agirlik stratejisine dayali birlikte evrim
ikili pargacik siiriisii optimizasyonunu kullandik. Onceki kelimelerde bu yontem daha

Once ige yaramamisti.

1.8 Gereksinimler

Donanim gereksinimleri: Bir kisisel bilgisayar (Laptop Sony), Islemci: Intel Core i7-
4702MQ CPU 2,20 GHz, RAM 6,00 GB. Yazilim gereksinimleri: MATLAB 2019a.

1.9  Tezin Organizasyonu

Tez su sekilde yapilandirilmistir:

Boliim 1, Parkinson hastaligi sistemine iliskin ayrintili bir genel bakis sunmaktadir
(sorun bildirimi). Bolim 2’de, oriintii tanima, otomatik Parkinson tanima,
optimizasyon yontemi gibi farkli kavramlara iliskin literatiir taramasi anlatilmaktadir.
Bolim 3’te 6n isleme, ozellik se¢imi, veri bolimi ve makine 6grenimi egitim
algoritmasi agiklamalarindan olusan uygulamali metodoloji onerilmektedir. Boliim
4’te deneyler ve uygulama ayrintilari agiklanmaktadir. Bu boliimde, kullanilan
verilerin tanim1 ve yapay sinir agmin uygulanmasinin yani sira belirli uygulama
parametrelerinin ag performansi tizerindeki etkisi yer almaktadir. Son olarak 5.

boliimde sonug ve gelecek arastirma alanlarina yonelik 6neriler ortaya konulmaktadir.
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2.  LITERATUR INCELEMESI

2.1 Arka Plan

In ( Pohoata vd., 2012) yaslar1 37 ile 71 arasinda olan 16 denekten (11 erkek ve 5
kadin) Parkinson hastasi kisilerin titreme sinyallerini 100°den fazla kayitla analiz
ettiler . Veri taban1 kayitlari Parkinson hastaligi (n = 15), Huntington hastaligi (n = 20)
veya amyotrofik lateral skleroz (n = 13) hastalarindan ve 16 saglikli kontrol
deneginden alinan kayitlardan olusmaktadir. Diger veri tabani idiyopatik PH’li 93
hasta ve 73 saglikli kontrolden alinan yiiriiyiis 6l¢timlerinden olusur ve deneklerin diiz
zeminde yaklagik 2 dakika boyunca kendi segtikleri normal hizda yiiriidiikleri sirada
dikey yer reaksiyon kuvveti kayitlarmi igerir. 16 sensoriin her birinin ¢ikisi
dijitallestirilir ve saniyede 100 6rnekle kaydedilir. Arastirmada kullanilan konusma
verileri, 23’11 Parkinson hastas1 olmak {izere 42 kisiden alinan biyomedikal 6l¢timleri
iceriyor. Sarsinti Sinyallerinin dogrusal ve dogrusal olmayan analizini gergeklestirmek
icin faz diyagramlari i¢in CDA (Kaos Veri Analiz Programlari), hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan sinyal analizi igin NLyzer (Gergek Zamanli Dogrusal Olmayan
Analiz), dogrusal olmayan sinyal analizi igin TISEAN (Dogrusal Olmayan Zaman
Serisi Analizi) kullanilir. Dogrusal zaman serisi analizi, WFDB Yazilimi, Matlab
Yazilimi ve Physio Toolkit Yazilimi kullanilmaktadir. CDA yazilimi kullanilarak
kaotik bir siire¢ i¢in pozitif olmas1 gereken Lyapunov iissiiniin 0,08 ile 0,7 arasinda
degistigi bulunmustur. Korelasyon boyutu dogrusal olmayan dinamikleri tanimlayan
diger bir parametredir ve 2,5 ile 3 arasinda bulunur. Bu ¢aligmayla, titremenin genlik
ve frekans parametrelerini nitelendirmek igin istatistiksel bir yontem olarak giig
spektral analizi 6nerilmistir. Calismanin sonunda Parkinson hastaliginin erken evresini
tespit etmeye yonelik bir tarama testi bulundu. Bu ¢alismayla, gii¢ spektral analizi,
titremenin genlik ve frekans parametrelerini nitelendirmeye yonelik istatistiksel bir
yontem olarak 6nerilmistir. Calismanin sonunda Parkinson hastaliginin erken evresini

tespit etmeye yonelik bir tarama testi bulundu.

Sakar vd. (Sakar vd., 2017), Istanbul Universitesi Cerrahpasa Tip Fakiiltesi’nde

parkinson hastaliginin tani ve tedavisini yapmak amaciyla bilgisayar destekli bir veri
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analiz sistemi tasarladi. Her hasta i¢in konusma kayitlari, saglik durumu (kronik
hastaliklar, sigara igme orani, siirekli kullanilan ilaglar), demografik bilgiler (cinsiyet,
yas, meslek, egitim durumu) ve Parkinson hastaliginin seyri saklanmaktadir. Toplanan
konusma kayitlarindan bazi 6zellikler ¢ikarilmistir. Calismada konusma veri seti ¢oklu
konusma kayitlarini igermektedir. Bu veri seti igin k-en yakin komsu(k-NN) ve destek
vektor makinesi (SVM) siniflandirma algoritmalari, MCC (Matthews Korelasyon
Katsayis1) puanlarina gore saglikli kisiyi PH’den ayirmak i¢in kullanilmistir. Deneysel
sonuglara gore DVM simiflandirma algoritmasimin K-NN’den daha yiiksek dogruluk
tirettigi gosterilmistir. Literatiirde bildirilen sonuglara paralel olarak veri setinden elde
edilen bir diger sonug ise, uzun sesli harflerin, izole kelimeler ve kisa ciimlelere gore

daha fazla PD-ayiric1 bilgiye sahip oldugudur.

Vasquez vd. (Vasquez Correa vd., 2014), parkinson hastaligi olan kisilerin konusma
sinyallerinin ger¢ek zamanli degerlendirilmesi i¢in yeni bir sistem gelistirdi . Bu konu
icin ii¢ platform gelistirildi: Ik platform Matlab iizerinde gelistirildi ve grafiksel
kullanic1 arayiizii (GUI) oldu. ikinci platform icin ilk prototip bir dijital sinyal
islemcisine (DSP) uygulanmistir. Son platform ise mini bir bilgisayarda gelistirildi.
Cihaz bir ses codec’i, depolama kapasitesi ve islem iinitesi ile donatilmistir. Ayrica
sistem, islenen bilgilerin goriintiilenecegi bir monitér ve son kullanicinin cihazla
etkilesimini saglayacak bir klavye ile tamamlanmaktadir. Gelistirilen taginabilir cihaz,
konugma sinyalini degerlendirmek ve hastalara konusma egzersizlerini dogru sekilde

yapabilmeleri i¢in gergek zamanli geri bildirim vermek amaciyla kullaniliyor.

Konugmanin tam bir degerlendirmesini gergeklestirmek i¢in, halihazirda teknigin
bilinen durumunda test edilmis olan farkli 61giimler cihaza dahil edilmistir. Uygulanan
onlemler temel frekansi, bunun zaman ve genlikteki degisimlerini (sirasiyla titresim
ve parilti), ses formantlarini, VSA’y1 (sesli harf alani alan1) ve FCR’yi (Formant

Merkezilestirme Orani) igerir.

Peker vd. (Peker vd., 2015), PH tanis1 i¢in 6zellik se¢imi ve karmasik degerli sinir
aglarini igeren yeni bir hibrit yaklasim 6nermistir . Bu amagla seslerin yer aldig: bir
veri tabani kullanilmig ve ses dlglimlerini igeren Oznitelik seti sisteme sunulmustur.

Daha sonra siniflandirma isleminin herhangi bir degiskene kars1 tarafsiz olmasi igin

12



normalizasyon islemi gergeklestirilir. Tahmin modellerini gelistirmek igin 6zelliklere
karar vermek amaciyla minimum artiklik maksimum alaka (MRMR) tabanli 6zellik
secim algoritmas1 uygulanmistir. Ozellik segiminden sonra gercek degerler,
CVANN’da giris vektorii olarak kullanilacak karmasik degerlere dondistiiriiliir.
Onerilen yonteme MRMR + CVANN (karmasik degerli yapay sinir aglarr) adi
verilmektedir. Calismada CVANN’1n giris, gizli ve ¢ikis katmanlari bulunmaktadir.
Egitim ve test veri dérneklerinin se¢imi, her biri igin 10 deneme igeren 10 katli ¢apraz
dogrulama (CV) metodolojisi kullanilarak gergeklestirildi. Onerilen ydntemin
performansini degerlendirmek i¢in dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, Fél¢iimii ve Kappa
katsayist dogruluk olgiimleri degerlendirilir. Sonuglar siniflandirma dogrulugunun
arttigin1 - gostermektedir. Alti 6zellik segme algoritmasinin her biri tarafindan
secilen/siralanan Gzniteliklerin sayisi. Ayrica smiflandirma dogrulugu 12 6zelligin
otesinde sabitleniyor ve alt1 6zellik segme yonteminin tiimii arasinda MRMR, yalnizca
12 6zellik ile %98,12 oraninda en iyi tahmin dogrulugunu iiretiyor. nNRMR + CVANN
modeli dogruluk, duyarlilik ve &zgilliik acisindan sirasiyla %98,12, %99,24 ve
%98,96 ile en yiiksek dogruluk sonuglarina ulagarak 0,9905 ile en yiiksek F-6l¢iisiinii
ve 0,9896 Kappa istatistik degerini elde etti.

Phoebe vd. (Chen vd., 2016), bilgisayar tabanli konugsma terapisi sistemleri veya sanal
konusma terapistleri (VST’ler) ile ilgili ¢alismalarin bir incelemesini sunmustur.
Konusma bozukluklar1 sistemlerinin nasil tasarlanmasi, uygulanmasi, 6zellestirilmesi
ve degerlendirilmesi gerektigi konusunda standart bir yol yoktur. Bu inceleme
arastirmasi, VST lerin ele aldig artikiilasyon tiirleri ve fonolojik bozukluklar ve sanal
konusma terapistlerinin ne kadar etkili oldugu, ayrica VST projelerinde kullanilan
teknolojik unsurlar. Konugma bozuklugu olan bireylerin egitiminde VST lerin oldukc¢a
etkili oldugu gozleniyor; ancak rehabilitasyon sonuglari agisindan VST’ lerin konusma
patologlarina {istiinliigii konusunda fikir birligi yoktur. VST’lerde kullanilan en
popiiler teknolojilerin otomatik konusma tanima, konusma derlemi ve konusma

sentezleyicileri oldugu belirtilmektedir.

Orozco vd. (Orozco-Arroyave vd., 2018), C++ dilinde tasarlanmis agik kaynakli bir
yazilim gelistirdi ve Parkinson’un konusma analizi i¢in Python komut dosyalarini

calistird1. Grafiksel bir kullanici arayiiziine sahip olan bu yazilim, Neurospeech adi
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verilen fonasyon, artikiilasyon, prozodi ve anlagilirlik analizlerini ayr1 ayr
gerceklestirmek {izere tasarlanmistir. Konugmacinin fonasyonu, titresim ve parilti
tedirginlik dlgtimleri olarak temsil edilen konusmanin frekansi ve genligine gore analiz
edildi. Artikiilasyon analizi, konusma siirecinde rol alan bir¢ok uzuv ve kasin
konumunu, stresini ve seklini igerir. Konusmacinin artikiilasyonu, sesli harf alan1 alani
(VSA), vokal besgen alan1 (VPA) ve formant merkezilestirme orani (FCR) dlglimleri
araciligiyla stirekli sesli harfler veya siirekli konusma sinyalleriyle hesaplanir. Prozodi
analizi konugsmanin zamanlama, tonlama ve ses yiiksekligi gibi 6zelliklerini inceler.

Okuma metni ile prozodi analizi yapilabilmektedir.

Tibbi uzmanlarin ve hastalarin konugma boyutunu analiz etmelerine ve izlemelerine
yardimer olmak i¢in anlagilirlik modiilii kullanilmaktadir. Anlasilirlik analizinde
kelime dogrulugu (WA) ve dinamik zaman biikiilmesine (SDTW) dayali bir benzerlik
Olglisii hesaplanir. Anlasilirlik analizi, Google Inc. tarafindan saglanan otomatik
konusma tamiyictyt  (ASR) temel alir ve https://www.google.com/intl/

es/chrome/demos/speech.html adresinden ¢evrimici olarak erisilebilir .

Hastani norolojik durumunun tahmini, Birlesik Parkinson Hastaligi Derecelendirme
Olgegi’ne (UPDRS) gore 6lgiiliir. Bu 6lgek Parkinson hastaliginin motor ve motor
olmayan yonlerini 6lger. Derecelendirmeler O (normal) ila 4 (siddetli) arasinda degisir

ve her bolimiin toplam puani, 6gelerin toplamina karsilik gelir.

https://github.com/jcvasquezc/NeuroSpeech  baglantisindan  licretsiz ~ olarak

indirilebilir.

Hlavnic¢ka vd. (Hlavnicka vd., 2017), dogal baglantili konugsmanin akustik mikrofon
verilerinden solunum eksiklikleri, disfoni, belirsiz artikiilasyon ve disritmi ile ilgili
erken ve ayirt edici ndrodejenerasyon modellerini tahmin etmek i¢in 6nemli 6zellikler
saglayan tam otomatik bir yontem sunar. Hizli géz hareketi uyku davranis bozuklugu
(RBD) olan kisilerde ilk belirtilerin ortaya ¢ikisi ile tam gelisim arasindaki siireye
iliskin konusma degisikliklerinin arastirilmasi, boyle bir aracin giivenilirligini ve
kullanigliligin1 degerlendirmek icin essiz bir firsat saglar. RBD’li kisiler Parkinson

hastaliginin ve ilgili nérodejeneratif bozukluklarin gelismesi agisindan son derece
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yiiksek risk altindadir (>%80). PH’de konusma performansinin degerlendirilmesi igin
konusma sinyali isleme ve makine 6grenimine dayali ¢esitli otomatik ve niceliksel
uygulamalar gelistirilmistir. Ancak bu uygulamalar fonasyon veya hece tekrari igin
gelistirilmis ve yalmizca kiiciik PD hoparlér 6rnekleri iizerinde test edilmistir. Bu
calismada sesli ve sessiz konusma boliimlerinin, solunum ve duraklamalarin hassas
tahmini i¢in segmentasyon yontemini kullanan tam otomatik konusma izleme sistemi
gelistirilmistir. Deneyde, tiim katilimeilar (hem Parkinson hastasi1 hem de saglikli) iki
konusma gorevi gergeklestirdi: birincisi, konusmacilar standartlagtirilmig, fonetik
olarak dengeli 80 kelimelik bir metni iki kez okur; ikinci olarak katilimcilara ilgi
alanlar1, isleri, aileleri veya iliskileri hakkinda monolog yapmalari talimati verilir.
Mevcut aktiviteleri yaklasik 90 saniye boyunca siirdiiriin. Daha sonra tiim katilimeilar
UPDRSIII’e gére puanlanir (0-108 arasi, motor distorsiyonun olmadigi durum igin O,
ciddi motor distorsiyonun oldugu durum i¢in 108). Baglantili konusmanin otomatik
boliimlenmesindeki ana zorluk, duraklamalarin tim solunumlari igerdigi sesli
konusma, sessiz konusma, duraklama ve solunum igin zaman etiketleriyle ¢oziiliir.
Onerilen ~ Otomatik  segmentasyon  ydnteminin  karsilastirilmasmi ~ ve
degerlendirilmesini saglamak amaciyla duraklama ve solunum araliklari igin manuel
referans etiketleri eklenmistir. Segmentasyon algoritmasinin performansi, el etiketleri
kullanilarak bagimsiz olarak duraklama ve solunum tespiti i¢in degerlendirildi ve tim
duraklama uzunluklarinda %86,2 + 7,5 verimlilik olarak hesaplandi, solunum, tiim
solunum siireleri boyunca %81,6 + 15,2 verimlilik elde etti. PH ve RBD’de konusma
ve motor degerlendirme arasinda dogrudan bir iliski gozlenmemistir. Konusma
degerlendirmesine dayali olarak semptomatik motor RBD grubu iiyeligini %70
dogrulukla tahmin etmenin miimkiin oldugu bulunmustur. Bu algoritma, karmagsik
Parkinson vokal eksikliklerinin degerlendirilmesi igin uygundur ve zamanlama,
artikiilasyon, fonasyon ve solunum da dahil olmak iizere tiim konusma alt sistemleri
genelinde konusma ilerlemesini izleyebilecektir. Algoritma ayn1 zamanda okuma
pasaji ve monolog da dahil olmak tizere her iki ortak baglantili konusma tiiriiniin
degerlendirilmesi i¢cin de uygundur. Bulgular, ¢ogu konusma boyutunun konusma
gorevi tiiriinden etkilendigini ve her iki gérevin de yararli bilgiler saglayabilecegini

gostermektedir.
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Caliskan vd. (Caliskan vd., 2017), konusma bozukluklarin1 kullanarak Parkinson
hastalig1 tanisi i¢in Derin Sinir Agi’n1 arastirdi . DNN’ler, otomatik kodlayicilar
(AE’ler) kullanarak 6zelliklerin boyutunu azaltir ve 6rnekleri softmax katmanina gére
simiflandirir. Bu amagla ¢alismada, yigilanmis bir otomatik kodlayici (SAE) ve bir
softmax smiflandiric1 igeren bir derin sinir agi smiflandiricist Onerilmistir. SAE,
egitilmis AE’nin iki kodlayici kismimmi igerir. DNN’nin agirliklart uygun bir
optimizasyon algoritmas1 ile optimize edili. DNN, SVM, NB ve DT
siiflandiricilariyla karsilagtirilir ve 30 farkli 10 kath capraz dogrulama teknigi icin
calistirthr. Cesitli simiilasyonlar iKi veritabani iizerinde gergeklestirilir. Onerilen
DNN’nin performansi SVM ve DT’den daha iyi, NB’nin performansi ise digerlerinden
daha kotii. Ayrica DNN daha yiiksek dogruluk iiretir. Deneysel sonuglar ve istatistiksel
analizler, derin sinir ag1 siniflandiricisinin Parkinson hastaliginin teshisinde etkili bir

smiflandirict oldugunu gostermektedir.

Vaiciukynas (Vaiciukynas vd., 2017), siirekli fonasyon ve metne bagli konusma
yontemlerinden gelen sinyalleri arastirdi. Litvanca dilinde kisa bir ciimlenin
telaffuzuyla sesli harf /a/ ve konugmayla fonasyon eslesmesi. Ayni1 veritabanindaki 18
farkli ses tanimlayict koleksiyonu, akustik kardiyoit (AC) ve akilli telefon (SP)
mikrofonlar1 araciligiyla ayni anda kaydedilir. Konusma kaydi, ek yontemler elde
etmek i¢in sesli ve sessiz boliimlere ayrilmistir. Her modalitenin bilgisi 18 ses 6zelligi
seti ile 6zetlenir. 1-12 numarali 6zellik setleri openSMILE arag setinde analiz edilir.
Her 6zellik kiimesinin ad1, yapilandirma (.conf) dosyasinin adiyla aynidir. 13 numaral
ozellik seti, ses analizi i¢in agik kaynakli bir C++ kitapligi olan Essentia ile analiz
edilir. 14 numarali 6zellik seti, MPEG7AudioEnc Java kitapligi kullanilarak ¢ikarilan
MPEG-7 standart tabanli tanimlayicilardan olusur. Ses patolojisini taramak igin 15
numarali Ozellik seti tanitildi. 16 numarali 6zellik seti, standartlastirilmis bir ses
Ozelligi ¢ikarma sistemi olarak otomatik miizik siniflandirmasi igin kullanilan Java
uygulamasi jAudio kullanilarak hesaplanir. 17 numarali 6zellik seti, baska bir ses
ozellikleri ¢ikarma ara¢ kutusu olan YAAFE ile hesaplanir. 18 numaral 6zellik seti
birgok disfoni 6nlemini igerir. Bu 6zellikleri hesaplamak igin kullanilan Matlab kodu,
Ses Analizi Ara¢ Kutusu olarak kamuya agiktir. Bir makine 6grenme algoritmasi
olarak PD’yi tespit etmek i¢in Rastgele Orman (RF) kullanilir. Bireysel RF’ler, ¢esitli

Ozellik setleri kullanilarak bagimsiz olarak olusturulur. Bireysel 6zellik setlerinin
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tespit performansi, kayda dayali C yir (log-olabilirlik-oraninin minimum maliyeti) ve
EER (esit hata orani) Ol¢iimlerinin tahmin edilmesiyle degerlendirilir. Analizler
sonucunda YAAFE ses ozellik setinin SP sessiz yontemini Kullanan en iyi yontem
oldugu ve sirasiyla %20,30 ve %25,57 EER elde ettigi bulunmustur. Tim 6zellik
kiimelerinin ve yontemlerin birlestirilmesi, AC i¢in %19,27 ve SP kanal1 i¢in %23,00
EER ile sonuglandi. Dolayisiyla, RF tabanli bir yakinlik matrisinin 2 boyutlu alana
dogrusal olmayan projeksiyonu, gorsellestirme Yyoluyla tibbi karar desteginin

zenginlestirilmesine yardimer olabilir.

Erdogdu Sakar vd. (Sakar vd., 2017), iki asamali bir yaklasimla makine 6grenimi
tekniklerini kullanarak Parkinson Hastaliginin erken tele tanisina yonelik ses
ozelliklerini arastirdi. Ik asamada 42 Parkinson hastasinin konusma kayitlarindan
olusan uzaktan izleme veri seti kullanildi. Veriler hastanin evinden uzaktan toplanip
internet tizerinden aktariliyor. Parkinson hastalarinin UPDRS skorlar1 5 ile 40 arasinda
degismektedir. Ikinci adim olarak UCI makine 6grenimi arsivinde online olarak
bulunan baska bir Parkinson hastalig1 veri seti kullamlmaktadir. Iki asamali
yaklasimda, esik deger hastaligin diizeyini gésterdiginden, optimal motor UPDRS esik
degerinin minimum hata oraniyla belirlenmesi amaglanmaktadir. Deneyde, cesitli
UPDRS esik degerleri ile elde edilen ikili siniflandirma problemlerinin her biri igin
Destek Vektor Makineleri, Ekstrem Ogrenme Makineleri (ELM) ve k-en yakin
komsular (K-NN) siniflandiricilarina 6zellikler sunulmaktadir. %96,4°liik en yiiksek
dogruluk ve 0,77’lik Matthew Korelasyon Katsayisi, t¢iincii derece polinom
¢ekirdegine sahip SVM kullanilarak elde edilmistir. Sonuglar, ses 6zelliklerinin
saglikli kisiler ile hafif derecede konusma bozuklugu olan Parkinson hastalarini ayirt
etmede etkili oldugunu ve bu yontemin hastaligin erken teletanisinda

kullanilabilecegini gostermektedir.

Dimauro vd. (Dimauro vd., 2017), Google Konusmay: Metne Doniistiirme olarak
halka acik bir STT (konusmay1r metne doniistirme) sistemine (otomatik konusma
tanima, ASR olarak da bilinir) dayanarak Parkinson hastaliginda konugmanin ne kadar
anlagilir oldugunu 6lgen yeni yontemi inceledi . . Bu galisma, sesin dijital olarak
degerlendirilmesini saglayan Voxtester yazilimma Yyeni fonksiyonlar eklenerek

gerceklestirilmistir. PH’de bazi konusma bozukluklarmi degerlendirmek igin
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dogrudan veya dolayli olarak kullanilan gesitli yazilim sistemleri vardir, VVoxtester
yazilim sistemi ses spektrumunu, F1’den F4’e kadar formantlari, dizartrik konugsmanin
akustik ol¢timiint, diadokokinetik hizi, ses yogunlugunun azalmasini (emisyon)
6lgebilmektedir. Kullanic1 dostu bir panel ile sesli harf), vokal ses basing seviyesi ve
konusma siiresi. Konusma anlagilirhgt UPDRS 6l¢egine gore degerlendirilir ve
subjektif oldugundan hastanin her zaman ayni tip uzmani tarafindan muayene
edilmesini gerektirir. Bu nedenle bu ses 6zelliklerinin hizli ve etkin 6l¢iimiini yapan
bir sistem faydali olacaktir. Bu nedenle Voxtester’in konusma bozuklugunun
niceliksel ve objektif l¢iimiinii yapabilecek spesifik bir gorevle gelistirilmesine karar
verildi. Bir duraklamayla araliklandirilmig fonemik olarak dengeli bir metnin
okunmasi (30 saniye), ‘pa’ hecesinin yiiriitiilmesi (5 saniye), duraklama (20 saniye),
yiriitme (20 saniye) olarak tanimlanan farkli modlarda ve yiiriitme siirelerinde ses
tiretimi gerektiren bir protokol. ‘ta’ hecesi (5 saniye), ‘a’, ‘e’, ‘i’, ‘0’, ‘u” vokalinin
fonasyonu ve fonemik olarak dengeli bazi kelimelerin okunmasi, duraklama (1 dakika)
ve fonemik olarak dengeli bazi ifadeler doktorlarin, norologlarin, konusma
terapistlerinin yardimiyla gergeklestirilir. Kullanilan metin, ifadeler ve kelimelerin
tiimii Italyancadir. Okuma galigmalari, uzman tarafindan kisa bir agiklama yapildiktan
sonra, sessiz, yankisiz bir odada, mikrofonla 15-25 cm mesafe korunarak
gerceklestirilir. Metin ve kelimeler basili bir sayfadan okunur. Bu deneyde, ilk grup
genglerden (YHC) olusuyor ¢iinkii onlarin néromotor ozellikleri, her kelime igin
‘sistematik’ hata oraninin giivenilir bir referans alt sinirin1 tanimlamaya yardimci
oluyor. Ikinci grup ise Saglikli Yashlardan (YOK) olusmaktadir. Bu deneye yaslari
60-77 arasinda degisen 22 saglikli kisiden (10 erkek ve 12 kadin) katilmalari isteniyor.
Ucgiincii grup Parkinson hastalarindan olusmaktadir. Yaslar1 40-80 arasinda degisen 28
hasta, 19’u erkek, 9’u kadin. Sonug olarak PH grubunda bazi kelimelerin dogru olarak
daha yiiksek oranda taninmasi, bu sonucun YHC ile ilgili taninma oraninin referans
oran olarak kabul edilebilecegi hipotezimizi giiriitiiyor gibi goriinmektedir.
Tanimlanan protokol ve gergeklestirilen yazilim sistemi, Google gibi STT kamu
sistemi araciligiyla kelimelerin yanlis taninmasindaki degisiklikleri analiz ederek
Parkinson Hastaliginda konusmanin anlagilirhigin1 degerlendirmek i¢in faydahidir. Bir
sonraki gelecekte deney, burada sunulan ¢alismaya dayanarak ve erken Parkinson
hastalarinda VVoxtester yazilimi araciligiyla konusma/ses bozukluklarinin tanimlanip

tanimlanamayacagini1 dogrulamak i¢in genisletilebilir.
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Bhabad vd. (Bhabad ve Borhade, ty), parkinson hastaliginin var olup olmadigina karar
vermek icin insanlarin ses sinyallerini aragtirdi . Farkli ¢aligmalar, Parkinson
enfeksiyonuna sahip genel popiilasyonun yaklasik yiizde 90’min seslerinde
degisiklikler yaptigin1 gosterdi. Arastirma, hastalik tanimina yonelik programlanmis
sOylem onayinin degistirilmesini arastirtyor. Bu konuda k-en yakin komsular
smiflandirmak icin MFCC (Mel-Frequency Cepstrum Coactives) teknigi
kullanilmaktadir. Diger soylemlerdeki vurguyla karsilastirildiginda, yonetilen sesli
harfle ilgili ses problemini tanimlamak i¢in MFCC’nin kullanilmas: uygun bir
karardir. Cergevenin sonuglarina goére, MFCC 1srarc1 sdylemlerde dahi daha iyi
performans gostermektedir. MFCC’nin aksine, Kkesintisiz soylemle bozuklugun
tanimlanmasi, diger sOylem vurgular1 ve uygulamalari uygulanarak ek olarak
arastirilabilir. Deneyde, Parkinson hastaligi tespit edilip edilmedigi takdirde Python’da
bir ¢ikt1 mesaji ¢alistirilarak siniflandirma asamasinin sonuglarina ulagilmistir. Ayirt

edici ses vurgular1 kullanilir ve muhtemelen %99 dogruluk elde edilir.

Folador vd. (Folador ve Andrade, ty), en ¢cok kullanilan gergevelerin temel 6zelliklerini
kavramsallastirmak ve her biri tarafindan desteklenen yontemleri belirtmek igin derin
bir Ogrenme gelistirdi . PD’de biiyiik hacimli ses verileri iiretilir, ancak bu verilerin
analiz edilmesi hesaplama araglarina ihtiyag duyar. Bu amag igin etkili bir yontem
derin 6grenmedir. Derin Ogrenme (DL), konusma tanima, goriintiileme, biyosinyal,
dogal dil isleme gibi otomatik gorevlerde kullanilan bir Makine Ogrenimi (ML)
alamdir. DL, dogrusal ve dogrusal olmayan doniistimlerin islenmesinin gesitli
katmanlarimin yapilarini modellemeyi amaglar ve yapay sinir aglarindan (YSA)
tiretilir. Arastirilan konunun temel temasini ve son durumunu anlamak igin
konferanslar, dergiler, kitaplar ve digerleri dikkate alinarak basliklarda, 6zetlerde ve
anahtar kelimelerde bir¢ok dizi aranir. Makalelerin yani sira bazi bilgiler de framework
gelistiricilerin resmi web sayfalarindan almmistir. Derin Ogrenme gergevelerinin,
geleneksel ML tekniklerinden daha iyi uygulama, saglamlik, verimlilik, performans
ve dogruluk sunmasi nedeniyle yaygin olarak kullanildig: fark edilmistir. DL ile ilgili

makaleler PD igin bilimsel veritabanlarinda kapsamli ve ¢esitlidir.

Sakar vd. (Sakar vd., 2019) , 6zellik ¢ikarimi i¢in ayarlanabilir Q faktorii dalgacik

doniistimiini (TQWT) Parkinson hastalarmin ses sinyallerine uyguladi . Deney i¢in
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veriler, Istanbul Universitesi Cerrahpasa Tip Fakiiltesi Noroloji Anabilim Dali’nda
yaslar1 33 ile 87 arasinda degisen 188 Parkinson hastasindan (107 erkek ve 81 kadin)
elde edildi. UPDRS gostergelerinin konusma 6rneklerine uygulanmasinda, konusma
orneklerinin ham temel frekans (FO) konturundan elde edilen dalgacik dontisiimii
(WT) tabanli 6zellikler kullanilmaktadir. Bu 6zelliklerin yani sira, onerilen TQWT
tabanl Gzelliklerle karsilastirmak igin ses teli titresim desenine dayali Gzellikler
¢ikarilmistir. Calismada, simiflandirmada kullanilacak matematiksel modeller
olusturmak icin saglikli ve Parkinsonlu bireylerden /a/ sesli harfinin siirekli
seslendirmeleri toplanmustir. Ozellik ¢ikarma isleminden sonra elde edilen 6zellik
vektorleri sifir ortalama ve birim varyansa sahip olacak sekilde standartlastirilir. Daha
sonra ozellik alt kiimeleri, saglikli denekleri Parkinson hastalarindan ayirmak igin
birden fazla siniflandiriciya sunulur. Farkli Q degerlerine sahip TQWT ile elde edilen
sonuglar, disfoni tabanli PD telediagnoz sistemlerinde her bir 6zellik ¢ikarma
yonteminin performansint degerlendirmek i¢in sunulmaktadir. Smiflandirma
modellerinin genelleme yetenegini dogrulamak icin bir konuyu disarida birakma
(LOSO) ¢apraz dogrulama teknigi kullanilir. Standartlagtirilmis 6zellikler, dogrusal ve
RBF ¢ekirdekleri, Cok Katmanli Perceptron, Naive Bayes, Lojistik Regresyon,
Rastgele Orman ve k-NN algoritmalar: ile SVM’lere beslenir ve bu siiflandiricilarin
sonuglart dogruluk, F1 skoru ve Matthew korelasyon katsayist metriklerine goére
olgiiliir. Sonuglar TQWT nin daha iyi performans gosterdigini gosteriyor. Ayrica Mel-
frekans cepstral ve ayarlanabilir-Q dalgacik katsayilarmin en yiiksek dogrulugu
verdigi ve PD siniflandirma probleminde tamamlayici bilgiler icerdigi ve bunun
sonucunda filtre 6zelligi segme teknigi kullanilarak birlestirildiginde gelistirilmis bir

sistem ortaya ¢iktig1 bulunmustur.

Bragaa vd. (Braga vd., 2019), konugsma analizi yoluyla Parkinson hastaliginin erken
tespiti i¢in bir metodoloji 6nerdi. Metodoloji, kontrolsiiz arka plan kosullarinda
toplanan serbest konusma 6rneklerini siniflandirmak i¢in makine 6grenimi ve sinyal
isleme tekniklerini uygular. Deneyde, PD’nin farkli asamalarindaki hastalarin
bilgilerini igeren ve ¢ikarilan ve bir segim siirecine gonderilen genis bir dizi akustik
Ozellikten olusan li¢ konusma veri tabani kullanildi. Mekanizma, makine 6grenimi
algoritmalariyla entegre sinyal ve konusma isleme tekniklerini kullaniyor. U¢ ML

algoritmast kullanilir. Sonuglar Rastgele Orman veya Destek Vektor Makinesi
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tekniklerinin kullanilmasindaki potansiyeli ortaya koymaktadir. RF algoritmasi
Leave-One-Out ¢apraz dogrulama teknigi ile %99,94 smiflandirma sonucuna
ulasmaktadir. Smiflandirma sonucglar1 Parkinson hastasi bir hastanin konusmasina

uygun akustik ipuglarinin varligini géstermektedir.

Berus vd. (Berus vd., 2019), kendi kendini diizenleyen haritalar, temel bilesen analizi
ve Pearson ve Kendall korelasyon katsayisi temelinde gergeklestirilen farkli 6zellik
secimlerini kullanarak sinir ag1 tabanli siniflandirmanin performansini degerlendirdi.
Cogunluk oylama prosediiriine dayali olarak her konuyu “saglikli” veya “PD” sinifina
smiflandirmak igin ¢oklu YSA algoritmalar1 kullanilir. Ozellik sec¢imi ile verinin
boyutu azaltilarak problemin prosediir boyutu azaltilir. YSA performansinin
arttirllmasi i¢in giiriiltiilii veya alakasiz 6zelliklerin kaldirilmasi ve giiriiltiilii verilere
asir1 uyumun engellenmesi ongoriilmektedir. Deneyde, birden fazla YSA’nin, hicbir
ozellik secimi kullanmadan LOSO veri yapist (bir konuyu digarida birak) gapraz
dogrulamasi ile smiflandiricilar arasinda %67,25 ile en yiiksek dogruluga ulastig
gbzlemlendi. En iyi test dogrulugu sonucu Kendall’in korelasyon katsayisina dayali
Ozellik seciminden elde edilir ve en alakali ses Ornekleri taninir. Coklu YSA’nin,
ozellik se¢cme prosediiriinii kullanmadan (ham veriler lizerinde) PD tanisi i¢in en 1yi

siniflandirma teknigi oldugu kanitlanmstir.

Almeida vd. (Almeida vd., 2019), Parkinson hastaligini tespit etmek igin ses
sinyallerinin islenmesini arastiriyor. Siirekli fonasyon ve konusma goérevlerinden elde
edilen verileri siniflandirmak igin on sekiz 6zellik ¢ikarma tekniginin ve dort makine
o0grenme yonteminin kullanimin1 degerlendirmek tizere bir yaklagim gelistirilmistir.
Fonasyon, sesli harf /a/ seslendirme goreviyle ve konusma ise Litvanca dilinde kisa
bir climlenin telaffuzuyla ilgilidir. Farkli mikrofon tiirlerinin performansini
degerlendirmek amaciyla ses gorevlerini kaydetmek icin akustik kardioid (AC) ve
akill1 telefon (SP) mikrofon kanallari kullanilir. Algilama Hatas1 Degisiminden (DET)
ve Alici Caligma Karakteristigi egrilerinden Esit Hata Oran1 (EER) ve Egri Altindaki
Alan (AUC) bl¢iimleri, Dogruluk, Ozgiilliik ve Hassasiyet dl¢iimleri, siniflandirma
performansini analiz etmek igin kullanilir. Parkinson hastaliginin tespitine yonelik bu
yontemde, on sekiz ozellik ¢ikarma teknigi ve dort makine dgrenmesi yontemi

kullaniliyor. Hastaligin tespitinde fonasyon gorevinin konusma gorevlerinden daha
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verimli oldugu tespit edildi. AC kanali igin en iyi performans %94,55, AUC 0,87 ve
EER %19,01 dogruluk elde etti. SP kanalin1 kullanirken %92,94, AUC 0,92 ve EER
%14,15 dogruluk elde ettik. Deneyin sonuglari, akilli telefon kullanilarak Parkinson
hastaligimin  tespit edilmesine yo6nelik mobil uygulamalarin  gelistirilmesini

desteklemektedir.

Badiei vd. (Badiei vd., 2023), Parkinson hastaliginda en iyi performansi bulmak i¢in
destek vektor makinesini temel alan yeni bir yaklasim Onermistir. SVM’nin
gelistirilmis versiyonunu kullanan filo optimizasyon yonteminin degistirilmis
versiyonunu kullandilar. Ayrica yontemlerinde hastaligi smiflandirmak igin radyal

temel fonksiyonu kullanilmistir.

Tansel Dokeroglu, Parkinson hastaligi veri setinden en iyi 6zelliklerin se¢ilmesi igin
Harris Hawk optimizasyon yontemini temel alan bir yontem sundu. Caligmasinda
hastalig1 saglikli ve saglikli olmayan veriler olarak siniflandirmak igin k en yakin
komsu yontemi kullanilmistir. Harris Hawk’in yontemine gore 6zellik sayisi toplam

ozelliklerin %32,5’ine distiriilmistiir (Dokeroglu, 2023) .

PH’nin Genetik gibi ¢esitli nedenleri vardir (baz1 arastirmacilar genlerin Parkinson’da
onemli bir rol oynadigini 6ne siirmiistiir) Parkinson hastalarinin neredeyse %15’inin
ailesinde hastalik Oykiisii vardir, dopamin tretiminden sorumlu hibrit genler ve
spesifik beyin i¢in 6nemli olan proteinler (Dinda vd., 2019; Maiti vd., 2017) Cevre:
Bazi kanitlar, ¢evrenin kimyasallara maruz kalma ve az miktarda igme suyu yoluyla
etkilendigini kanitladi Anormal bir grup olan Lewy cisimcikleri Sekil 2.1°de

gosterildigi gibi Parkinson hastalarinin beyinlerinde proteinler bulundu.
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Parkinson’s disease

SCA1/2 .
Neuron Loss Lewy Bodies
substantia nigra
Control( f éy
dirninishe piiment
' PD
MAPT J
Diseases with parkinsonism Diseases defined by a-synuclein
as part of the phenatype deposition; PD - DLBD spectrum

Parkin , :
PINKA a-Synuclein
DJ-1 LRRK2

Sekil 2.1 Parkinson Hastaliginda (PD) Lewy Cisimcikleri (Cookson vd., 2008)

Parkinson Hastaligi tanis1 EEG sinyalleri kullanilarak konur. EEG, beynin néral
elektriksel aktivitesi tarafindan tretilen elektrik alanin1 dlgen, invaziv olmayan bir
yontem olarak kabul edilir ve kortikal biitiinlestirici fonksiyonlarin temel bir 6zelligi
olarak bulunan iyi bir zamansal ¢6ziiniirliige ve yiiksek test-tekrar test giivenilirligine
sahiptir. Beynin Kortikal ve subkortikal béliimlerinin islevleri EEG yardimiyla

kolaylikla taniabilmektedir.

EEG sinyalleri karmasiktir ve dogas1 geregi dogrusal degildir; bu nedenle, gesitli
dogrusal ozellik ¢ikarma yaklasimlarmin bu sinyalleri dogru sekilde karakterize
edemedigi bulunmustur. Ayrica bu ozellikler, Sekil 2.2°de gosterildigi gibi Cok
Boyutlu Ses Programi (MDVP) tarafindan kaydedilir.
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Sekil 2.2 MDVP: Cok Boyutlu Ses Programi (URL-1, 2022)

PD’nin artmasiyla EEG sinyalinin karmasiklik gosterdigi gozlendi. Bu, EEG
sinyallerinde bulunan dogrusal olmayan bilesenlere atfedilir (Rodriguez-Bermudez ve
Garcia-Laencina, 2015). Bu nedenle, dogrusal olmayan 6zellik ¢ikarma tekniklerinin

analizi, normal EEG sinyallerinin PD’den ayirt edilmesinde faydali olacaktir.
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3. ARAC VE YONTEMLER

3.1  Parg¢acik Siirii Optimizasyonu

3.1.1 ArkaPlan

Bu algoritma yasam diinyasinin kékeninden esinlenmistir. Yazarlar James Kennedy

ve Russel Eberhart’in iddia ettigi bir bagka ilham kaynag1 da sosyo-psikolojidir.

PSO yontemi bireylerin birbirleriyle igbirligi yapmasi iizerine insa edilmistir. Ayni
zamanda kendi Kkendini organize etme kavramina dayanan karinca kolonisi
algoritmalariyla da benzerlikler tasiyor. Bu fikir, higbir seyden siiphelenmeyen
bireylerden olusan bir toplulugun karmasik, kapsayici bir organizasyona
doniisebilecegidir. Boylece (¢oziim uzayinda) ¢ok basit yer degistirme kurallari
sayesinde birimler yavas yavas yerel minimuma dogru yakinlasabilir. Ancak bu meta-
sezgisel, siirekli degiskenlerdeki uzaylar i¢in daha iyi calisiyor gibi gériinmektedir
(Kennedy ve Eberhart, 1995) .

James Kennedy ve Russell Eberhart tarafindan olusturulan “Parcactk Swarming
Optimizasyonu” yontemi, su anda optimizasyon algoritmalarinin meta-sezgiselleri
arasinda yer almakta olup, dogadaki kaliplara dayali (bir kus siiriisii veya bir siirii
igindeki her bireyin hareketini temsil etmek gibi) bu alanda daha popiiler olan ve hem
bilim hem de miihendislikteki en ¢esitli optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin en
umut verici algoritma gibi goriinen balik). Yaratilisindan bu yana optimizasyonla ilgili

pratik problemleri ¢6zmek i¢in birgok varyant gelistirilmistir (Alam, 2016) .

3.1.2  Parcacik Siirii Optimizasyonu

Hesaplamada PSO, dogadaki pargaciklarin davranisini ¢agristiran bir Meta bulussal

yontemi ifade eder.

(Eberhart ve Kennedy, 1995) ve (Shi ve Eberhart, 1998) tarafindan yetkilendirilmistir.
[k adimda, sosyal davranisin karmasik modelleri olarak algilandilar (Kennedy, 1997),
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ornegin bir kus siirlisii veya bir balik kiimesindeki canlilarin tanimladig1 hareketler.
Prosediir basitti ve optimizasyon problemlerine uygun oldugu kanitlandi. Kennedy ve
Eberhart’in ¢alismasi (Intelligence, 2001), pargacik siiriisii optimizasyonu ve siirii
zekasmin birgok teorik yoniinii karakterize etmektedir. PSO uygulamalarina iliskin
kapsamli bir ¢alisma Poli’de bulunabilir (Poli, 2008) meta-sezgisel alanidir, ¢iinkii
problematik hakkinda ¢ok az hipotez varsayar veya hi¢ hipotez olusturmaz ve secilmis
¢oziimlerin genis alanlarina kapsayici olarak uygulanir. Ancak Meta bulussal
yontemin tiim alanlar1 gibi, pargacik siiriisii optimizasyonu da her durumda optimum

bir ¢6ziim saglamaz.

3.1.3  Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

PSO, meta-sezgisel optimizasyonun giincel algoritmalarindan biri olup, 1995 yilinda
Kennedy ve Eberhart tarafindan kesfedilmistir (Kennedy ve Eberhart, 1995). PSO’nun
ana fikri balik siiriilerinin ve kus siiriilerinin davranislarindan esinlenmistir. PSO,
problemleri ve o6zellikle EPD problemlerini ¢6zmek igin kullanilan en iyi
algoritmalardan biri olarak kabul edilir. Bu algoritma EPD problemini ¢6zmek igin
kullanilmig ve isletme maliyetlerinin azaltilmas1 ve gii¢ sistemlerinin ekonomik
calismasinin saglanmasi konusunda miikemmel sonuglar vermistir. PSO, kus siiriisii
i¢in simiilasyon yapilarak kesfedilmis ve siiriiyii iki boyutlu uzayda temsil etmistir.

PSO algoritmasi temel olarak konum ve hiz vektorlerine baglidir.

PSO bir dizi rastgele pargacikla baglar ve daha sonra yineleme i¢in giincelleme yaparak
optimumu aramaya baslar. Her yinelemede (nesilde), pargaciklar en iyi iki deger (pbest
ve gbest) kullanilarak giincellenir. Ilk deger (pbest), o ana kadar elde edilen uygunlugu
(en iyi ¢oziimii) temsil eder ve bu deger (uygunluk) saklanir. Ikinci deger (gbest)
global en iyi degerdir ve bu deger pargacik siiriisiiniin optimize edicisi tarafindan takip
edilir ve her pargacik i¢in 0 ana kadar elde edilen en iyi degerdir. Pargaciklar
popiilasyonun bazi kisimlarini topolojik komsular1 olarak aldiklarinda, yerel en iyi
(Ibest) en iyi degerdir. En iyi degerleri (pbest ve gbest) bulduktan sonra pargaciklar
konumlarini ve hizlarini degistirmeye baslar. Hiz ve konum giincellemeleri asagidaki
denklemlerle ifade edilebilir (Zhu, 2015):
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Vit = int_l + ClRl (Xltb—e:sltl - Xit—l) + CZRZ(Xftggelsti - Xit_l) (31)

Xi =X+ (3.2)

Burada (V{), etmendir (i) yinelemedeki hiz (t) ve (w) agirlik fonksiyonunu sunar. C1
ve C2 ivme sabitleridir. R1 ve R2 rastgele degerlerdir ve 0 ile 1 arasindadir. (X}) degeri

yinelemenin (t) etmen konumudur.

PSO’nun parametreleri tabloda (3.1), akis semasi ise sekil (3.1)’de gosterilmekte ve

algoritmanin nasil ¢alistigin1 gostermektedir.

Tablo 3.1 PSO’nun parametreleri

Maksimum yineleme (olusturma) 2000
Popiilasyon boyutu 24
Hizlanma sabiti 1 2
Hizlanma sabiti 2 2
Baslangig atalet agirligi 0,9
Nihai atalet agirlig: 0,4

PSO akis semasi sekil 3.1°de gosterilmektedir.
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Initialize PSO parameters

y

Generate first swarm

!

Evaluate the fitness of all

particles
Record personal best fitness Update the positions of
of all particles particles

v

Update the velocity of
particles

Find global best particle

Swar met the termination criteria?

Sekil 3.1 PSO akis semast

PSO en bilinen algoritmalardan biri olarak kabul edilir ve problemin ¢oziimiinde
yaygin olarak kullanilir, PSO diger optimizasyon algoritmalarina gore birgcok 6zellige

sahiptir ve bu 6zellikler sunlardir:

= Elde edilen sonuglarin kalitesini 6lgmek i¢in karmasik matematiksel denklemler
yerine bir uygunluk fonksiyonuna ihtiyag duyulur ve bu 6zellik algoritmanin

karmagikligini azaltir.

» Popiilasyon yontemine bagli olmasi nedeniyle baslangi¢ ¢6ziimiinde diger

algoritmalara gore daha az duyarli kabul edilir.
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= Diger algoritmalarla hibritleme yapmak ¢ok kolaydir.

= OQlasiliksal hareket temellerini takip etmesi nedeniyle yerel minimumdan kagma

kabiliyetine sahiptir.

PSO’nun sdzde kodunu su sekilde tanitabiliriz:

Adim 1: PSO parametrelerini tanimlayn.

Adim 2: PSO’daki her pargacik igin pargacigi baslatin.

Adim 3: Her pargacigin uygunlugunu hesaplayin.

Adim 4: Eger uygunluk degeri (pbest) degerinden daha iyi ise mevcut degeri yeni
(pbest) olarak ayarlayin.

Son

Adim 5: Her pargacik i¢in:

1. Pargacigi en iyi uygunluk degerine gore bulun.

2. Hizidenklem (3.1)’e gore hesaplayn.

3. Pargacigin konumunu denklem (3.2)’ye gore giincelleyin.

Son

Pargacik Kkriterlerin sonlanmasini karsiliyorsa sonuglar jeneratoriin ¢iktisi olacaktir.

3.14 Doga ile Analoji

Yiyecek arayan arilar, alanda ¢i¢ek yogunlugunun daha fazla oldugu boélgeyi bulmaya
caligirlar, ¢linkii muhtemelen polen miktarin daha fazla oldugu yer burasidir. Her ar1

uzayda kararsiz bir sekilde ucar ve her zaman daha fazla gicek gordiigii bolgeyi
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hatirlar. Buna karsilik siirii, kesfedilenlerin arasinda uzayda daha fazla ¢icegin
bulundugu bolgeyi kolektif olarak biliyor. Her ar1 bireysel olarak hareketini bu iki
yone gore degistirecek ve arada bir yerde ugacaktir. Ugus sirasinda armin, 0 zamana
kadar bilinenden (yerel optimum) veya siirii tarafindan bilinenden (kiiresel optimum)
daha fazla cicek yogunluguna sahip bir bdlge bulmasi miimkiindiir; Ikinci durumda,
stiriiniin tamam1 bu yeni yon arayisina rehberlik edecektir. Bir siire sonra ¢igek
yogunlugunun daha fazla oldugu baska bir bolge kesfedilirse siirii, aramay1 tekrar

oraya yonlendirir ve bu sekilde devam eder.

3.1.5 Algoritma

Se¢ilmis ¢oziimlerden (par¢aciklar olarak adlandirilir) olusan bir popiilasyonla (bulut
veya surii olarak adlandirilir) gergeklestirir. Bu unsurlar kesif alan1 boyunca basit
matematik kurallarina gore hareket eder. Her parcacigin hareketi, elde edilen en iyi
konuma ve tiim arama uzayinda bulunan en iyi genel konuma baglidir. Yeni ve daha
iyi konumlar kesfedildikge pargaciklarin hareketlerini yonlendirmek icin hareket
ederler. Prosediir, garanti edilmese de bir noktada tatmin edici bir ¢6ziim bulma

hedefiyle tekrarlanir.

Yukarida agiklananlar su sekilde formiile edilebilir: f : R " — R azaltilacak maliyet
fonksiyonu olsun. f fonksiyonu, gercek sayilarin vektorii olarak temsil edilen bir aday
¢ozimi argliman olarak alir ve elde edilen aday ¢6ziim i¢in amag¢ fonksiyonunun
degerini belirten gergek bir sayiy1 ¢ikti olarak verir. En iyi konumlar, f amag
fonksiyonunun en iyi degerlerine karsilik gelir. Amag, arastirma alanindaki tim b’ler
icin f (a)’min f (b)’den kiigiik veya ona esit oldugunu kontrol edecek bir yanit
bulmaktir; bu, a’min kiiresel minimum oldugunu ima eder. Maksimizasyon
problemlerinde yararli olan ters siireg, h = - f fonksiyonu dikkate alinarak elde
edilebilir .

Buluttaki her birinin konumu x olan parcaciklarin sayisi S olsun kesif alaninda i R
R "Y¢v z1pen R R ". p olsun ipir i parcaciginin en iyi bilinen konumu ve g de en iyi

bilinen kiiresel konumuyum. Temel bir PSO algoritmasi su sekilde tanimlanabilir:

e Her parcacik i¢in : :
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e Parcacigin konumunu diizenli olarak dagitilan rastgele bir vektorle baslatin
x;~U(bjo, byp)Ve byoveb,,Sirasiyla arama uzaymin alt siniri ve st smiridir.

e Pargacigin en iyi taninan konumunu birincil konumuna sifirlayin: p; < x;.

e Eniyi taninan kiiresel konumu giincellerseniz g; « p;: f(p;) < f(g)..

e Parcacigin hizini baslat: Vi~U(—|bup - blol, |bup - b10|

e Durdurma kriteri devam ettigi siirece (6rn. yinelemelerin maksimum siniri, tatmin

edici bir ¢dziim bulunamadiginda) sunu tekrarlayin:

e Her parcacik i¢in: i = 1,....,s:0 zaman

e Herboyuti¢in:d = 1,....,n:0 zaman

o Sistematik Olmayan Sayilar1 Segin:rp,, rg~U(0,1)

e Pargacik hizini giincelle:v; « wvigq + Gprp(Pig — Xja) + Pglg(8a — Xia)
e Parcacik konumunu giincelle: x; « X; + v;.

e Opyleyse f(x;) < f(py):

e Parcacigin en iyi taninan konumunu giincelleyin:p; « X;

o Eniyi genel konumu giincellerseniz g < p;:f(p;) < f(g
o Bulunan en iyi ¢oziim olarak g’yi geri verin.

Parametreler bir uzman tarafindan tanimlanir w, ¢p,ve d)g PSO yonteminin davranigini

ve etkinligini diizenler.
3.1.6  Parametre Secimi

Iki parametreye dayali bir problem kiyaslamasina karsi bir PSO varyantinin

performansini gosteren iki boyutlu grafik.

PSO’da parametrelerin se¢imi optimizasyon algoritmasinin performansinda belirleyici
bir husustur. Bu nedenle, algoritmanin iyi bir performansini destekleyen bir dizi
parametrenin segilmesi, kapsamli arastirmalarin konusu olmustur ve olmustur (Bratton
ve Blackwell, 2008; Rocca vd., 2009).
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Optimize edilecek parametre sayisina (arama degiskenleri) esdeger bir boyutsallik
hiperylizeyine yol actigi hayal edilebilir. Bahsedilen hiperyiizeyin diizensizligi elbette
probleme bagli olacaktir. Ayrica aramanin Kalitesi, se¢ilen parametrelere bagli olarak
ne kadar kapsamli olduguna bagl olacaktir. “Kiigiik diizensiz hiper yiizeylere” sahip
coztimler elde etmek i¢in genel olarak az sayida pargacik ve yinelemeye ihtiyag vardir;
Ote yandan, “daha diizensiz” hiper yiizey ¢oziimlerini elde etmek, daha fazla par¢acik
ve tekrar igeren ¢ok kapsamli bir arastirma gerektirir. Bu davranis, ger¢cek durumlarda
gozlemlenen davranisa benzer. Yaylaci hayvancilik tarafindan gerceklestirilen en iyi
mera arayisi; burada biiyiik siiriiler, en iyi cayirlara ulagsmak igin zorlu ve engebeli
arazileri gegmek zorunda kalirken (kiiresel optimum olarak okunur), daha kiigiik
striiller ise daha Kkiiciik siiriilerle yetinebilir. Birka¢ yineleme kullanarak bitki

ortlisiindeki daha az yogun arazi (optimum Yerel).

Meta-optimizasyon olarak bilinen bir kavram olan “iist iiste bindirilmis” bir optimize
edici kullanilarak c¢esitli optimizasyon senaryolarina (Pedersen, 2010) gore de

ayarlanabilir.

3.1.7  Topolojiler

Temel pargacik siiriisii optimizasyonu genellikle basitge yerel optimumu gerektirir. Bu
erken gelismis izdihamdan, en iyi bilinen genel konum olan g’nin goz ardi edilmesi
ve bunun yerine en iyi konumla ilgilenilmesiyle kacinilabilir. “Cevreleyen” alt
stirliniin hareketli parcaciga kadar tanmman konumu. Bu alt siirii geometrik olarak
tanimlanabilir; “En yakin m” pargaciklar - sosyal olarak, yani aralarindaki mesafeye

bakilmaksizin ilgili parc¢aciklar kiimesi olarak.

3.1.8  Dahili Operasyon

Bir PSO algoritmasinin degiskenleri nasil ve neden optimize edebildigine dair farkli

yorumlar vardir.

Arastirmacilar tarafindan yaygin olarak kabul edilen bir kavram, “siiriilenme
davraniginin”, “kesif davranis1i” (¢6ziim alaninin genis bir alaninda arama) ve

“somiirticii davranig” (optimal, muhtemelen yerel olana hizla yaklasan yerel arama)
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arasinda degismesidir. Bu, PSO’nun baslangicindan bu yana baskin kriterdir (Clerc ve
Kennedy, 2002) ve pargacik siiriisii optimizasyon algoritmasi ve parametrelerinin,
kesif ve kullamim arasinda uygun bir denge elde etmek igin dikkatli bir sekilde
secilmesi gerektigini savunur. Yerel optimuma dogru ilerleyin ve ayni zamanda
kiiresel optimumda iyi bir yakinsama orani saglayin. Bu yorum, asagida tartisildigi

gibi, PSO igerisinde ¢ok sayida degiskenin ortaya ¢ikmasina neden olmustur.

Diger bir bakis agisi ise 6zellikle ¢ok boyutlu, siireksiz veya zamanla degisen arama
uzaylarina sahip optimizasyon problemlerinde siiriiniin davraniginin optimizasyon
stirecinin Kalitesini nasil etkiledigini tam olarak anlamanin heniiz miimkiin olmadigini
savunmaktadir. Bu agidan bakildiginda, siiriiniin kesif ve kullanim arasinda nasil bir
denge benimsedigine bakilmaksizin, pratikte iyi bir performans saglayan algoritmalar
ve parametreler bulmak yeterli olacaktir. Bu yaklasim, daha sonraki bir boliimde

aciklanacagi gibi, PSO algoritmalarinin basitlestirilmesine yol agmustir.

3.1.9 Yakinsama

PSO baglaminda, “yakinsama” terimi genellikle iki anlamda kullanilir (bazen

yanliglikla esanlamli olarak kullanilir):

e Siiriiniin nasil hareket ettigine bakilmaksizin optimal sorunsala yaklasan

(yakinsayan) en iyi taninan kiiresel konum g’yi ifade edebilir.

e Yakinsama, tiim par¢aciklarin arastirma alanmnin en ince noktasi olabilecek veya
olmayabilecek bir noktasina dogru birlestigi siirliniin yogunlasmasini ifade

edebilir.

Literatiirde PSO’daki yakinsamay1 matematiksel olarak analiz etmeye yonelik bazi
girisimler bulabiliriz. Bu analizler, siirii par¢aciklarinin gidisatini, farkliligimi veya
dalgalanmasin1  belirleyecek parametrelerin  secilmesine yonelik kilavuzlarin
olusturulmasina hizmet etmis ve bu da sonunda PSO’da yeni degiskenlere yol agmistir
(Clerc ve Kennedy, 2002; Trelea, 2003). Bununla birlikte, bu analizler ¢ok basit
oldugu i¢in elestirilmistir, 20 siiriiniin rastgele degiskenler olmadan tek bir parcaciga

sahip oldugunu ve pargacigin en iyi taninan konumu ile siiriiniin en iyi genel konumu
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G’nin optimizasyon sirasinda sabit kaldigim varsaymaktadirlar. Islem. Ayrica
bazi analizler, optimizasyonda sinirsiz sayida tekrara izin verir; bu, gergek bir
senaryoda mimkiin degildir. Bu nedenle, gesitli PSO algoritmalarinin yakinsama
ozelliklerinin ve bunlarla iliskili parametrelerin incelenmesi ampirik sonuglarla giiglii

bir sekilde baglantilidir.
3.1.10 Onyargilar

Pargacik siiriisii optimizasyon algoritmasi boyut boyut ilerledikce, cevap noktasinin
kesif alaninin bir ekseninde mi yoksa ¢apraz olarak mi oldugunu veya tam merkezde

olup olmadigini bulmak daha da kolaylasir (Monson ve Seppi, 2005; Spears vd., 2012).

Daha dengeli karsilagtirmalara izin vererek bu onyargidan kaginmanin temel yolu,
Onyargisiz problemlere referans olarak atifta bulunmak ve daha sonra bunlar
dondiirmek veya kaydirmaktir (Deb vd., 2005). Diger bir segenek ise algoritmanin
kendisini koordinat sistemine daha az duyarli hale getirecek sekilde degistirmektir
(Wilke vd., 2007).

3.1.11 Varyantlar

Basit bir PSO algoritmas bile ¢ok sayida degiskenle sonuglanabilir. Bu seceneklerden
bazilar1 ve bunlarin performans iizerindeki potansiyel etkileri literatiirde tartisilmistir
(Shi, 2001).

Sonug olarak, optimizasyon siirecinin performansini artirmak amaciyla siirekli olarak
yeni ve daha karmasik PSO gesitleri ortaya c¢ikiyor. Yapilan arastirmalarda belli
egilimler ayirt edilebiliyor; Bunlardan biri, PSO’yu diger optimize edici
mekanizmalarla birlestiren hibrit bir optimizasyon yontemi elde etmektir (Krink ve
Lavbjerg, 2002; Niknam ve Amiri, 2010), 6rn. Etkili bir 6grenme yonteminin dahil
edilmesi (Zhan vd., 2010). Arastirmanin baska bir yolu da erken yakinsamaya (yani,
yerel bir optimumda aramanin durgunluguna) karsi koymaktir, 6rn. Parcaciklarin
tahrikini tersine gevirmek veya bozmak. Baska bir yaklasim, ¢ok sayida siirliniin
kullanilmasi yoluyla erken yakinsamanin tistesinden gelmeyi 6nermektedir; bu ¢oklu

stirii stratejisi ayn1 zamanda c¢ok amagli optimizasyona da uygulanabilir. Ayrica
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optimizasyon sirasinda davranig parametrelerinin uyarlanmasi konusunda da

ilerlemeler kaydedilmistir.
3.1.12 Basitlestirmeler

Daha 6nce de belirtildigi gibi, PSO’nun performansi etkilemedigi siirece Occam bigagi
altinda miimkiin oldugunca basitlestirilmesi gerektigine inanan bir goriis akimi var.
PSO’nun basitlestirilmesi ilk olarak Kennedy tarafindan 6nerildi ve 0 zamandan beri
kapsamli bir sekilde arastiriliyor (Pedersen ve Chipperfield, 2010). Performansta
iyilesmeler, parametrelerin daha kolay ayarlanmasi ve farkli optimizasyon problemleri

karsisinda daha tutarli davranislar gozlemlenmistir.

Basitlestirme lehine diger bir argiiman, bir meta-sezgiselin etkililiginin yalnizca sinirli
sayida optimizasyon problemi iizerinde test edilerek ampirik olarak test
edilebilecegidir (Tu ve Lu, 2004). Onyargi, halihazirda diizeltilmis olan bir

programlama hatasindan kaynaklaniyordu.

Pargaciklarla ilgili hizin baslatilmasi isteniyorsa ek girdiler gerekir. Basit bir APSO

ornek kodu ¢evrimigi olarak mevcuttur (Yang vd., 2011).
3.1.13 PSO ikili, Ayrik ve Kombinatoryal

Her yinelemede algoritma, belirli bir kalite oSl¢iisiine (uygunluk) dayali olarak
aragtirma alanindaki yeni bir “optimum aday1” tamimlar. PSO, sorun hakkinda
herhangi bir varsayimda bulunmadigindan ve genis ¢6ziim alanlarinin arastirilmasina
izin verdiginden, meta-sezgisellerin himayesinin bir pargasidir. Ancak algoritma

yapilandirilmis oldugundan en iyi ¢6ziimiin bulunacagina dair bir garanti yoktur.

Algoritma, optimizasyon sirasinda bir gradyan kullanmaz, bu nedenle analiz edilecek
problemin farklilastirilmasi gerekli degildir; bu, bunun yerine, gradyanin algaltilmasi
gibi geleneksel optimizasyon yontemlerinde gerceklesir. Bu nedenle diizensiz,

giiriiltiili, zamanla degisen optimizasyon problemlerinde vb. basariyla kullanilabilir.
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PSO, mevcut yer degistirme hizlarini, uygunluk alanina iligskin bilgilerini (yani su ana
kadar kesfettikleri en iyi ¢oziim) ve paylasilan bilgiyi (yani en iyi genel ¢6ziimii)
hesaba katan basit formiiller temelinde inceleme alaninda hareket eder. Algoritma bu
ti¢ bileseni (atalet, bilissel ve sosyal) tartmaniza olanak tanir ve yerel minimumlara
takilma olasiligint en aza indirmek i¢in kiigiik rastgele titresim kullanir. Onu kus
stiriilerinin veya balik siiriilerinin hareketlerini inceleyen simiile edilmis sosyal
davraniglar arastirmasinda ortaya koyan Kennedy, Eberhart ve Shi’ye (Shi ve
Eberhart, 1999) atfedilir. ADDIN CSL_CITATION {“citationltems”:[{“id”:”ITEM-
17,”itemData”: {“ISBN”:”0780355369”,”author”:[ {““dropping-
particle”:”,”family”’:”’Shi”,”given”:”Yuhui”,”non-dropping-particle’:”*,’parse-
names”:false,”’suffix”:”*}, {“dropping-
particle”:”*,”family”:”Eberhart”,”given”:”Russell C”,”non-dropping-
particle”:”,”parse-names”:false,”suffix”:”*} ], container-title”:”Proceedings of the
1999 congress on evolutionary ~ computation-CEC99 (Cat. No.
99TH8406)”,”id”:”ITEM-17,”issued’: {“date-parts”:[[“1999”’]]}, ’page”:"1945-
19507,”publisher”:”IEEE”, title”:”Empirical study of particle swarm

29 9. 99,99,

, type”:’paper-
conference”,”’volume”:”3”}, uris”:[“http://www.mendeley.com/documents/?uuid=99
824d2d-da2b-4ed3-9919-3¢6546074035]} ],”mendeley”: {“formattedCitation”:”(Shi
ve Eberhart, 1999)”,”plainTextFormattedCitation”:”(Shi ve Eberhart,

optimization

1999)”,”previouslyFormattedCitation”:”(Shi ve Eberhart,
1999)”},”properties”: {“noteIndex”:0},”schema”:’https://github.com/citation-style-
language/schema/raw/master/csl-citation.json”} Algoritmanin optimizasyon

yapabildiginin anlagilmasiyla basitlestirilmistir (Roy vd., 2011) .

Ancak hareket hesaplamalar1 dort eylemi kontrol eden operatorlerden yararlanir:

o iki konum arasindaki farki hesaplayin (sonug bir ofseti tanimlar)

e Hizi sayisal bir katsayi ile garpin

e iki hiz ekleyin

Bir konuma hiz uygulaym (Chen vd., 2009).
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3.2 Evrisimsel Sinir Ag:

Evrigimsel sinir agi (CNN), yapay bir sinir agidir. Makine 6grenimi alaninda biyolojik
stireclerden ilham alan bir kavramdir (Matsugu vd., 2003). Evrisimli Sinir Aglari,
basta goriintii veya ses verilerinin makineyle islenmesi olmak iizere ¢ok sayida yapay

zeka teknolojisinde kullanilmaktadir.

321 Yap

Goriintii siniflandirmasi igin tipik bir CNN’nin yapist. Alt 6rnekleme, havuzlamaya
karsilik gelir. Bu ag, evrisim katmani basina birkag filtre ¢ekirdegine sahiptir, boylece
her biri ayn1 girdiyi alan, ancak farkli agirlik matrisleri nedeniyle farkli 6zellikleri
¢ikaran Ozellik haritas1 katmanlar1 olusturulur. Temel olarak, klasik bir evrisimli sinir
agmin yapisi, bir veya daha fazla evrisimsel katmandan ve ardindan bir havuzlama
katmanindan olusur. Prensip olarak bu tinite istenilen sayida tekrarlanabilir; yeterince
tekrarlanirsa, derin 6grenme alanina giren derin evrisimli sinir aglarindan s6z edilir.
Mimari olarak, ¢ok katmanl algilayiciyla karsilastirildiginda ti¢ temel fark dikkate

alinabilir:

Kural olarak girdi iki veya ii¢ boyutlu bir matris olarak mevcuttur. Buna gore néronlar
evrisim katmaninda diizenlenir. Her néronun aktivitesi ayri bir evrisim kullanilarak
hesaplanir. Nispeten kiigiik bir evrisim matrisi giris tizerinde adim adim hareket
ettirilir. Evrisim katmanindaki bir néronun girisi, filtre ¢ekirdeginin mevcut altta yatan
goriinti  bolimiiyle i¢ c¢arpimi olarak hesaplanir. Buna bagli olarak, evrisim
katmanindaki komsu noronlar ortiisen alanlara (ses sinyallerindeki benzer frekanslar

veya gorintiilerdeki yerel gevre) tepki verir (LeCun, 2015) .

2 boyutlu bir evrisimin animasyonu. Cekirdekteki degerler bagimsiz olarak 6grenilir.
Girigin kenar bolgelerini islemek i¢in ¢esitli dolgu yontemleri vardir. Bu katmandaki
bir néronun yalnizca bir 6nceki katmanin yerel ortamindaki uyaranlara tepki verdigini
vurgulamak gerekir. Bu, alic1 alanin biyolojik modelini takip eder. Ayrica Evrisimsel
Katmanlardaki tiim noéronlarin agirliklari aynmidir. Sonug¢ olarak, ornegin birinci
evrisimsel katmandaki her noron, girdinin belirli bir yerel alaninda bir kenarin mevcut

oldugu yogunlugu kodlar. Goriintii tanimanin ilk adimi olan kenar tanima, yiiksek
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diizeyde biyolojik akla yatkinliga sahiptir (Hubel ve Wiesel, 1968). Paylasilan
agirliklardan, ceviri degismezliginin CNN’lerin dogal bir 6zelligi oldugu hemen

anlagilmaktadir.

Ayrik evrisim yoluyla belirlenen her bir néronun girisi artik bir aktivasyon fonksiyonu,
genellikle CNN’lerdeki Diizeltilmis Dogrusal Birim veya ReLU tarafindan

etkinlestirilir.
f(x) = max(0,x) (3.3)

gercek bir ndronun goreceli ates frekansin1 modellemesi gereken ¢iktiya dondstiirtliir.
Geri yayilim gradyanlarin hesaplanmasin1 gerektirdiginden, pratikte ReLU’nun

tiirevlenebilir bir yaklasimi kullanilir:
f(x) = In (1 + e¥) (3.4)

Gorsel kortekse benzer sekilde, alt evrisim katmanlarinda hem alic1 alanlarin boyutu
hem de taninan 6zelliklerin karmasikligi artar. 3 boyutlu olarak diizenlenen CNN

katmanlart sekil 3.2°de gosterilmektedir.

depth

—

OQC)O % height
= (00 W
QOO wicith

Sekil 3.2 3 boyutlu olarak diizenlenmis CNN katmanlar1
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3.3  PSO i¢in Denklemlerin Formiilasyonu

Rastgele uygunluk degeri, konum ve hizin iyi degerleri igin segilmistir ve asagidaki
gibi formiile edilmistir:
1

- 1+Fun,

Bir gbzcii ar1, her bir igs¢iden yararlanilacak yiyecek kaynagi bilgisini tahmin eder ve
bu formiille, en iyi yiyecek kaynagi miktari olma olasiligi bulunan bir yiyecek kaynagi

secer:

Fit;

P = -
! N fit;

(3.6)

Nerede Fit;olursa olsun i ¢oziiniirliigiiniin uygunluk degeri i konumundaki yiyecek
kaynagi miktarina goredir ve T ig¢i ar1 sayisina esit olan yiyecek kaynagi sayisidir.
Calisma tiim is¢i arilar tarafindan gergeklestirildikten sonra, herhangi bir fonksiyon

icin rulet carki olasilik uygunluk degerlerini kullanan gozcii arilar segilir.
Zi; = yij + RANd;; - (yij — vj).i=1,2,N, j=1,2,..,D (3.7)

For ABC algorthim Z;;, besin kaynagmn j’inci olgiisiidiir, is¢i arilardir. y;; Ve
Yk, inci dlglimiin minimum ve maksimum sinirlar;, (RANd ;;) rastgele bir araliktir

[0-1].

Bir taze yiyecek kaynaginin ve is¢i arilarin direttigi her yiyecek kaynaginin degerleri
denklem (4) ile olgiiliir,

yij = LBj; + rand(0,1) - (UB;; — Ny;) (3.8)

Bir konum baglandiginda bir yiyecek kaynaginin uygunlugu artmazsa, o terk edilir ve
kasif arilar tarafindan keyfi olarak iiretilen bir yiyecek kaynagiyla degistirilir; bunlart
PSO’nun geri bildirim mekanizmasina ve varyasyon ozelligine benzer sekilde

siraliyorlar.
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Her yinelemede ar1 grubundaki her pargacik, ¢alisma uzaymnda yeni bir konuma
hareket eder. (i) parcaciginin k + 1 ve xi (k + 1) yinelemesindeki yeni konumu, bir v

(k + 1) hizmmn meveut x i (K) konumuna birikmesiyle hesaplanir.
X; (K+1)=X; (KN+V;, (K+1).At (3.9

nerede At ve normal PSO uygulamalarimi kullanarak, zamanin degeri At = 1 olsun.
Bu iyi biliniyor olabilir, ancak mevcut ¢alisma, degisken kullanilarak gelistirilmis
sonuglart dogruladi At . Yeni pargacik hizi, v i (K + 1), denklem (5)’te sunuldugu gibi
yeni konum vektorii Xi (K + 1)’ eide etmek igin mevcut konuma eklenir. Yerel en iyi
pargacik, asagidaki denklemlerden pargacik hizinin ve PSO’nun konumunun

hesaplanmasinda kullanildi:

View = M x VP! + K, Rand, (Pbest; — XP! ) + K, Rand, (gbest;s — XP'4)  (3.10)
Konum giincelleme kurali asagidaki denklemde degismeden kalir:

Xhew — xold ynew (3.11)

Burada v jyeni i pargaciginin yeni hizi, w atalet agirligs, vi eski i hizinin bir 6nceki
adimina esit ve X eski I parcacigin eski konumu, K1 = K2 degerleri arasinda [0 , 1].
Denklemlerden (3,7), i pargacik indeksidir, V2®": Parcacik hizi, X{’ld: Parcacik
konumu, Pbest;:En iyi tekil parcacik konumu, gbest;s : En ¢ok “hatirlanan” siirii

konumu.
r,, r, :Rastgele aralik [0 — 1], Rand,, Rand,:— 1 ile O arasinda rastgele aralik ve
K; K, : Biligsel ve sosyal parametreler, M: Atalet agirlig1.

Bir pargacigin hizi, kendi en yiiksek hizinin diger tarafina giderse, bu hiz, degere gore
gruplandirilir Vi, ve daha sonra konum giincellemesinden once su sekilde

degistirilir:
Vit+1 = min (Vit+1fvmax) (3-12)
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Maksimum hiz doluysa pargaciklar rastgele hareket edebilir ve en iyi ¢oziiniirliige
yaklasabilir. Ayrica, eger 0 da kiigiikse, parcacigin hareketi kusurludur ve siirii
yeterince arama yapamayabilir veya siirii, yerel bir optimum ¢ozinirlikte
hapsedilebilir. Her siiper siirii par¢acigi, optimize edilecek PSO faktorleri kiimesi
olarak goriiniir. Her siiper siirli par¢aciginin islevi, analiz optimizasyonu konularinin
sayisina ve alt siirii optimizasyonlarinin tekrar sayisina bagli olarak olgiiliir. PSO
algoritmasi1 kullanilarak goriintiideki her piksel, en yiiksek uygunluk fonksiyonuna

bagli olarak bir kiime halinde kategorize edilir.

3.4  ACO igin Denklemlerin Formiilasyonu

ACO algoritmalari, karincalarin yiyecek elde etmek i¢in minimum uzunluktaki yollari
secebildikleri gozlemlenen yiyecek arama davranislarindan esinlenmistir. Koloni

tiyeleri arasinda iletisim araci olarak hizmet eden kimyasal yollar1 salgilar.

Bazi karmcalar yolculuklarina yuvadan baslar ve yiyecek ararlar.

Yaris1 rastgele yiiksek yol boyunca ilerleyecek, diger yarisi ise alt yolu segecek.
Karincalarin ayn1 hizla hareket ettigini varsayarsak, kisa yolu segenler besin kaynagina

ilk ulaganlar olur ve geri doniis yolculuguna baslarlar, boylece bir feromon bagi olusur.

Karinca sistemi adi verilen ilk karinca kolonisi optimizasyonu (ACO), 1991 yilinda
Macro Dorigo ve meslektaglar1 tarafindan karinca davranisi {izerine yapilan
caligmadan ilham aldi. Karinca kolonisi olduk¢a organize olup, feromon araciligiyla
digerleriyle milkemmel bir uyum i¢inde etkilesime girer. Optimizasyon problemleri
karincalarmn davramslari simiile edilerek ¢oziilebilir. 1k karinca sistemi algoritmasinin
onerilmesinden bu yana KKO’da pek ¢ok gelisme yasandi. Karinca kolonisi sistemi
algoritmasinda, optimal sonucu aramak igin karincalarin yerel feromonu kullanilir.
Ancak hesaplamanin en biiylik dezavantaji sinirlamalar1 ve bazen verimsizligidir.
Thomas Stutzl vd. ANT, 2000 yilinda MAX-MIN sistemini (MMAS) tanitti. En iyi
ACO algoritmalarindan biridir. Yerel yakinsamay1 6nlemek i¢in her ugustaki veya alt
kombinasyondaki toplam feromonu siirlar. Ancak feromon azalmasi MMAS’ta
yakinsama oranini yavaslatir. Optimizasyon algoritmasinda yerel en iyi ¢oziimi

ararken veya durgunluga ulasildiginda algoritmanin en iyi kiiresel en iyi degeri
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aramayabilecegi bilinmektedir. Sinirli bilgimize gore, yalnizca Jun Ouyang ve
arkadaglar1 ¢ok kolonili karinca sistemleri igin gelistirilmis bir karinca kolonisi sistemi
algoritmas1 Onerdi. Algoritmalarinda karincalar yerel en iyi ¢oziime ulastiginda,
algoritmanin yerel en iyi ¢6ziimden kagmasini saglamak igin feromon azaltilacaktir.
Karincalar yerel bir optimal ¢6ziime veya duraganlik durumuna ulastiklarinda, en iyi
kiiresel optimal ¢oziime yakinsamayacaklardir. Her karinca kolonisi sisteminin

kendine ait feromon matrisi ve parametreleri vardir ve yerel optimal ¢oziimii kaydeder.

Birgok kontrol edilemeyen optimizasyon sorunu (Babaee Tirkolaee vd., 2020) ve bu
nedenle agikga c¢oziilemez, dolayisiyla Vahiy ihtiyact Makul zamana alismak igin
gercek diinya problemlerini ¢ozerken. Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO)
(Dorigo vd., 2006; Dorigo ve Stiitzle, 2019) neredeyse gibi optimize edilmis yeni bir
konsept i¢in bir dizi yontem Vahiy’in iistiinde dayali dogal mekanizmalar ve davranis
kurallar1 ve iletisim Kolonisi karinca olusur Karinca kolonisi algoritmasi koloninin
davranigin1 kopyalamaya dayalidir gergek karinca ozellikle fikir onlarin kesfedici
davraniglarinda A orada yiyecek bulmak. Aslinda formda benzersiz bir 6zellik ile
ilgili koloni olmayanlar arasinda dogrudan bir iligki orada karinca (karincalar —Akillr)
temelinde ile ilgili feromon adi verilen bir kimyasal karinca true her stirtimde iletisim
kurmak igin Olumsuz. Ozellik bu yéntem su ki; kopyalamak igin kullanilacak birden
fazla ve farkli the kullandigi ve ayn1 zamanda da zorlu olanlardan biri ve minimum

degisiklikle diger optimizasyon problemleri igin kullanilabilir.

Ilk algoritma, gezgin satic1 problemini ¢zmek igin gelistirildi. Marco Dorigo énerildi
ve daha sonra QAP gibi karmagik, kontrol edilemeyen optimizasyon problemlerini
cozmek i¢in kullamldi. Bu dizginlenemeyen en zor optimizasyon problemlerinden
biri ve agda yonlendirme gibi diger konular, Alt EkranKisitlama Memnuniyeti vb.
sorunlar kullanildi ve baslangicta umut olusturuldu, ancak artik bu algoritmanin
verimliligi TSP’nin yaptig1 diger algoritmalardan biraz farkli. Coziildi rekabet
edemiyorlar algoritma arastirmalarmin ana odak noktasidir bir algoritma tizerinde

karinca kolonisi daha iyi performans gosterisine odaklanan giin.
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Dogal olarak bu algoritma Yine TSP konusunda. Bunun sonucunda en iyi ¢oziim
lizerine yapilan ¢alisma ve ¢oziimlerin kesfedilmesine yol agti Verimliligi artirmak

i¢in arasinda karinca kolonileri olarak bulgular gelisim arasinda bulgular séyledir.

Karinca Sistemi Minimum-Maksimum (MMAS) algoritmalardan tiiretilen bir karinca
kolonisi optimizasyon algoritmasi yani optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde daha

verimli kullanilabilir.

Aslinda en iyi gosteri, kombinatoryal optimizasyonun ¢oziimii i¢in karinca kolonisi
algoritmasimin sundugu bir ¢6ziim sunuyor karincalar tarafindan tiretilen kullanimla

ile ilgili yerel arama algoritmasi gelisiyor yukart.

Boylece deneysel sonuglar gosteriyor simdi MMAS Algoritmanin sonuglar1 TSP’nin

problem ¢6ziimiinde karinca kolonisi ve QAP Sahip olmak.

Arastirma sonuglari, paralel algoritmalarin uygulanmasma gore performans (hiz)
karinca kolonisi civata konularinda sirali algoritma uygulayacak ile ilgili on ve
dizginsiz acikga ve dolayisiyla kapsamli arastirma the su the uygun bir paralel

algoritma ve olabilir.

Davrams arasinda tiim ile ilgili the algoritma ile ilgili temalar kolonya ile ilgili

karincalar

Algoritma OKO ile ilgili karinca belirli bir algoritma sinifidir. Coziim bulmak icin
yap1 ve prosediir bi¢iminde, en diisiik maliyetle en kisa yol olacak sekilde formiile

edilmistir.
3.4.1 Mekanizma Algoritmasi ile lgili Temalar Karmca Kolonisi

Daha 6nce de belirtildigi gibi algoritma karinca kolonisi basligina dayali the koloninin
davranigini yakalayin ve taklit edin karinca. Kiigiik karincalar iki nokta arasindaki en
kisa yolu bulabilirler. Rastgele bir sekilde ilk 6nce karinca i¢in BT yiyecek aramak
i¢in, ardindan belirli bir yerde the tek yol ile ilgili karincalarin feromon dedigi bir

kimyasal soldaki kutu olmak. Feromonlarin rolii diger karincalarin Hedef noktaya
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yonlendirilir Olumsuz. igin the secim miktarina gore kiigiik karinca feromonlari rotasi

olmak.

Feromonlarin geri kalani ile ilgili karinca yiyecek miktarina baghdir the kayip ve ile

ilgili karinca sayisi ve ile ilgili iginden gegen disarida.

Figiir 3.3 bir 6rnek gosterir ile ilgili karincanin hareket mekanizmasi piste uygun
yiyecekler elde etmek icin feromon. Bir engelle karsilasildiginda, olasilik tim
karincalara esit yolu almak igin ile Orada soldaki, yolun asagisindaki yol, yukari ¢ikan
yoldan daha kisa. Sonug olarak, asag1 akis yolu yiiksek diizeyde feromonlara sahip
olacaktir. Ciinkii karincalar Asagiya dogru giden yolda kisa siirede amacina
ulastiklarini ve geri dénen yoldaki feromonun arttigini, ardindan Karinca’nin Yiiksek

diizeyde ret feromonlarinin mevcut oldugu yerleri se¢in.
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Sekil 3.3 davraniglar1 karincalar dir-dir iginde ¢arpisma ile engel

Sekil 3.4’te ayrica gosterilmektedir Karmcalarin besine ulasmak i¢in feromon

yollarina gére hareket mekanizmasina bir baska 6rnek:
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source

Sekil 3.4 Karincalar tarafindan rota se¢imi gidaya ulasmak i¢in

Sekil 3.5’de goriildigii gibi ayrica gozlenen bir kenar (koken) ve bir besin kaynagi
(varig yeri) gosterilmektedir. Ayni anda iki karinca A kaldirilan yuvadan yiyecek
bulmak ve her biri rastgele ile Kendilerine sunulan iki yoldan birini segebilecekler
(oradan segebilecekleri birden fazla yol da olabilir) ve yollarini isaretlemeye

bagladilar.

Karinca uzunlamasma 1L yolunu aldiktan sonra Yiyecek ve ayni zamanda yuvaya
dontis yolunun da isaretiydi Olumsuz Uzun bir yolculuktan sonra Ant 22L Yiyecek
ve bu, karinca 1’in orijinal konumuna (yuvasina) geri dondigiisirada, yani karinca
feromonlar1 zamaninda, karincalarin yolundaki feromon miktarindan 1 kat daha 2
fazlaolabilir. Bu siirenin sonunda, birkag karincaya yiyecek bulmalari i¢in yuvay1 terk
etmeleri verilirse, karincalarin hissettigi yol iizerindeki feromonlarin miktari artar ve
muhtemelen bunlarin ¢ogu (ve belki hepsi) karincalarin yolu tizerinde olur. bir
Karinca 2’nin yolunu se¢mesi ve saymasi ¢ok daha az olabilir ve karinca 1’in yol
tizerindeki trafigi arttive dolayisiyla yol iizerindeki feromon miktari, karincalarin 2
yakinindaki yolu se¢me olasiliginin giderek arttig1 bir noktaya geldi. Sifir ve zamanla,

feromonlar kuru bir yolda mevcut olabilir.
3.4.2  Yapile Ilgili Karinca Kolonisi Algoritmasi

Algoritma, gergek karincanin olusturuldugu koloniden ve neden karinca algoritmasi
ve sisteminin karinca sistemi olarak adlandirildigi hakkinda bilgi verilecektir.

Amacimiz sadece karinca kolonilerinden olusan simiilasyon kolonisi olmadig: igin
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yapay karinca kolonisinin birka¢ farki karincalarin gergek ve dogal olmasidir. Bu

koloninin baz1 6zel 6zellikleri sunlardan olusur:

a. Ant Synthetic’in ¢ok sayida hafizasi var

b. Tamamen kor degiller

€. Yasam ortaminda kontrast ortaminin bulundugu siire gergek ayrik

Algoritma bu sekilde ¢alisir karinca sik sik cevapla aday ve sav feromon igerebilir.
Cevap herhangi bir karinca tarafindan yapilan aday ile ilgili bos bir cevap ve ardindan
tamamlanana kadar karincalar ile ilgili eksiksiz bir ¢oziim bilesenleri ile ilgili

hangileri the cevaplayacak biri eklemek.

Cevabin bir kismindaki tam ¢éziimden sonra cevabin bir kismi bulunur ve dolayisiyla
bundan boyle diger karincalar tarafindan siiregte kullanilmasi daha sik olacaktir. Genel
degisiklikler nedeniyle optimize edilmis ¢6ztimler garanti edilmez karinca yoktur ve

bu nedenle Algoritmalardan yararlanabilir yerel arama iyilestirmesi ile ilgili hayat.

Aslinda durdurulamayan kombinatoryal optimizasyon problemleri igin en iyi cevabi,
algoritmanin buldugu ¢dziimii birlestirerek elde edin. Karinca kolonisi ve gibi yerel

arama algoritmalarinin bir sonucu olabilir.

Genel olarak, hemen hemen tiim algoritmalar karinca kolonileri tarafindan
kombinatoryal optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin kullanilan yapiyr takip
etmektedir.

Statik kombinatoryal problemler i¢in Prosediir ACO algoritmasi

Parametreleri ayarlaymn, feromon izlerini baslatin

(sonlandirma kosulu karsilanmadi) iken

Coziimler Olusturun
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Istege bagl Yerel Arama % 'sini uygulayin
Parkurlari Giincelle

Son

Son

Feromonlarin ve diger parametrelerin yolunu baslattiktan sonra ile ilgili kosullar
bitene kadar bir ana dongii tekrarlanir (yani Belirli sayida ¢6ziim iiretebilir ve ile ilgili

CPU zamanindaki sinirlar)

Karinca Coztiimlerinin ana dongiisiinde, eylemler tarafindan tiretilen ¢6ziim yapilabilir
ile ilgili yerel bir arama gelisebilir the sizdirmazlik ve sonugta reddedilen feromon

giincellendi.

Ayrica asagidaki gozlemdeki karinca kolonisi algoritmasinin bagka bir 6rnegi:
1. Adim: Baslatma

Niifus biytikligi (K) =? % toplam yapay karinca veya ajan sayisi

Ta = ? % feromon baslangi¢ degeri

Alfa=17? % feromon iistel agirlig:

Beta =1 ? % feromon sezgisel agirhigi

Ro = ? % feromon buharlagma agirligi

Feromon izini baslat

2. Adim:

Her karinca icin Tekrarla
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Feromon izini kullanarak soloutions yapim
3. Adim:

Her karincay: belirtilen diigiime konumlandirin

pk = ()" (o)
U 2()(el)

k™ ant move from nodei to j

p is probability of moving fromi to j

4. Adim:

population size

5. Adim:

Repeat umtil ant build the best solution
6. Adim:

Up dat best solution

7. Adim:

Aplly offline phormone updat

Pheromone updateing equation
m

Ti]' = (1—p) Ti]' +ZAT§]

k

p pheromone evaporation
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m is number of ants

Tjj is ttal pheromone deposit by anton pat i , j

g , Q isconstant (Q=1), L, pathlength
AT k Lk
ij
0 ,otherwis
8. Adim:

Display the past solution

Feromon izini giincelleyin

Durdurma kriterlerine kadar

Asama: iligkilendirme ve baslatma yolu feromonlarin

Adimt tekrarlayin:

a. Her karinca tekrar1 i¢in olmak

b. Feromon yollarmi kullanarak ¢oziimler iiretin

c. Parca ne zaman durma durumuna kadar feromon

Yukarida bahsettigimiz gibi ilk etap bir parkurdan olusuyor feromon ve is’in
baslatilmasi. Her karincanin tekrarladigi ile ilgili Kanuna gdre soruna tam ¢oziim,

tiretimin devri degil.

Biitiin karincalar ve ile ilgili olarak iiretilen bir ¢6ziim Feromonlarin iki fazi halinde
sunuldugunda genel kural, bir buhar fazidir ve feromonlarin bir kismi buharlagir. Ve

ile ilgili karincalarm herhangi bir miktarda feromonun sigabilecegi giiclendirici bir
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asama Ve rezonans bu kendi buldugu ¢éziimlere uyuyor mu? Bu siire¢ kosul saglanana

kadar tekrarlanir.

Parkinson hastaligi tanist i¢in Onerilen yontemin akis semast sekil 3.5°te

gosterilmektedir.
| Train data i Testdata
' Read the Parkinson data Read the Parkinson data
[ A
g Use ACO to select the best i Use ACO to select the best §
features i features

A
Use Convolutional Neural Network for
classifying

A
Decision

Sekil 3.5 Onerilen yontemin akis semasi

3.5  Genetik Algoritma

Bildigimiz gibi canlilar ¢cok karmasik bir yasamsal ve kalitsal yapiya sahiptirler; Bu
kalitsal sistemin pek c¢ok sirr1 bugiline kadar ¢esitli bilimlerin ulagsamayacagi bir
yerdedir. Bu boliimde incelenen, zor optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde canli
organizmalarin genetik sistemini temel alan 6zel bir algoritmanin kullanilmasidir. Bir
cocuk ebeveynlerinin ¢ocugu olarak dogdugunda, ebeveynin birgok 6zelligini tasir.
Her ne kadar bazi 6zellikleri tamamen bagimsiz ve kendi iginde sekillenmis olsa da,
cogu dzelligini dogustan anne ve babasindan almistir. Burada ilging olan nokta, aslinda
her ebeveynin bazi 6zelliklere sahip olmasi (bu 6zelliklerin iyi veya kotii olduguna
dair bir tartisma olmadigini ve yalnizca kalitimlarinin 6nemli oldugunu unutmayin) ve
digerlerinden de yoksun olmalaridir. Pratikte bu ikisinin genetik sistemlerinin
birlesiminden elde edilecek sonucun her ikisinden de ¢ok daha iyi olmasi bekleniyor.
Elbette bunun sadece basit bir teori oldugunu ve gergek diinyada bu kalitimda bagka
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parametrelerin de etkili olabilecegini belirtmek gerekir, ancak genetik algoritmalar
tartigilirken yapilan agiklamalara gore bu amacin biiytik bir kismi dikkate alinmaktadir
(Mirjalili, 2019; Rajasekaran ve Pai, 2003; Vose, 1999).

3.5.1 Genetik Algoritmada Temel Kavramlar

Genetik algoritmalar Darwin’in evrim teorisine dayanmaktadir ve genetik algoritmalar

araciligiyla ¢oziilen problemlerin ¢6ziimleri giderek gelismektedir.

Niifus - Verilen problemin tiim olasi ¢6ziimlerinin (kodlanmig) bir alt kiimesidir.

Kromozomlar belirli bir soruna béyle bir ¢ozimdiir

Gen, kromozomda bulunan bir elementtir.

Alel, bir genin belirli bir kromozom igin aldig1 degerdir.

Genotip, hesaplama alanindaki popiilasyon biiyiikliigiidiir. Bilgisayar kullanilarak

islenebilir

Fenotip, gergek diinya ¢oziim alanindaki bir popiilasyondur

Kod ¢ozme ve kodlama Fenotip, genotiple aynidir. Ancak ¢ogu durumda fenotip
genotipten farklidir. Dolayisiyla kod ¢ozme, genotipten fenotipe doniisiim siireci iken

sifreleme, fenotipten genotip alanina doniisiim siirecidir.

3.5.2  Genetik Algoritmalara Genel Bakis

GA’nin en 6nemli iki operatorii ve temeli kombinasyon ve mutasyon operatorleridir.
Bir sonraki soru, ¢cocuklari birlestirecek ebeveynlerin nasil segilecegidir? Hepsindeki
ana fikir, daha iyi ebeveynlerin daha iyi ¢ocuklar iiretecegi umuduyla daha iyi
ebeveynler se¢mektir. Buradaki sorun, yeni popiilasyonun yalnizca yeni yavrular

araciligiyla olusturulmast durumunda, bu siirecin 6nceki neslin kromozomlarinin
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silinmesine yol agmasidir. Bunun olmasimi 6nlemek igin 6nceki neslin en iyi cevabi

her zaman hicbir degisiklik yapilmadan yeni nesle aktarilir (Too ve Abdullah, 2021).

3.5.3  Genetik Algoritmanin Genel Adimlar:

Genetik algoritmanin genel adimlar asagida gosterilmistir. Gortildiga gibi genetik
algoritmanin temel prensipleri oldukca geneldir. Bu nedenle farkli konular i¢in dikkate
almmas1 gereken birgok farkli faktor vardir. ilk soru bir kromozomun nasil

olusturulacagidir? Veya ne tiir bir kodlama se¢melisiniz?

a. N kromozomdan olusan birincil popiilasyonun tiretimi

b. Popiilasyondaki her x kromozomu i¢in f(X) degerlendirme fonksiyonunun

incelenmesi

c. Asagidaki gibi yeni bir popiilasyon olusturun:

e Uygunluklarina bagli olarak bir popiilasyondan iki ebeveynli kromozomlarin
se¢cimi.

e Cocuk olusturmak igin kombinasyon operatoriinii uygulama ve daha sonra
ebeveynler tizerinde kombinasyon islemini ger¢eklestirme olasiligi igin belirli bir
miktar dikkate alindiginda (yeni bir kombinasyon yapilmaz ise ¢ocuklar ayni
ebeveynler olacaktir)

e Herhangi bir yerdeki ¢ocuklarin 6nce mutasyon, sonra degisim ihtimalini gormek

e Yeni popiilasyondaki yeni ¢cocuklarin degistirilmesi

d. Algoritmanin gelecekteki uygulamalari i¢in yeni popiilasyonun kullanilmasi

e. Durdurma kosullarin1 goriirseniz algoritmayi ¢alistirmayr durdurun ve mevcut

popiilasyondaki en iyi yaniti dondiiriin

f. 2. adima kadar tekrarlayin

g. Kodlama Kodlama Yontemleri
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Genetik algoritma bunlarin kodlanmis bigimiyle ilgilenir. Genetik algoritmalarda

yaygin olarak kullanilan kodlama yontemleri sunlardir:

A. Ikili kodlama

B. Artik kodlama (Permiitasyon Kodlamasi)

C. Deger kodlamas1

D. Agac kodlamasi

Simdi yukarida tanitilan dort kodlama yonteminin tiimii agiklanmaktadir.
A. Ikili kodlama

Bu kodlama en yaygin kodlama tiiridiir. Bu teknikte kromozom sirasiyla 0 ve 1’
kapsayan bir bit dizisidir. ikili kodlama bir¢ok durumu kapsayabilir. Sekil 3.6 ikili

kodlamanin bir 6rnegini gostermektedir.

'3{1:277f4{9 N A ‘3T1T2T1J813

Tl2[ofilels] 4 M [7]2[o]7]4]e

Sekil 3.6 ikili kodlamaya bir 6rnek (Venkatesh ve Mishra, 2020)

Ote yandan bu tip kodlamalar pek ¢ok problem igin normal degildir ve ¢ogu zaman

birlestirme ve mutasyon operatdrlerinden sonra diizeltmeler yapilmasi gerekmektedir.

B. Mutant kodlama
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Bu tiir kodlama, gezici satic1 problemi (TSP) problemi veya Is planlama (JS) problemi
gibi sirali sorunlar i¢in kullanilabilir. Mutant kodlamada her kromozom bir say1

dizisidir. Sekil 3.7 bu tip kodlamanin bir 6rnegini géstermektedir.

— =

Sekil 3.7 Mutant kodlamaya bir 6rnek (Katoch vd., 2020)

Mutasyon kodlamasi yalnizca sirali problemler igin kullanighidir. Bu sorunlar igin bile
bazen fiizyon ve mutasyon operatorlerinin uyumlu kromozomlar olusturacak sekilde

degistirilmesi gerekir.

C. Deger kodlamas: (Permiitasyon Kodlamasi)

Bu tiir kodlama, gergek sayilar gibi karmasik degerlerin kullanildigi problemlerde
kullanilir. Bu tiir sorunlar i¢in bu tiir kodlamay:1 kullanmak c¢ok zordur. Deger
kodlamasinda kromozom iizerindeki her genin 6zel bir degeri vardir. Kodlama, sinir
ag1 mimarisinde gereken agirliklarin belirlenmesi gibi bazi spesifik problemler igin de
faydalidir ve problemde belirtilen degerlere yonelik mutasyonlarda Bu parametre bir
say1, bir harf veya bir kelime olabilir. Bu tiir kodlama, belirli problemler i¢in yeni
vardiya operatorlerinin ve mutasyonlarin gelistirilmesini gerektirir. Sekil 3.8 deger

kodlamasinin bir 6rnegini géstermektedir.

Ornegin:

Kromozom 1: 3.3245, 5.2132, 1.333, 121.5623 (gergek sayilar)

Kromozom 2: kelime, sag, sol, yiizde, dolar (kelimeler)

Kromozom 3: SSNSW, NWWN, NWNNN, SSSS (yonler)
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Parent a

Chromosome a-1| | |

[
<Chromosomea-2| | | [ [ =
[ [ 1

Parent b

Chromosome b-1[ | | |
<Chromosome b-2| | [ [ T
[ T 1

Chromosome a-3 | Chromosome b-3|

crossbreed

Child a'

hromosome b-1 |

Chromosome a-1 | |

omosome a-2 |

Chromosome b-3 | |

Sekil 3.8 Deger kodlamasina bir 6rnek (Park vd., 2019)

D. Agac kodlamas:

Agac kodlama, evrim programlarinda evrimsel planlama ic¢in kullanilir. Agag
kodlamada her kromozom, programlama dilindeki kapasiteler veya siparisler gibi
ogelerden olusan bir agactir. Bu tiir kodlama, evrimsel programlar i¢in mitkemmeldir.
LISP programlama dili genellikle bu tiir kodlamay1 kullanir ¢iinkii programlari bu
bi¢imde goriintiilenir ve kolayca ayristirilabilir. Bu nedenle kombinasyon ve mutasyon

operatdrlerinin gergeklestirilmesi de ayni derecede kolaydir (Jensen, 2019) .

E. Kromozom

Sorunun olast (uygun veya uygunsuz) yaniti olarak kodlanan bir dizi veya bit dizisine
kromozom denir. Aslinda bir kromozomun pargalar1 dogadaki genlerin roliinii oynar.
Her bit, bir dizi Q iiye kiimesinden secilen ayr1 bir degiskendir. ikili kodlama
kullanilirsa, her bit iki degerden birini kabul eder, 0 veya 1, yani Q = 2. Bir
kromozomda sekil 3.9°da gosterilen n gen veya bit bulunur. bu sekilde bi, tiyenin Q =

m kiimesinden segilen i’inci bitin degerini temsil eder.

b1 b2 b3 bn 1 bn

Sekil 3.9 N-bitlik bir kromozomun m, bi € (0,1,..., m), i = 1,2,..., n sayisal esasina gore
gosterimi
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3.5.4  Genetik Popiilasyon

Bir dizi kromozoma popiilasyon denir. Genetik algoritmalarin 6zelliklerinden biri,
arama uzayindaki bir noktaya veya bir kromozoma odaklanmak yerine, bir kromozom
popiilasyonu tizerinde c¢alismasidir. Boylece her adimda algoritma, bir onceki
adimdaki popiilasyondan daha fazla 6zellige sahip bir kromozom popiilasyonuna sahip
olur. Kromozom sayisi ¢ok kiigiikse, genetik algoritma ile yer degistirme isleminin
olusturulma olasilig1 ¢ok az olacak ve arama uzaymin sadece kiigiik bir kismi
arastirilacaktir. Ote yandan kromozom sayisi ¢ok fazla ise algoritmanin hiz1 cok yavas
olacaktir. Arastirmaya gore, 1yi biyikliikteki popiilasyonlar yaklagik 20 ila 30
kromozoma sahiptir. Elbette bazen 50 ila 100 kisilik popiilasyonlar en iyi yanitlari
verir (Davis, 1991; Mirjalili, 2019).

3.5.,5  Fitness Fonksiyonu

Genetik algoritmanin adimlarindan biri, her adimda elde edilen sonuglarin
degerlendirilmesidir. Aslinda her asamada alinan cevaplarin degeri belirleniyor.
Cevabin uygunlugu veya yetersizligi amag¢ fonksiyonundan elde edilen kriter ile
olgtliir. Cevap ne kadar uygunsa, problemin bilgi kapsamini kullanmak da o kadar
uygundur. Boyle bir cevabin hayatta kalma sansii arttirmak igin, hayatta kalma
olasiligi uygunluguyla orantili olarak dikkate alinir. Bu nedenle, daha uygun disiplinin
yavru tiretimine katilma ve daha fazla dizi olusturma olasilig1 daha yiiksektir. Her
asamadaki en degerli cevaplar, bir popiilasyondaki en giiclii varliklar gibidir. Ureme
sirasinda diisiik adaptasyonlu diziler popiilasyondan elenir ve yiiksek adaptasyonlu
diziler bir sonraki popiilasyonun iiretimi iizerinde daha biiyiik bir etkiye sahip olur.

Normalde, miimkiin olan yerlerde uyum fonksiyonu (1,0) uzakligina normallestirilir.
3.5.6  Kombinasyon veya Yer Degistirme Operatorii

Bu operatoriin asil gorevi niifusun refahimi iyilestirmektir. Kombinasyon operatorti,
popiilasyonun korunmasi ve gesitliligi i¢in yavrularin yalmizca iyi genleri miras
almasina izin vermez. Bu operatérde ebeveyn kromozomlari ve yavru
kromozomlardan yavrular olusturulduktan sonra en fazla degere sahip olan iki

kromozom bir sonraki nesle aktarilir. Dikkat edilmesi gereken nokta, kombinasyon
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operatoriiniin - gegersiz bir ¢ocuk iretebilecegidir; Bu nedenle bu operatorii

uyguladiktan sonra iiretilen cocuklarin gegerli olup olmadigi kontrol edilmelidir.

3.5.7  Mutasyon Operatorii

Kombinasyon operatoriinii uyguladiktan sonra, yerel optimal yakinsamayi 6nlemek ve
popiilasyonda ¢esitlilik yaratmak igin mutasyon operatorii kullanilarak bir dizi
kromozom degistirilir. Asagida en yaygin mutasyon yontemlerinden bazilar

verilmistir.

a. Degistirme yontemi

Bir kromozom iizerindeki iki gen veya iki gen blogu rastgele segilir ve yeniden

konumlandirilir. Sekil 3.10 bir ikame mutasyonunun 6rnegini gostermektedir.

|A[B|C|D|E[F|G|H]

First chromosome

Mutated chromosome |A|/B|/F|D|E|C|G|H]

Sekil 3.10 Degistirme yontemi

b. Ters gevirme yontemi

Kromozomdan rastgele iki gen segilir ve iki gen arasindaki genlerin sirasi tersine

cevrilir. Sekil 3.11°de bir ters doniisiim mutasyonu 6rnegi gosterilmektedir.

lAlBlclplE[F[G]H]

First chromosome

Mutated chromosome |A|B|F[E\D|C\G|H|

Sekil 3.11 Ters ¢evirme yontemi
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C. Kismi gen yontemi

Bir kromozomdan bir gen rastgele segilir ve degeri rastgele degistirilir. Sekil 3.12

kismi gen mutasyonunun bir 6rnegini gostermektedir.

|A[B|C|D|E|[F|G|H]

First chromosome

Mutated chromosome lAlB|C|[d|E|F|G|H]|

Sekil 3.12 Kismi gen yontemi

d. Ekleme yontemi

Bir kromozom {iizerindeki bir gen veya gen blogu rastgele secilir ve baska bir rastgele

noktaya eklenir. Sekil 3.13 bir tiiretme mutasyonunun 6rnegini gostermektedir.

First chromosome |A|/B|C|D|E|F|G|H]

Mutated chromosome |A|B|D|[E|F[Cc|G|H|

Sekil 3.13 Ekleme yontemi

e. Mutasyonu karigtir

Bir gen blogu rastgele secilir ve rastgele yeniden diizenlenir. Sekil 3.14 karma yontem

mutasyonunun bir 6rnegini gostermektedir.

lAlBlclplE[F]G]H]

First chromosome

Mutated chromosome |A|B|D|F‘C\E\G\H|

Sekil 3.14 Karigtirma yontemi
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f.  Secim siireci

Genetik algoritma operatorleri uygulandiktan sonra, bir sonraki hesaplama dongiisii
i¢in baslangi¢ popiilasyonuna esit bir say1ya sahip bir dizi dizi belirlenir. Bu kiime tiim
alt dizilerden (birlesim ve mutasyon operatorlerinden tiiretilen) ve bir dizi onceki
asama dizisinden olusur. Bu sayidaki birincil alanlarin se¢imi, uygunluk sayilar1 daha
yiiksek olan alanlardan rastgele yapilir. Bu asamaya amplifikasyon denir. Asagida

secim yontemlerinden bazilar1 verilmistir.

1. Rulet ¢arki yontemi

Rulet ¢arki yontemi en yaygin se¢im yontemlerinden biridir. Bir kisinin se¢imi, her bir
kisi i¢in, 0 kisinin uygunlugunun popiilasyondaki tiim insanlarin toplam uygunluguna
oranina esit olan se¢im olasiliginin belirlenmesiyle yapilabilir. Se¢imin olasilik

dagilimi1 Denklem (2.3) kullanilarak olusturulabilir.

Fx
2?:1 Fj

p(k) = (3.13)

Yukaridaki iliskide p(k)k. kromozomu se¢gme olasiligi, Fi k. kromozomun uygunluk
derecesi, )i, F; tim kromozomlarin uygunlugunun toplamidir ve n, popiilasyon

kromozomlarinin sayisidir.

Secim islemi asagidaki adimlara gore yapilir:

a. Popiilasyonun tiim iiyelerinin uygunlugu hesaplanir ve FS oldugu varsayilir.

b. 0O ile FS arasinda rastgele bir say1 iretilir.

c. Tim kromozomlarin uyum degerleri, iiretilen rastgele sayiya esit veya daha biiyiik

bir iiriin elde edilinceye kadar birer birer toplanir.

d. Son kromozom segilir.

Bu islem yeterli sayida kromozom segilene kadar tekrarlanir.
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Bu yontemle rulet carkinin uygulanmasinda kisiler rulet c¢arkinin {izerine
yerlestirilerek uyum degerlerine gore carkin bir kismini isgal ederler. Daha sonra
tekerlek dondiirtiliir ve durdurulduktan sonra gosterilen kromozom gosterge tarafindan
secilir. Se¢im islemi, rulet garkini gerektigi kadar dondiiriir ve her seferinde gark

durduktan sonra rulet garki indeksinin isaret ettigi kKromozomu seger.

Ozellik se¢imi animasyon olarak sekil 3.15te gosterilmektedir.

Generation Generation Generation Generation
5 2 20 80 999

Sekil 3.15 Animasyon olarak 6zellik se¢imi

3.6 Veri Kiimesi

Bu tezde kullanilan Parkinson Hastaligi Veri Seti, konusma sinyallerini kaydeden
NCVS’nin (Ulusal Ses ve Konusma Merkezi) Denver (Colorado eyaletinin baskenti
ve en biyik sehri) sitesi ile isbirligi iginde Max Little tarafindan Oxford

Universitesi’nde olusturulmustur. Bu veri seti asagidaki web sitesinden indirilebilir:

(https://github.com/chaitanyabaranwal/ParkinsonAnalytics/blob/master/parkinsons.cs

v)

Veri seti, 24’1 Parkinson hastasi olan 32 kisinin ses 6l¢timlerinden olusuyor. Veri seti
tablosunda her stitun belirli bir ses 6lgiisiinii, her satir ise bu kisilerden elde edilen 195

ses kaydinin her birini gostermektedir. Bu verinin amaci PH i¢in 1, saglikli kisiler i¢in
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0 olarak sabitlenen durum siitununu dikkate alarak saglikli insanlari hastalardan

ayirmaktir.

Veri dosyas1t ASCII CSV konfigiirasyonunda olusturulmustur ve dosyanin satirlart bir
ses kaydina karsilik gelen 6rnegi igermektedir. Her hastanin adi ilk siitunda yer alir ve

yaklasik 6 kaydi vardir.

Veri dosyast matris formatinda olup bu matrisin siitunlar1 asagidaki 24 o6zellikten

olugsmaktadir. Bu tezde kullanilan tiim 6zellikler Tablo 3.1°de gosterilmistir.

Isim: Bu veri setinde 15, 20, 25 numarali ii¢ kisiden 7°si, digerlerinde 6 kayit olmak

tizere 32 isim olmak tizere toplam 195 ses kaydi bulunmaktadir.
1. phon_RO1 S01 1..6

2. phon_RO01 S02_1..6

3. phon_R01_S04 1..6

4. phon_RO01_S05 1..6

196.fon_R01 S50 6

MDVP: Fo(Hz): Temel frekans, insanlarin ses frekansinin ne kadar diisiik veya
yiiksek oldugunu oSlger. Parkinson Hastalig1 Veri Setinde saglikl kisi i¢in bu deger
11.073.900 ile 26.010.500, Parkinson Hastalig1 i¢in 8.833.300 ile 22.336.100

araligindadir.

Jitter ve shimmer temel frekansta ortaya ¢ikan degisimler olarak tanimlanir. Jitter,
temel frekansin bozuklugunu veya degiskenligini temsil eder ve ses teli titresiminin
kontrol eksikliginden etkilenirken, parilti ayni rahatsizliga hak verir ve ses
emisyonunun yogunlugu veya ses dalgasimin genligi ile iliskilidir. Parilti, vokal
kivrimlardaki Kitle lezyonlarindan ve glottik direncin azalmasindan etkilenir. Bunlar

emisyon sirasinda giiriiltiiniin varligi ve nefes alma ile ilgilidir.
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Hastalarin fonasyon yeteneginin degerlendirilmesinde perde, titresim ve parilti

kullanilir.

Perde, konusma sinyalinin temel frekans: olarak tanimlanir ve ses tellerinin titresim

periyoduyla iliskilidir. Ozellik say1s1 ve 6zellikleri tablo 3.2’de gosterilmektedir.

Tablo 3.2 Ozelliklerin say1s1 ve dzellikleri

Ozellik |
Ozellik ad1 Aciklama
sayisi

n isi ASCII konu adimi1 ve kayit numarasini igerir. Bu veri setinde 32
sim
isim var

Ortalama vokal temel frekansini temsil edin. Cok Boyutlu Ses
2 MDVP:Fo(Hz) Programi (MDVP), tim degiskenler iizerinde birgok akustik
analiz yapilmasina olanak saglayan bir aractir.

Asagidaki terimler temel frekanstaki ¢esitli varyasyon ol¢timleriyle ilgilidir;

3 MDVP:Fhi(Hz) Maksimum vokal temel frekansini temsil edin.
4 MDVP:Flo(Hz) Minimum vokal temel frekansini temsil eder.
5 MDVP:Titresim(%) | Yiizdesini temsil eder frekans istikrarsizlig1.
Mutlakligin1  temsil eder frekans istikrarsizhigi. Temel
6 MDVP:Jitter(Abs) frekansin  bir ¢evrimden digerine degismesi olarak
tanimlanabilir.

Goreceli Ortalama Pertiirbasyonun kisaltmasidir. Bir donem ile
7 MDVP:RAP onun ve iki komsusunun ortalamasi arasindaki ortalama mutlak
fark olarak tanimlanabilir. ortalama siireye boliiniir.

Perturbation Quotient’in kisaltmasidir. Bir donem ile o

dénemin ve en yakin iki komgusunun ortalamasi arasindaki

8 MDVP:PPQ .
ortalama mutlak fark olarak tanimlanabilir. ortalama siireye
boliiniir.
Ardisik titresim dongiileri arasindaki farklarin ortalama mutlak
9 Titresim:DDP

farkin1 temsil eder.

Asagidaki terimler genlikteki ¢esitli varyasyon 6lgtimleriyle ilgilidir;

10 MDVP: Isiltilh Temsil etmek genlikteki degisim 6lgiileri
Tepeden tepeye genligin desibel cinsinden degiskenligini
11 MDVP:Parilti(dB) be Peye: gemlis giskentie
temsil eder.
Ug noktali Genlik Pertiirbasyon Katsayisi’dir. Bir periyodun
genligi ile komsularmin genliklerinin ortalamasi arasindaki
12 Parilti: APQ3

ortalama mutlak fark olarak tanimlanir. ortalama genlige

bolintr.
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Tablo 3.2’nin devami

Ozellik | .
Ozellik ad1 Aciklama
sayisl
Bes noktali Genlik Pertiirbasyon Boliimiidiir. Bir periyodun
genligi ile onun ve en yakin dért komsusunun genliklerinin
13 Parilti: APQ5 .
ortalamasi arasindaki ortalama mutlak fark olarak tanimlanir.
ortalama genlige boliiniir.
Genlik Pertiirbasyon Bolimiinii  temsil eder. Konusma
14 MDVP:APQ sinyalinin tepeden tepeye genliginin uzun vadeli degiskenligini
Olger.
Ardigik donemlerin genlikleri arasindaki ortalama mutlak
15 Pirilltili: DDA

farklar1 temsil eder.

Asagidaki terimler, sesteki giiriiltiintin tonal bilesenlere oraninin iki 6l¢iisiidiir.

kisaltmasidir giiriiltii-harmonik orani. giiriiltiiniin sesteki ton

16 NHR
bilesenlerine oraninin 6lgiilmesi.
17 HNR kisaltmasidir harmonik-giiriiltii orani
18 Durum Denegin saglik durumu (bir) - Parkinson. (sifir) — saglikli.
Asagidaki terimler iki dogrusal olmayan dinamik karmasiklik 6l¢iistidiir
Tekrarlama  periyodu  yogunluk  entropi  Olgiisliniin
19 RPDE kisaltmasidir. Zaman serisi analizinde bir sinyalin tekrarliligina
karar vermek i¢in kullanighdir .
20 D2 Korelasyon boyutunu temsil eder
Trendsiz Dalgalanma Analizi’nin kisaltmasidir. Karmasik ve
21 DFA duragan olmayan biyomedikal sinyallerin analizi i¢in pratiktir.

DFA Sinyal fraktal 6lgeklendirme iisstinii temsil eder.

Asagidaki terimler temel frekans degisiminin ii¢ dogrusal olmayan &lgiistidiir

22 yayilmal
23 yayilma2
24 KKD Pitch periyodu entropisinin kisaltmasidir.
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https://wiki2.org/en/Time_series_analysis

4.  SONUCLAR VE TARTISMA

41  Asama 1: PSO’yu Kullanin

Losemi Hiicresi tamima igin Onerilen yoOntemin akis semasi sekil 4.1°de

gosterilmektedir.
Train data ' Test data
' Read the Parkinson data Read the Parkinson data
A \ 4
Use BPSO to select the best Use BPSO to select the best
features features
. - - Y | G

Comparison between output SVM
and original data

l

Decision

Sekil 4.1 Onerilen yontemin akis semasi

BPSO i¢in kullanilan parametreler tablo 4.1’de gosterilmektedir.

Tablo 4.1 BPSO i¢in parametreler

Parametre Parametrenin adi Deger
N Pargacik sayisi 10

T Maksimum yineleme sayisi 100
C1 Biligsel faktor 2

Cc2 Sosyal faktor 2
Vmaks Maksimum hiz 0,9
Maksimum VW Atalet agirligina bagli maksimum sinir 0,4
W . Atalet agirligina iliskin minimum sinir 6

PSO’nun akis semasi sekil 4.2°de gosterilmektedir.
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Initialize PSO parameters

y

Generate first swarm

v

Evaluate the fitness of all

A

particles

v

Record personal best fitness Update the positions of

of all particles particles

v

Find global best particle

Update the velocity of
particles

A

Swar met the termination criteria?

Sekil 4.2 PSO akig semasi

Destek Vektor Makinesi (SVM) siniflandiricisi, tanimlanan bir hiper diizlemle resmi
olarak ayrilmis bir diferansiyeldir. Baska bir deyisle, etiketin (6gretme denetimi)
verilerine gore algoritma, yeni ornekleri siiflandirarak optimal bir hiper diizlem
ciktis1 verir. Arzu edilen hiper diizlem anlaminda m1? Egitim verileri dogrusal olarak
ayrilabilirse, iki veri smifin1 aymran iki paralel hiperdiizlem secgebiliriz, bdylece
aralarindaki mesafe miimkiin oldugu kadar biiyiikk olur. Bu iki hiperdiizlemin
siirladigr bolgeye “kenar” adi verilir ve maksimum-kenar hiperdiizlemi, bunlarin

ortasinda yer alan hiperdiizlemdir. Baz1 SVM 6rnekleri sekil 4.3’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.3 Verilerin siniflandirilmasi i¢in SVM

Bu tezde SVM i¢in farkli g¢ekirdek fonksiyonlart kullanilmistir. Bu gekirdekler
dogrusal, Kuadrik, Polinom Radyal Temel Fonksiyonu (RBF) ve Cok Katmanl
Algilayicidir (MLP). En iyi sonug dogrusal i¢in get’tir. Verilerin egitimi i¢in svmtrain
ve verilerin siniflandirilmasi i¢in svmclassify kullandik. Yakinsama egrisi, yineleme

sayisina gore uygunluk degeri sekil 4.4’te gosterilmektedir.

Convergence Curve

045

Fitness Value
o o o
o o ) o w o
[6;] N (6] w (&) £
T T T T T T

o
o
T

o

o

a
T

1
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Number of Iterations

Sekil 4.4 Yakinsama egrisi, yineleme sayisina gore uygunluk degeri

Bu tezde verilerin %801 sistemi egitmek i¢in, %20’si ise test etmek i¢in kullanilmstir.

Bu senaryo bir¢ok deneyimden sonra segildi.

Egrinin Altindaki Alan sekil 4.5’te gosterilmektedir.
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ROC Analysis
Area Under ROC Curve is: 0.8

0.9 h

0.7 J

05 b

0.4 b

True Positive Rate

0.3 [ h

0.2 h

O 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 08 0.9 1

False Positive Rate

Sekil 4.5 Egri Altindaki Alan

Karisiklik matrisi sekil 4.6°da gosterilmektedir.

Confusion Matrix

0 9 0 100%

23.1% 0.0% 0.0%
7]
7]
K]

° ] 6 24 80.0%

3 15.4% 61.5% 20.0%
8
=]
o

60.0% 100% 84.6%

40.0% 0.0% 15.4%

Q N

Target Class

Sekil 4.6 Karisiklik matrisi

Duyarlilik, Ozgiilliik, Kesinlik ve Dogruluk sekil 4.7°de gosterilmektedir.
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100,00

Number of
particles =
20
100,00

82,35
45,45
84,62

Number of  Number of

particles = = particles =
25 30
100,00 100,00
84,85 87,50
54,55 63,64
87,18 89,74

Sekil 4.7 Duyarlilik, Ozgiinliik, Kesinlik ve Dogruluk

90,00 _ -
80,00
70,00
60,00
50,00
40,00
30,00
20,00
10,00
0,00
Number of Number of Number of
particles =  particles = particles =
5 10 15
H Sensitivity 83,33 87,50 80,00
m Specificity 84,85 87,10 97,06
m Precision 50,00 63,64 80,00
Accuracy 84,62 87,18 94,87
42  Asama 2: CNN

Onerilen Parkinson hastaligi tanisi igin tipik bir CNN’nin yapisi sekil 4.8°de
gosterilmektedir. Alt 6rnekleme, havuzlamaya karsilik gelir. Bu ag, evrisim katmani
basina birkag filtre ¢cekirdegine sahiptir, boylece her biri ayni girdiyi alan, ancak farkli

agirhik matrisleri nedeniyle farkli 6zellikleri ¢ikaran Ozellik haritasi katmanlari

olusturulur.

Feature maps

Input

Parkinson’s
Disease Data

Convolutions

Subsampling

Convolutions

Subsampling  Fully connected

Sekil 4.8 Onerilen Parkinson hastaligi tanis1 icin tipik bir CNN’nin yapisi

Uygunluk degeri ile yineleme sayisini igeren yakinsama egrisi sekil 4.9°da

gosterilmektedir.
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Convergence Curve
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Sekil 4.9 Yakinsama egrisi, yineleme sayisina gore uygunluk degeri

Evrisimsel sinir aginin egitim siireci sekil 4.10°da gosterilmektedir.

3] Tairing Progress 25 Feb 221 141125)
Training Progress (28-Feb-2021 14:11:23)
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Sekil 4.10 Evrisimsel Sinir Aginin egitim siireci

Bu tezde, hedef veriler ile tahmin edilen deger arasindaki hatay1 bulmak i¢in ortalama

kare hatas1 ve kok ortalama kare hatasi kullanilmistir.

Ortalama karesel hata denklemi asagidaki denklemde gosterilmektedir.
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MSE = -3, (y; — 5)° (4.1)

Bu denklemde ¥; derin 6grenmenin bize verdigi tahmin edilen degerdir. Gergek

y;hedef degerdir. nnumune sayisidir.

RMSE = n @i-y? (4.2)

i=1 ",

Egitim verileri ile tahmin edilen verilerin Kkarsilagtirilmas: sekil 4.11°de

gosterilmektedir.

10

f particles: 5, MSE: 0.25, RMSE: 0.5

T T

0.8 -

0.7 -

0.5

0.4 -

0.3

— — — Train Data | -
Predicted
L | | | LI T

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Sample Number

0.1

I
I
I
I
I
I
I
|
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\
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Sekil 4.11 Egitim verileri ile tahmin edilen verilerin karsilagtiriimasi

Test verileri ile tahmin edilen verilerin karsilastirilmasi sekil 4.12°de gosterilmektedir.
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] No. of particles: 5, MSE: 0.20513, RMSE: 0.45291
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Sekil 4.12 Test verileri ile tahmin edilen verilerin karsilastirilmasi sekil 10°da
gosterilmektedir.

Egitim verilerinin MSE ve RMSE Sonucu sekil 4.13’te gosterilmektedir.

Test sonuglari

0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00
No. of No. of No. of No. of No. of No. of
Particle: 5  Particle: Particle: Particle: Particle: Particle:
10 15 20 25 30
u MSE 0,21 0,23 0,33 0,13 0,10 0,21
= RMSE 0,45 0,48 0,58 0,36 0,32 0,45

Sekil 4.13 Egitim verileri icin MSE ve RMSE Sonucu

Test verilerine iliskin MSE ve RMSE Sonucu sekil 4.14’te gosterilmektedir.
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0,45

0,40
0,35
0,30
0,25
0,20
0,15
0,10
0,05

0,00

No. of No. of No. of No. of No. of No. of
Particle: 5  Particle: 10 Particle: 15 Particle: 20  Particle: 25 = Particle: 30
u MSE 0,17 0,17 0,17 0,12 0,19 0,16
= RMSE 0,41 0,41 0,42 0,34 0,43 0,40

Sekil 4.14 Verileri test etmek i¢in MSE ve RMSE Sonucu

43  Asama 3: ACO

KKO i¢in kullanilan parametreler tablo 4.2’de gosterilmektedir.

Tablo 4.2 ACO igin parametreler

Parametre Parametrenin adi Deger
N Karinca Sayist [510 15 20 25 30]
Yine Maksimum yineleme sayis1 20
T Feromon etkisi degeri 0,1
n Olasilik faktora 0,5
a Katsay1 kontrolii 0,8
B Katsay1 kontrolii 0,1
p Feromon 0,2

ACO’nun akis semasi sekil 4.15°te gosterilmektedir.
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Initialize pheromones to small random values along each path

| Place all ants at starting location |
[

Y Covered all
ants?
M

Deposit pheromone along path
according to (4)

Is the termination condition

Sekil 4.15 KKO Akis Semasi (Johnson vd., 2008)

Onerilen Parkinson hastaligi tamsi icin tipik bir CNN’nin yapisi sekil 4.16°da
gosterilmektedir. Alt 6rnekleme, havuzlamaya karsilik gelir. Bu ag, evrisim katmani
basina birkag filtre ¢ekirdegine sahiptir, boylece her biri ayn1 girdiyi alan, ancak farkl
agirhik matrisleri nedeniyle farkli ozellikleri ¢ikaran Ozellik haritasi katmanlari

olusturulur.
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Sekil 4.16 Onerilen Parkinson hastalig: tanist igin tipik bir CNN’nin yapis

le Region sorted by AUC valu

ing

S

Uygunluk degeri ile yineleme sayisin1 iceren yakinsama egrisi sekil 4.17°de

gosterilmektedir.
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Convergence Curve, No. of Ants: 5
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Sekil 4.17 Yakinsama egrisi, yineleme sayisina gore uygunluk degeri

Evrisimsel sinir agiin egitim siireci sekil 4.18’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.18 Evrigsimsel Sinir Agmin egitim siireci

ile tahmin edilen verilerin karsilastirilmasi
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No. of Ants: 5, MSE: 0.012821, RMSE: 0.11323
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Sekil 4.19 Egitim verileri ile tahmin edilen verilerin karsilagtiriimasi

Test verileri ile tahmin edilen verilerin karsilastirilmasi sekil 4.20°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.20 Test verileri ile tahmin edilen verilerin kargilagtiriimasi

Egitim verilerinin MSE ve RMSE Sonucu sekil 4.21°de gosterilmektedir.
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0,40
0,35
0,30
0,25

0,20

0,15
0,10
) J

w

0,00
No. of Ants: ~ No. of Ants: ~ No. of Ants: No. of Ants: = No. of Ants:  No. of Ants:
5 10 15 20 25 30
EMSE 0,01 0,15 0,00 0,03 0,01 0,03
BERMSE 0,11 0,38 0,00 0,16 0,08 0,16

Sekil 4.21 Egitim verileri igcin MSE ve RMSE Sonucu

15 karinca sayisinda MSE 0 olarak elde edilir.

Test verilerine iliskin MSE ve RMSE Sonucu sekil 4.22°de gosterilmektedir.

78



0,60

0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00
No. of No. of No. of No. of No. of No. of
Ants: 5 Ants: 10 Ants: 15 Ants: 20 Ants: 25 Ants: 30
EMSE 0,21 0,15 0,18 0,26 0,21 0,15
BRMSE 0,45 0,39 0,42 0,51 0,45 0,39

Sekil 4.22 Verileri test etmek i¢in MSE ve RMSE Sonucu

4.4  Asama 4: Genetik Algoritma

Birinci katman 7 noron, ikinci katman 18 noron, tgiincii katman ise 1 néron i¢in
olusturuldu. Bu ag rastgele on kez caligtirilir ve her denemenin sonuglari sekil 4.23’te
ifade edilir.
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013 Convergence Curve, No. of GA: 5
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Sekil 4.23 GA’nin 5 Kromozomu ile Sonuglar

Egitimde en iyi sonuglar ti¢iincii, dordiincti ve onuncu denemelerde %100 dogrulukla
elde edilir. 7-18-1n6ral ag i¢in ortalama egitim dogrulugu %94,67 olarak

hesaplanmuistir.

10 GA ile testin sonucu sekil 4.24’te gosterilmektedir.
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Convergence Curve, No. of GA: 10
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Sekil 4.24 10 GA ile test sonucu

GA’nin 15 Kromozomlu Sonuglart sekil 4.25’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.25 GA’nin 15 Kromozomu ile Sonuglar

15 20 25
Sample Number

Sonuglar sekil 4.26°da gosterilmektedir.
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Convergence Curve, No. of GA: 20
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Sekil 4.26 20 GA Kromozomu ile Sonuglar

GA’nin 25 Kromozomlu Sonuglart sekil 4.27°de gosterilmektedir.
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Convergence Curve, No. of GA: 25
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Sekil 4.27 25 GA Kromozomu ile Sonuglar

Sonuglar sekil 4.28°de gosterilmektedir.
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Convergence Curve, No. of GA: 30
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Sekil 4.28 30 GA Kromozomu ile Sonuglar

Tren verilerine iligkin karsilastirma sonuglari sekil 4.29°da gosterilmektedir.
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0,50
0,40
0,30
0,20
- J
0,00
No. No. No. No. No. No.
Pop=5 Pop=10 Pop=15 Pop=20 Pop=25 Pop=30
uMSE 0,02 0,15 0,17 0,26 0,03 0,14
= RMSE 0,14 0,39 0,41 0,51 0,16 0,38

Sekil 4.29 Tren verileri i¢in karsilastirma sonuglar

Tren verilerine iliskin karsilastirma sonuglari sekil 4.30’da gosterilmektedir.
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o

o

0,1

0,00
No No No No

Pop=10 Pop=15 Pop=20 Pop=25 Pop=30
m MSE 0,15 0,26 0,28 0,18 0,28 0,21
uRMSE 0,39 0,51 0,53 0,42 0,53 0,45

Sekil 4.30 Test verileri igin karsilastirma sonuglari
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5.  SONUC VE ONERILER

5.1 Coziim

Bu tezde, Parkinson hastaligini1 tahmin etmeye yonelik 6zellik sayisini en aza indirmek
igin pargacik siiriisti optimizasyonu kullanilmistir. 24’4 Parkinson hastasi olan 32
kisinin ses olgtimlerinden olusan veri setinden elde edilen 195 ses kaydin1 kullandik.
Deneyde ikili siniflandirma igin pargacik siirii optimizasyonunun yani sira PSO ile
diger yontemler arasinda karsilastirma yapilabilmesi amaclanmistir. En yiiksek
ortalama dogruluk %97,15 ile DVM smiflandirma algoritmasindan elde edilirken, en

yiiksek ortalama dogruluk ise %86,89 ile diger siniflandiricidan elde edilmistir.

Bu tezde, Parkinson hastaligi tanisi i¢in pargacik siirlisii optimizasyonu, Karinca
kolonisi optimizasyonu ve genetik algoritmaya dayanan evrisimli sinir agi
kullanilmigtir. Parkinson hastaliginin teshisi igin 23 6zellik vardir ve pargacik siiriisii
optimizasyonu, Parkinson hastaligini1 tahmin etmek i¢in kullanilan 6zelliklerin sayisini
en aza indirmek icin kullanilir. Deneysel sonuglar i¢in Matlab 2020a versiyonu
kullanilmigtir. Egitim verileri igin en iyi dogruluk, MSE ve RMSE i¢in sirasiyla 0,10
ve 0,32 olan 25 parcacik sayisi i¢in elde edilmistir. Test verileri igin en iyi dogruluk,

MSE ve RMSE igin sirastyla 0,12 ve 0,34 olan 20 pargacik sayisi igin elde edildi.

ACO senaryosunda egitim verileri igin en iyi dogruluk, MSE ve RMSE i¢in sirasiyla
0,15 ve 0,39 olan 30 Ant sayist igin elde edilmistir. Test verileri igin en iyi dogruluk,
sirastyla MSE ve RMSE i¢in sifir olan 15 Ant sayisi i¢in elde edilmistir.

Genetik algoritma, Parkinson hastaligini1 tahmin etmeye yonelik 6zelliklerin sayisini
en aza indirmek i¢in kullanilir. Egitim verileri i¢in en iyi dogruluk, MSE ve RMSE
igin sirastyla 0,02 ve 0,14 olan 5 numarali GA i¢in elde edildi. Test verileri igin en iyi
dogruluk, MSE ve RMSE igin sirasiyla 0,15 ve 0,39 olan 5 numarali GA i¢in elde
edildi.

Karinca kolonisi optimizasyonu, pargacik siiriisii optimizasyonu ve tren verileri igin

genetik algoritmanin karsilastirma sonuglar1 sekil 5.1’de gosterilmektedir.
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MSE (EGIiTiM VERILERI)

GA; 0,02

CO; 0,006410256

PSO; 0,070512824

(A)

RMSE (EGIiTiM VERILERI)

GA; 0,14

PSO; 0,26554250

ACO; 0,080064081

(B)

Sekil 5.1 ACO, PSO ve GA igin karsilagtirma sonuglari, 8) MSE i¢in egitim verileri sonucu,
b) RMSE i¢in egitim verileri sonucu

Karimca kolonisi optimizasyonu, pargacik siiriisii optimizasyonu ve test verileri igin

genetik algoritmanin karsilastirma sonuglar1 sekil 5.2’de gosterilmektedir.
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MSE (TEST VERILERI)

PSO;
0,102564104

GA;
0,15384616
ACO;
0,128205135
(A)
RMSE (TEST VERILERI)
PSO;
0,320256323 GA;

0,392232269

ACO;
0,358057439

(B)
Sekil 5.2 ACO, PSO ve GA i¢in karsilastirma sonuglari, a8) MSE igin test verileri sonucu, b)
RMSE i¢in test verileri sonucu

Sekil 5.3’te gosterilen yontemlerin islem siirelerinin karsilastiriimasi.
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Sekil 5.3 Ug yontem icin islem siiresi

Bu sekilde gosterildigi gibi ACO, ozellikleri segmek igin hizli bir yonteme sahiptir.
ACO yontemi dogrulugu bulmak i¢in K-NN yontemini kullanir ve 6zellik vektoriini
bulmak i¢in indeks se¢me olasiligini kullanir. Diger taraftan PSO islem siiresinin en
yiiksek degerine sahiptir. PSO yontemi, tiim etmenlerdeki pargacik davranigini
kullanir ve vektoriin tim etmenlerini tek tek test eder. Tiim ajanlar tek tek iglemek

cok zaman aliyor.
5.2  Oneriler

Gelecekteki calismalar igin yazarlar, 6zellik sayisin1 azaltmak ve tanima oraninin
yiiksek dogrulugunu elde etmek i¢in balina optimizasyon algoritmasi, Harris Hawk’un
optimizasyon algoritmasi gibi diger optimizasyon yontemlerinin kullanilmasini

Onermektedir.

Onerilen yontemleri hastanede kullanishi olan cihazlarda kullanabiliriz. Gergek
zamanli uygulama igin akilli evde Parkinson hastaligini tespit etmek amaciyla

kullanilabilir
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