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Parkinson hastaligi, hastanin yasam kalitesini etkileyen, énemli sosyal
ve ekonomik etkileri olan ve semptomlarin asamali gériiniimii
nedeniyle erken teshis edilmesi gii¢ olan yaygin bir nérolojik hastaliktir.
Parkinson hastaliginin Twitter gibi sosyal medya platformlarinda
tartisilmasi, hastalarin Parkinson hastaliginin hem tani hem de tedavi
asamasinda birbirleriyle iletisim kurdugu bir platform saglar. Bu
calismanin amaci, derin égrenme ve kelime yerlestirme modellerini
kullanarak insanlarin Parkinson hastaligi ile ilgili duygu analizlerini
degerlendirmek ve karsilastirmaktir. Bildigimiz kadariyla, bu ¢alisma
Parkinson hastaligini sosyal medya araciligiyla kelime yerlestirme
modelleri ve derin 6grenme algoritmalart kullanarak analiz etmek icin
yapilan ilk ¢alismadir. Bu ¢alismada, kelime yerlestirme modelleri
olarak Word2Vec, GloVe ve FastText; Evrisimsel Sinir Aglart (CNN'ler),
Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN'ler) ve Uzun Kisa Siireli Bellek Aglari
(LSTM'ler) derin oOgrenme teknikleri olarak harmanlanmis ve
siiflandirma amaciyla kullanilmistir. Kelime yerlestirme modelleri ve
derin 6grenme algoritmalari kullanilarak Parkinson hastaligi hakkinda
kullanict yorumlarinin duygularini analiz etmek amaciyla kapsaml
deneyler Ingilizce Twitter veri kiimesi iizerinde gerceklestirilmistir.
Deney sonuglarinda, Word2Vec kelime yerlestirme modelinin CNN derin
d6grenme algoritmasiyla harmanlanmast sonucu %75.12 dogruluk ile
kayda deger bir siniflandirma basarist gézlemlenmistir. Bu calisma,
hastalarin gereksinimlerini anlamak icin kelime yerlestirme modelleri
ve derin égrenme algoritmalarini kullanma etkinligini ve Parkinson
hastalarinin ve yakinlarinin duygularint sosyal medya araciligi ile
analiz ederek tedavi siirecine dederli bir katki sagladigini
gostermektedir.

Anahtar Kkelimeler: Parkinson hastaligi, Duygu analizi, Derin
6grenme modelleri, Kelime yerlestirme yéntemleri.

Abstract

Parkinson's disease is a common neurodegenerative neurological
disorder, which affects the patient's quality of life, has significant social
and economic effects, and is difficult to diagnose early due to the
gradual appearance of symptoms. Examining the discussion of
Parkinson’s disease in social media platforms such as Twitter provides
a platform where patients communicate each other in both diagnosis
and treatment stage of the Parkinson’s disease. The purpose of this work
is to evaluate and compare the sentiment analysis of people about
Parkinson's disease by using deep learning and word embedding
models. To the best of our knowledge, this is the very first study to
analyze Parkinson's disease through social media by using word
embedding models and deep learning algorithms. In this study,
Word2Vec, GloVe, and FastText as word embedding models and
Convolutional Neural Networks (CNNs), Recurrent Neural Networks
(RNNs), and Long Short Term Memory Networks (LSTMs) as deep
learning techniques are blended and used for classification purpose.
Extensive experiments are conducted to analyze the sentiments of user
comments about Parkinson's disease using word embedding models and
deep learning algorithms on English Twitter dataset. The remarkable
classification success with 75.12% of accuracy is observed in the
experiments through the result of blending Word2Vec as a word
embedding model and CNN as a deep learning technique. This study
demonstrates the effectiveness of using word embedding models and
deep learning algorithms to understand patients' needs, and provides a
valuable contribution to the treatment process by analyzing the feelings
of Parkinson's patients and their relatives through social media.

Keywords: Parkinson’s disease, Sentiment analysis, Deep learning
models, Word embedding methods.

1 Giris
Son yillarda internet ve mobil teknolojinin gelismesiyle birlikte,
sosyal medya platformlar: hizla biiyiidii. Internet, hastalar: ve
akrabalarini hastalik siireci hakkinda bilgilendirmek, goris ve
deneyimlerini paylasmak ve tedavi secgenekleri hakkinda
ayrintili bilgi edinmek i¢in dnemli bir kaynak haline gelmistir
[1]. Twitter, bilgilerin oldugu gibi paylasildig1 ve gercek zamanh
olarak bagkalariyla baglant1 kurulabilen en popiiler sosyal ag
hizmetidir [2],[3]. Aylik, yaklasik 350 milyon aktif Twitter
kullanicisi ile Twitter, gercek diinya hakkinda bilgi toplamak
icin glcli bir aractir [4]. Twitter, ayn1 zamanda hastalarin ve
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hasta yakinlarinin deneyimlerini paylastigi ve duygularim
anlamalarina olanak sagladig: giiclii bir saglk veri kaynagidir
[5]-[7].

Sentiment analiz (Duygu/duyarlilik analizi), konusma veya
yazma gibi 6znel bir dil 6gesinin belirli bir konuda pozitif veya
negatif olarak kutuplagmasidir. Siniflandirma her zaman pozitif
veya negatif olmayabilir, ancak kullanilacak soruna veya
verilere bagli olarak ¢ok pozitif, pozitif, notr, negatif, cok negatif
gibi siniflarla detaylandirilabilir. Otomatik duygu analizi, 6znel
bilgi istatistiklerine ulagmak isteyen bir birimin metinler
araciligiyla analiz yapmasini amaglar.
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Parkinson hastaligi (PD), merkezi sinir sisteminin diinya
capinda 10 milyondan fazla insani etkileyen, yasam kalitesini,
motor refleksini, konusmasini, davranisini, zihinsel siirecini ve
diger hayati fonksiyonlarini etkileyen noérodejeneratif bir
hastaliktir [8],[9]. Parkinson hastalarinda titreme belirtileri,
yavas hareket, kas sertligi ve denge kaybi gibi bircok semptom
vardir. Bu semptomlara ek olarak, zihinsel degisiklikler,
konusma bozukluklari, uyku bozukluklar1 ve depresyon
belirtileri de siklikla gozlenir ve bu semptomlar zamanla
kotiilesebilir. Konusma bozukluklar hastalarin yaklasik ytizde
90' inda gorilir. Ek olarak, bu hastalar diisiik ses, donuk
konusma, Kkonusmaya baslamada zorluk, glriltiyt
stirdiirmede zorluk, telaffuzda hata ve akiciligin azalmasi gibi
konusma bozuklugu belirtileri igerebilir [9]. Parkinson, tipik
olarak 40-70 yaslar1 arasinda gorilir ve yas ilerledikce
goriilme siklig1 artis gosterir. Hastalarin %75 kadarinda ilk
semptomlar, 60 yasindan sonra ortaya ¢ikmaktadir.
Epidemiyolojik arastirmalarda yas ve cinsiyet haricinde
semptomlarin yaninda diger risk durumlari arasinda beyaz irk,
aile oykiisiinde Parkinson hastaligi olmasi, kafa travmasi,
karbonmonoksit, agir metaller ve tarim ilaglar1 gibi cesitli
toksik maddelere maruz kalinmasi, kuyu suyu i¢imi ve kirsal
kesimde yasama gibi durumlar s6z konusudur.

Derin 6grenme (DL) algoritmalari ve kelime yerlestirme (WE)
modellerinin uygulanmasi son yillarda goriinti isleme (Image
Processing), gorintii siniflandirma (Image Classification),
nesne bulma (Object Detection), nesne takip etme (Object
Tracking), dogal dil isleme (Natural Language Processing), stil
transferi (Style Transfering) ve makine cevirisi gibi farkh
arastirma alanlarinda ¢ok popiilerdir. DL y6ntemleri ve WE
modelleri, geleneksel makine o6grenmesi algoritmalarina
kiyasla daha iyi tahminler ve sonuglar sunmasi nedeniyle
arastirmacilar tarafindan tercih edilmektedir [10]-[18]. Derin
6grenme modelleri temel olarak, derin sinir aglar araciligiyla
verilerin anlaml bir sekilde temsil edilmesini saglamak i¢in
karmasik ozellikleri minimal dis destekle egiterek otomatik
ozellik ¢ikarimi saglamak i¢in kullanilir. Ayrica, bir¢ok alanda
siniflandirma gorevlerinde derin 6grenme yodntemleri de
kullanilmaktadir. Evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler) [17],[18],
tekrarlayan sinir aglar1 (RNN'ler) [10],[12],[14] uzun kisa
stireli bellek aglar1 (LSTM'ler) [12],[18], derin inang¢ aglari
(DBN'ler) derin 6grenme modelleri olarak ve Word2Vec
[13],[15], GloVe [16], FastText [11] kelime yerlestirme
modelleri olarak taninmis mimarilerdir.

Bu calismada, Parkinson hastalar1 i¢in kisisel bir bakim planinin
gelistirilmesini kolaylastirmayr ve bireysel ve oOrglitsel
kullanicilarin duygu analizini kullanarak, artan bir Parkinson
hasta popiilasyonuna kisisel saglik bilgileri i¢cin degerli bir tibbi
kaynak saglamay1 6neriyoruz. Bu amagla, Parkinson hastalig1
ile ilgili tweet'lerin  anlamlarimi  ve  baglamlarini
zenginlestirmek icin Word2Vec, GloVe ve FastText adli ti¢ farkli
kelime yerlestirme modeli kullanilmaktadir. Ayrica, bireysel ve
orgiitsel kullanicilarin tweetlerini yorumlamak ve pozitif,
negatif ve tarafsiz gibi tweetleri smiflandirarak Parkinson
hastaligl algisim1 anlamak i¢in derin 6grenme modelleri
kullanilmaktadir. Bildigimiz kadariyla, bu, derin 6grenme ve
kelime yerlestirme temelli modelleri kullanarak Parkinson
hastaligina iliskin duygular1 analiz etmeye yonelik ilk
girisimdir. Deney sonuglari, Word2Vec kelime yerlestirme
modelinin derin 6grenme algoritmasiyla harmanlanmasi
sonucu %75.12 dogruluk ile kayda deger bir siniflandirma
basaris1 gostermektedir. Makalenin geri kalani su sekilde
diizenlenmistir: B6liim 2, Parkinson hastalig ile ilgili yapilan

calismalarin bir 6zetini sunar. Sistem modeli ve sonuglar Boliim
3 ve 4'te verilmektedir.

2 Literatiir calismalar

Bu boliim, Parkinson Hastaligi (PD) hakkindaki calismalarin
literatiir taramasinin kisa bir 6zetini sunar.

Bir calismada yazarlar, Probabilistic Neural Network (PNN)
simiflandiricisy, Parkinson hastaliginin tanisi i¢in kullanilir ve
%80.92'lik test basarisi elde eder. Bu calismada kullanilan veri
seti 23"t Parkinson hastaligi olan 31 denekten alinan cesitli
biyomedikal ses dl¢iimlerinden olusmaktadir [19]. Voulodimos
ve dig. Parkinson hastalarindan (42 kisi) olusan ve hasta basina
yaklasik 200 ses kaydi iceren Parkinson veri kiimesinin
smiflandirilmasina odaklanmislardir. Destek vektor makinesi,
onerilen modelin simiflandiricisi olarak kullanihir. Ote yandan,
filtre seciminde ilgisiz 6lctim ozellikleri segmek i¢in kullanilir.
Deney sonuglari, Onerilen modelin siniflandirma
performansinin =~ %91.40  basar1  oranimna  ulastigin
gostermektedir [20]. Baska bir ¢alismada, konvansiyonel
onyiikleme ya da bir-bir-disa dogrulama validasyon yontemi ve
karsilikl olarak bilgiye dayali bir nitelik secimi metodu
(maksimum alaka diizeyi minimum yedeklilik - MRMR)
tarafindan toplanan ozellikleri kullanir. PD veri seti, 195
denekten olusan 32 Kkisinin (24 PD ve 8 saglkll) ses
kayitlarindan meydana gelmistir ve %92.9 dogruluk
performansi rapor edilmistir [21]. Baska bir c¢alismada,
Parkinson hastalarini ayirt etmek igin sinir aglari, veri
madenciligi sinir aglar1 modeli (DMneural), regresyon ve karar
agact olmak tizere doért bagimsiz smiflandirma modeli
uygulanmistir. Sinirsel ag tabanli siniflandirict %92.9 dogruluk
sonucuyla digerlerinden daha iyi performans gosterir [22].
Caglar ve dig. hem siniflandirma gorevi hem de 6zellik se¢imi
icin insan biyomedikal sesini igeren Parkinson hastalig1 veri
kiimesi drneklerinde dilsel olarak gii¢lii adaptif sinir bulanik
siniflandirict  (ANFC + LH) kullanmaktadirlar. ANFC+LH
kullaniminin 94.72 siiflandirma performansi gosterdigi rapor
edilmistir [23].

Baska bir ¢alismada, Parkinson hastaliginin siniflandirilmasi,
bulanik  C-ortalama  kiimelemesi  temelinde  6zellik
agirliklandirma yontemi kullanilarak 6nerilmistir. PD veri seti,
Kaliforniya Universitesi Irvine makine 6grenim veri tabanindan
elde edilmistir. Veri kiimesinin i¢cerigi, 31'i erkek, 23"t kadin PD
tanist alan 195 uzun vadeli sesli fondan olusmaktadir.
Agirliklandirilmis Parkinson hasta veri kiimesi igin k-NN
siniflandirma algoritmasi kullanilarak farkli k degerleri igin
%97.93'liik bir basar1 orani elde edilmistir [24]. Diger bir
calismada, dort tibbi veri seti, dermatoloji, Pima-Hint diyabeti,
meme kanseri ve Parkinson veri kiimesi kullanilarak, benzerlik
smiflandiricist (SC) ve bulanik entropi (FE) o6zellik secim
yontemleriyle %385.03 smiflandirma performansi elde
edilmektedir [25]. Diger bir c¢alismada yazarlar, yapay
bagisiklik sistemi (AIS) ve klon niteligi se¢cim yaklasimlarini
kullanarak Parkinson hastaliginin taninmasina
odaklanmaktadirlar. Bu amagla, veri kiimesi, yukarida
belirtilen calismalarin cogunda oldugu gibi Oxford Universitesi'
nde, Ulusal Ses ve Konusma Merkezi, Denver, Colorado ile is
birligi icinde olusturulmustur. Yazarlar AIS kullaniminin
%92.70 smiflandirma basarisi sagladigini bildirmektedirler
[26]. Bagka bir ¢alisma, Parkinson hastaliginin tanisi i¢in 6zellik
secim yontemlerinin vokal Ol¢iimlerden karsilastirilmasina
odaklanmaktadir. Bu amagla, SVM siniflandiricist alti farkh
6zellik se¢cim ydntemiyle harmanlanmistir. Parkinson hastaligi
veri kiimesi ve birlesik Parkinson hastalign veri kiimesi, iki
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Parkinson hastalig1 veri kiimesi grubu, Parkinson hastaliginin
tanisinda biyomedikal ses parametreleri kullanilarak test
edilmistir. Deney sonuglari, 6zyinelemeli 6zellik elemeli (SVM-
RFE) ozellik secim yontemine dayanan destek vektér makinesi
yontemlerinin, Onerilen sistemin siniflandirma basarisini
digerlerine goére %95.13 dogruluk degeriyle artirdigini
gostermistir [27].

Baska bir calismada [28] yazarlar, Parkinson hastaliginda klinik
Olgekler ve makine 6grenme modelleri kullanarak yeni ve
gelistirilmis asama tahmini 6nermislerdir. Lojistik regresyon
(OLR), destek vektor makinesi (SVM), Adaptif Boost (AdaBoost)
ve Random Under sampling Boosting (RUSBoost) tabanl
siniflandiricilar gibi makine 6grenme tekniklerini kullanarak
PD'nin asamasini ve ciddiyetini tahmin etmek icin tahmin
modelleri gelistirmislerdir. Ek olarak, PD veri kiimesindeki
ozelliklerin ~ 6nemi  rastgele  ormanlar  kullanilarak
belirlenmistir. AdaBoost tabanli topluluk modeli %97.46 ile en
yliksek siniflandirma sonucunu sunmustur. Baska bir
calismada [29], yazarlar hasta anketi ve prediktif modelleme
yoluyla  Parkinson hastaliginin erken saptanmasina
odaklanmislardir. Bu amagla, hareket bozuklugu toplum-
birlesik Parkinson hastaligt derecelendirme 0dlgeginden
(MDS-UPDRS) gelen hasta anketi veri kiimesi olarak
kullamlmistir.  Kisiyi saglikl, normal ve erken olarak
siniflandirabilecek modelleri tahmin etmek icin, lojistik
regresyon, destek vektdr makinesi, agaglar1 artirma, rastgele
ormanlar gibi yaygin olarak kullanilan makine 6grenme
tekniklerini kullanmiglardir. Bu tekniklerin, erken PD
siniflamasinda ROC egrisi altinda (her ikiside> %95) yiiksek
dogruluk ve performans gosterdigini bildirmislerdir. Bu
calisma ile, bu tahmin modellerinin, bir anketin maddelerini
makine O6grenmesi yoluyla birlestirerek uzmanlarin teshis
slirecine yardimci olma potansiyeline sahip oldugu sonucuna
varllmistir.

Oscar ve dig. [30], calismamiza benzer sekilde Twitter
ortamindan elde edilen verilerle ¢calismaktadirlar. Oscar ve dig.
Calismalarinda sadece atilan tweetlerin  polaritesini
Olclimlerken, bizim ¢alismamiz hem atilan tweetlerdeki duygu
analizini yapmakta hem de atilan tweetler lizerinde dogruluk
Olclim metrigiyle siniflandirma yapip gercekte ne kadar
dogruluk ile duygunun saptandigini belirlemektedir. Ayrica,
Oscar ve dig. calismamizdan farkl olarak Parkinson hastaligina
degil de Alzheimer hastalig1 lizerine atilan yorumlar1 analiz
etmislerdir. Literatiirdeki bircok calisma Ingilizce metinlerdeki
duygu analizini saptarken Inan ve dig. [31], gelistirdikleri
model ile Tiirkce metinler {izerindeki duygu polaritesini
bulmay1 hedeflemislerdir. Metinlerdeki gizlenen duygunun
saptanmasl i¢in ¢ok cesitli duygu analizi araglari olsa da bu
araglarin Tirkge dili icin duygu polaritesini dogru bir bicimde
saptamasi s6z konusu degildir. Bunun i¢in kullanicinin ekstra
olarak platforma 6nceden egitilmis bir Tiirkce veri kiimesi
sunmasi gereklidir. Inan ve dig. gelistirdikleri modelde Tiirkge
veri kiimesi kullanilacak ¢alismalarda, bu zorunlulugu ortadan
kaldirmislar.

Bir bagka ¢alismada [32] yazarlar, derin 68renme
yaklasimlarin1 kullanarak Tiirkce metinlerden anlamsal
cikarimlarda bulunmuslardir. Tiirk¢e metinleri toplamak i¢in
cesitli kategorilerde {riin satis1 yapan bir internet sitesini
kullanmislardir. Bu siteden toplanan metinleri analiz ederek
pozitif ve negatif anlam iceren kelimelerin vektor temsillerini
0grenerek Word2Vec modelinde egitmislerdir. Egitilmis olan
kelime kiimeleri kullanilarak Rastgele Orman (Random Forest-
RF) modeli gelistirilmistir. Klasik tekniklere ek olarak, derin

o6grenme yaklagimlarindan LSTM ve CNN modelleri duygu
smiflandirma i¢in kullanilmistir. Sonug¢ olarak CNN modeline
gore LSTM modelinin %94.21 daha iyi sonug¢ drettigi
gorilmiistir.

Krizhevsky ve dig. [33], yapay sinir ag1 modelinin climle ve
belge modellemesine dikkat ¢ekmislerdir. Calismalarinda CNN
ve RNN isimli iki temel modeli dogal dilleri anlamada
kullanmiglardir. Bu iki mimarinin giigli  yonlerini
birlestirmislerdir. Mimariler duygu siniflandirmasi1 ve soru
simiflandirmasi  gorevleri  lizerinde degerlendirilmistir.
Deneysel sonuglar, iki modelin birlikte kullanildig1 yeni model
olan C-LSTM'in daha iyi bir performans gosterdigini ortaya
koymustur. Liu ve dig. [34], 16 farkli metin veri kiimesi
kullanarak siniflandirmay1 LSTM modeli ile
gerceklestirmislerdir.

Calismamiz, yukarida bahsedilen literatiir ¢alismalarindan
farklidir; bunun sebebi Parkinson hastaliginin algi ve duygu
analizini, derin 6grenme algoritmalar1 ve kelime yerlestirme
modelleri kullanarak sosyal medya platformu araciligiyla
saptamaya yonelik ilk girisim olmasidir. Literatiir
arastirmalarindan farkl olarak, Parkinson hastalari i¢in kisisel
bir bakim planinin gelistirilmesini kolaylastirmay1 ve sosyal
medyadan gelen metin verilerini kullanarak, artan bir
Parkinson hasta popiilasyonuna kisisel saglk bilgileri i¢in
degerli bir tibbi kaynak saglamay1 6nermekteyiz.

3 Sistem modeli

Yontemler, kullanilan araglar ve 6nerilen model bu béliimde
sunulmaktadir.

3.1 Veri toplama ve dnerilen ¢erceve

Bu calismada, Parkinson hastaligi ile ilgili génderilen kullanici
yorumlarinin duygu analizlerini degerlendirerek Parkinson
hastaliginin saptanmasina odaklandik. Bu amagla, Selenium
tarayicisi, Parkinson hastaligl ile ilgili olarak asagidaki anahtar
kelimelerden olusan kullanici yorumlarimi toplamak igin

kullanilmaktadir: “Parkinson”, “ParkinsonDisease”,
“ParkinsonsCure”, “ParkinsonsTreatment”,
“ParkinsonDiagnosis”, “ParkinsonSymptom”. Twitter' da

bireysel ve organizasyonel olmak iizere iki ana kullanici hesab:
vardir. Parkinson hastalarinin ve akrabalarinin Parkinson
hastaligi hakkindaki goriis ve deneyimlerini anlamak ve
yorumlamak icin Twitter' da tweet ad1 verilen bireysel ve
kurumsal kullanici  yorumlar1 toplanmaktadir. Bireysel
hesaplar hem Parkinson hastalarina hem de onlarin yakinlarina
ait olabilirken, organizasyon hesaplar1 noérologlari, haber
kaynaklarini ve hasta olmayanlari igerebilir. Bu ¢alismada, bazi
bireysel hesaplarin korunan tweetleri nedeniyle halka agik
bireysel hesaplar analiz edilmistir. Toplamda 11043 tweet hem
bireysel hem de kurumsal hesaplardan indirilmistir. Selenium
kullanarak, Twitter API' sinin izin verdigi sinir sorunu hakkinda
endiselenmeden istenildigi kadar tweet toplanabilmistir. Bu
calismada, denetimli ~makine 0dgrenme  stratejisine
odaklanilmistir. Her kullanicinin Parkinson hastaligina karsi
tutumunu belirlemek i¢in kullanicilardan génderilen her tweeti
pozitif, negatif veya notr olarak etiketleme ihtiyaci vardir. Bu
calismada, her yoruma ait duygunun belirlenmesi i¢in TextBlob
platformu [35] icinde yer alan Naive Bayes siniflandiricisi
kullanilmistir. Béylece, her tweet icin pozitif, negatif veya nétr
olarak sinif olasiigini olusturulmustur. TextBlob’ in yan sira
pozitif, negatif ve ndtr duygu polaritesini belirlemek amaciyla
ucretsiz olarak sunulan VADER [40], MonkeyLearn [41] gibi
cesitli duygu analizi araclari bulunmaktadir. Bu ¢alismada
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kullanilan etiketlenmemis veriler, TextBlob, VADER, ve
MonkeyLearn araglarinin uygulama programlama arayuzii
(API) ile Python programlama dilinde -etiketlenmis ve
siniflandirma  performanslar1  kiyaslanmistir.  Kullanic
yorumlarini anlamada TextBlob platformu ile ortalama %79.13
siniflandirma basarist sunulurken VADER ve MonkeyLearn
ortamlarindan sirasiyla %80.37 ve %78.25 dogruluk sonuglari
elde edilmistir. Her bir platformdan farklh dogruluk
sonuclarinin elde edilmesinin sebebi farkl siniflandiricilarin ve
on isleme yontemlerinin kullaniliyor olmasindandir. Tablo 1'de
pozitif, negatif veya notr olarak etiketlenen yorumlardan birkag
ornek sunulmaktadir.

Tablo 1. On isleme modellerinin kelime yerlestirme
yontemlerine gore dogruluk sonuglari.

Table 1. Accuracy results of preprocessing models in terms of
word embedding methods.

Tweet Etiket

1) Please don't give unsolicited and inane
advice and instead just say "that sucks" or
say nothing.instead of "my grandpa had
Parkinson's, but my grandma gave him fish  Negatif
oil everyday, so he had no
symptoms...REALLY? No symptoms? Then
he didn't have Parkinson's!

2) On WorldParkinsonsDay discover how a
clinical study led by EUfunded TreatER
project is administering a promising Pozitif
Parkinson's drug to the first human patients.

3) A new test agent could lead to early
diagnosis of prion diseases, Alzheimer's and  Pozitif
Parkinson's for the first time.

4) 20 years ago no one would have believed
that the gut was an issue in Parkinson, let Negatif
alone something deserving a special issue!

5) Chapter examines alpha-syn’s activity as an
antimicrobial peptide Right pointing
backhand index and proposes a model for
how #infectious agents, in conjunction w/ Notr
inflammatory, environmental, and genetic
facilitators, may result in transfer of alpha-
syn from the periphery to the brain in
Parkinson’s/MSA.

Sosyal medya platformlarindan her bir kullanicidan toplanan
ham veri kiimesi oldukca kirlidir. Bu nedenle, farkli 6n isleme
teknikleri uygulamasina ihtiya¢ vardir. Bu ¢alismada,
baglaglarin kaldirilmasi (stop-word elimination), hashtaglerin
kaldirilmas1 (removing hashtags), URLlerin kaldirilmasi
(removing URLs), ve kok bulma (stemming) teknikleri
uygulanmaktadir [3].

Twitter' 1n karakter kisitlamasi1 nedeniyle kullanicilarin
duygularini yeterince ifade edemedikleri bir gercgektir. Bu
sorunu gidermek icin Word2Vec, GloVe ve FastText gibi
yerlestirme modellerine odaklanilmistir. Bu sekilde, her yorum
kelime yerlestirme modelleri kullanilarak anlam, igerik ve séz
dizimi agisindan zenginlestirilmistir. Bu yontemlerle, Twitter'
da fikirlerini ifade etmedeki sinir sorunu kullanici duygularini
anlamak i¢in bir sorun olmaktan ¢ikmigtir. Kelime yerlestirme
modellerinden ¢ikan kelime vektorleri, derin 06grenme
algoritmalarina girdi olarak verilmistir. Bu asamdan sonra,
geleneksel makine 6grenme algoritmalar1 kullanmak yerine,
evrisimli sinir aglar1 (CNN), tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) ve
uzun kisa stireli bellek aglar1 (LSTM) gibi ii¢ farkli derin

O6grenme mimarisi siniflandirma amaciyla kullanilmaktadir.
Onerilen sistemin akis semasi Sekil 1' de verilmistir. Sekil 1’de
yer alan 6n isleme yontemleri, kelime yerlestirme modelleri ve
derin 6grenme algoritmalari i¢in su kisaltmalar kullanilmistir:
SWE: Baglaclar1 kaldirma, RH: Hashtagleri kaldirma, RU:
URL'leri kaldirma, STM: Kok bulma, AOT: Bunlarin hepsi, CNN:
Evrisimli sinir ag1, RNN: Tekrarlayan sinir agi, LSTM: Uzun kisa
stireli hafiza ag.

Parkinson bireysel kurumsal
hastaligi hesaplar hesaplar
ileilgili

tweetler X s

On
isleme
yontemler

SWE ‘ RH ‘ ‘ RU ‘ SWM ‘

Y

Kelime yerlestirme modelleri

Sekil 1. Onerilen sistemin akis semasi.

Figure 1. Flow chart of the proposed system.
3.2 Kelime yerlestirme modelleri

3.2.1 Word2Vec

Word2Vec, metni isleyen iki katmanli bir sinir agidir.
Word2Vec derin bir sinir ag1 olmasa da metni derin aglarin
anlayabilecegi sayisal bir forma donistiirir. Kelime
vektdrlerini olustururken pencere genisligi, yerlestirme boyutu
gibi hiper parametreler bulunmaktadir. Pencere genisligi hedef
kelimenin saginda ve solunda kag¢ kelime olmas1 gerektigini
belirtirken, yerlestirme boyutu ise her bir kelimenin kag
boyutlu vektor olarak tanimlanacagini belirtir. Bu durum gizli
katmandaki néron sayisina karsilik gelmektedir.

Mikolov ve arkadaslar:1 [13],[15] Skip-gram ve Siirekli Sozciik
Torbas1 (CBOW) modelleri olmak tzere iki farkli model
onermektedir. Sekil 2’de Skip-gram modeli mimarisi
verilmistir. Skip-gram modelleri, bir climle veya belgedeki bir
kelimenin etrafindaki kelimeleri tahmin eder [12].

154



Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 27(2), 151-161, 2021
F. Cevik, Z.H. Kilimci

Glrdl GlZIl (;Iktl
Katman

‘ \ |: t-2)

« w(t-1)

wiy] ——
xa“ -
E‘ w(t+2)

Sekil 2. Skip-gram model mimarisi.
Figure 2. Architecture of the Skip-gram model.

Girdi ve ciktilar1 olasilik olarak benzetip anlamsal olarak en
uygun bicimde temsil etmek amaglanir. Ornegin, 'ben bugiin
¢ok fazla calistim" ciimlesi igin, '¢cok' kelimesi girdi olarak
kullanilir ve pencere boyutu 5 olarak ayarlandiginda, ‘ben’,
‘bugiin’, 'fazla' ve '¢alistim’' kelimeleri ¢ikt1 olarak kullanilir.
Matematiksel olarak ifade edildiginde, wy, w,, ws, ..., wr kelime
dizisi asagidaki denklemi saglar. Burada, j verilen bir kelime
icin dngoriilmeye calisilan komsu kelime sayisinin iki katidir ve
egitilecek baglamin biytkligini temsil etmektedir. J
arttirildiginda dogruluk oranlar1 daha yiiksek vektorler elde
edilmesi beklenmektedir, ancak egitim siiresi uzamaktadir.
Skip-gram modelinin amaci, ortalama dokiiman olasiligini en
ist diizeye cikarmaktir. Bu c¢alismada Skip-gram modeline
odaklanilmistir. Denklem 1, Skip-gram modelini ifade eder.
Burada wry, orta kelimeyi temsil ederken egitim icin verilen
kelimeler dizisi wy, wy, ws, .. ., wr seklindedir. Ayrica, n daha
fazla veya daha az ¢evreleyen Kkelimeleri igerecek sekilde
ayarlanabilen egitim baglaminin boyutunu belirtir.

Mikolov ve arkadaslar1 [13],[15] Skip-gram ve Siirekli S6zctik
Torbasi (CBOW) modelleri olmak tzere iki farkli model
onermektedir. Sekil 2’de Skip-gram modeli mimarisi
verilmistir. Skip-gram modelleri, bir climle veya belgedeki bir
kelimenin etrafindaki kelimeleri tahmin eder [12]. Girdi ve
ciktilar1 olasilik olarak benzetip anlamsal olarak en uygun
bicimde temsil etmek amaglanir. Ornegin, 'ben bugiin ¢ok fazla
calistim” climlesi i¢in, '¢ok’ kelimesi girdi olarak kullanilir ve
pencere boyutu 5 olarak ayarlandiginda, ‘ben’, ‘bugiin’, 'fazla’ ve
‘calistim’ kelimeleri ¢ikti olarak kullanilir. Matematiksel olarak
ifade edildiginde, wy, w,, ws, . . ., wr kelime dizisi asagidaki
denklemi saglar. Burada, j verilen bir kelime i¢in 6ngoériilmeye
calisilan komsu kelime sayisinin iki katidir ve egitilecek
baglamin biytikliglini temsil etmektedir. J arttirildiginda
dogruluk oranlar1 daha yiliksek vektorler elde edilmesi
beklenmektedir, ancak egitim siiresi uzamaktadir. Skip-gram

modelinin amaci, ortalama dokiiman olasiligini en ist diizeye
cikarmaktir. Bu ¢alismada Skip-gram modeline odaklanilmistir.
Denklem 1, Skip-gram modelini ifade eder. Burada w;, orta
kelimeyi temsil ederken egitim i¢in verilen kelimeler dizisi wy,
Wo, W3, . . ., wr seklindedir. Ayrica, n daha fazla veya daha az
cevreleyen kelimeleri icerecek sekilde ayarlanabilen egitim
baglaminin boyutunu belirtir.

T
1
=1, log p(ww) &

t=1 —j<0s<j,j#0

3.2.2 GloVe

GloVe, kelime temsili i¢in global vektorler, dnerilen bir baska
kelime yerlestirme modelidir. Istatistikleri kontrol etmeyen
algoritmalara dayanir. Bir korpustaki kelime olusumlarinin
istatistikleri, kelime temsillerini 6grenmek igin tiim
denetlenmemis yontemlerin kullanabilecegi temel bilgi
kaynagidir. Kelime vektorleri bu anlami temsil edebilir.

Skip-gram ve CBOW gibi modeller anlamsal bilgileri yakalar,
ancak birlikte calisabilirlik icin istatistik kullanmazlar. Matris
ayristirma yontemleri bu istatistikleri kullanmasina ragmen,
anlamsal iligkileri yakalayamazlar. Bu kelime yerlestirme
modeli, problemi olasilik istatistiklerini kullanarak yeni bir
amag¢ fonksiyonu yaratarak ¢dzmeyi amagclar. GloVe modeli
kelime yerlestirme islemlerini elde etmek i¢in asagida yer alan
Denklem 2’ deki islevi kullanir [16]. Burada, X kelime birliktelik
matrisini, X;; 'in her elemani i kelimesinin j baglam kelimesinde
kag kez goriindiigiinii géstermektedir.

\4

=1

3.2.3 FastText

FastText, Word2Vec modelinin bir uzantisi olan baska bir
kelime yerlestirme modeli yontemidir. FastText, son birka¢ on
yilda dogal dil isleme ve makine 6grenen topluluklarin getirdigi
en basarii konseptlerden bazilarini birlestirir. Bunlar,
climleleri kelime torbasi ve n-gram torbasiyla temsil etmenin
yani sira alt kelime bilgisini kullanma ve gizli bir temsil yoluyla
siniflar arasinda bilgi paylasimini igerir. Ayrica hesaplamay1
hizlandirmak i¢in siniflarin dengesiz dagilimindan faydalanan
hierachical softmax kullanilir. ()rnegin, n=3 ile “artificial”
kelimesi secilirse, FastText asamalari <ar, art, rti, tif, ifi, fic, ici,
ial, al>, kelimenin baslangici ve bitisidir. Bir kelime veya harften
ne kadar oldugunu anlamamizi saglar. Cok siklikla gegmeyen
kelimelerin n-gramlarinin ortaya ¢ikma olasilif1 zayif oldugu
icin bu kelimeler daha dogru bir bicimde temsil edilir. FastText,
degistirilmis bir Skip gram kayb1 fonksiyonuna sahip
Word2Vec i¢in 6nerilen negatif 6rnekleme Skip gram modelini
kullanir. G,, € {1, .., G} a kelimesinde goriinen n-gram kiimesi
olsun, Kkelimenin puami n-gramin vektér asamalarinin
toplamiyla Denklem 3’deki FastText genel denklemi elde edilir
[12]. Burada, w kelimesi, kelimenin kendisi i¢in bir vektérden
olusan tiim n-gram zg' nin toplami olarak temsil edilir. Ayrica v
ile sozligli, c¢ ise gizli bir katman ¢iktis1 baglam kelimesi
vektoriiniin agirlikl ortalamasidir.

s(w,c) = Z ZgVe 3)
£ECu
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3.3 Derin 6grenme teknikleri

Bu c¢alismada, Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), Tekrarlayan
Sinir Aglar1 (RNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek aglar1 (LSTM) gibi
yaygin olarak kullanilan {i¢ derin 6grenme algoritmasina
odaklaniyoruz.

3.3.1 Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

Evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler) bir tiir ¢ok katmanl algilayicidir
(MLP) [17]. ileriye déniik bir sinir ag1 olan CNN, hayvanlarin
gorsel merkezinden ilham almistir. Buradaki matematiksel
evrisim siireci, bir néronun uyarici alanindan uyaricilara
tepkisi olarak diisiiniilebilir. Tiim CNN katmanlar1 tamamen
birbirine baglanacak sekilde tasarlanmistir ve her bir evrisim
filtresi oOgrenilecek o6zellikleri olusturur. Bu katlamali
katmanlar, havuzlama yoluyla hem ebatta hem de egitim
sliresinde optimizasyon saglar.

Bu katmanlar;

e  Evrisimsel Katman-Ozellikleri belirlemek amaciyla
kullanilir,

e Non-Linearity Katman-Sisteme lineer olmayanligin
(non-linearity) belirtilmesi i¢in kullanilir,

e Pooling (Downsampling) Katman-Agirlhk sayisini
disiiriir ve uygunlugu kontrol eder,

e Flattening Katman-Klasik sinir ag i¢in verileri hazir
hale getirir,

e  Fully-Connected Katman-Siniflamada isleme alinan
standart sinir agidur.

Temel olarak, CNN, siniflandirma probleminin ¢éziim yolu i¢in
standart sinir ag1 kullanir ve bilgileri tespit etmek ve bazi
ozellik durumlarini belirlemek i¢in diger katmanlari kullanir.

3.3.2 Tekrarlayan sinir aglari (RNN)

Tekrarlayan sinir ag1 (RNN), onceki adimdan gelen ¢ikisin
mevcut asamaya girdi olarak beslendigi bir tiir sinir agidir [36].
RNN, kelimeleri hatirlama geregi nedeniyle 6nerilmektedir. Bu
sorun gizli katman yardimi ile ¢éziiliir [14],[37]. RNN'in en
onemli 6zelligi, bir dizi hakkinda bazi bilgileri hatirlayan gizli
durumdur (secret state). RNN, hesaplananlarla ilgili tim
bilgileri hatirlayan bir bellege sahiptir. RNN, diger sinir
aglarindan farkl olarak, parametrelerin karmasikhigini azaltir.
Ciktiy1 tiretmek icin tiim girdilerde veya gizli katmanlarda ayni
gorevi gerceklestirir. Her giris i¢cin ayn1 parametreleri
kullanmak, parametrelerin karmasikligini azaltir.

3.3.3 Uzun kisa siireli bellek aglar1 (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek aglar genellikle “LSTM” olarak
adlandirilir ve uzun vadeli bagimhiliklar1 6grenebilen 6zel bir
RNN tiiriidiir. Baslangi¢ noktasi, derin sinir aglarini egitirken,
geri yayilim algoritmasini kullanarak tissel hata biiyiimesi
sorununa bir ¢dziim saglamaktir. Bu sorunun temel nedeni,
aktivasyon fonksiyonu tarafindan iiretilen degerlerin siirekli
olarak -1, 1 aralifinda olmasi, bodylece bu degerlerin geri
yayllma algoritmasina verilmesi ve sifir ile ¢arpilmasidir. Bu
problemden kag¢inmak ve karmasik yapilar icin daha iyi
0grenme algoritmalar: tasarlamak i¢in gelistirilen LSTM, uzun
vadeli bagimhliklarin ve uzun vadeli bilgilerin hatirlanmasi
gereken problemlerde iyi sonuglar vermektedir. RNN hiicresine
ayrica bellek eslik eder. Her adimda, 6grenilen hiicrelerin
hangilerinin atilmasi gerektigine ve hangilerinin

Google tarafindan basariyla kullanilan bir yapidir. Bu

calismada, daha once kullanilan Kkelimelerin anlamlarini
6grenmek ve bu anlamlara dayali tahminler liretmek igin
kullanilmistir  [12],[18]. Sekil 3’te LSTM ag mimarisi
gosterilmistir.

T

Sekil 3. LSTM ag1 mimarisi.
Figure 3. Architecture of LSTM network.

4 Sonuglar

Bu c¢alismada, Parkinson hastalign ile ilgili kullanict
yorumlarinin duygularin1 kelime yerlestirme modelleri ve
derin Ogrenme algoritmalar1 kullanarak analiz etmek igin
kapsamli deneyler yapilmistir. Her modelin smiflandirma
performansin1 ve c¢alismalarimizin katkisini goéstermek icin
deneylerde bir degerlendirme 6lgiitli olarak dogruluk metrigi
kullanilmigtir. Onceki literatiir cahgmalarina benzer sekilde
[37],[38] verilerin egitimi i¢in veri kiimesinin %80’ i ve testicin
ise %20" si kullanilir. 100 boyutlu belgeleri gostermek igin
Google Haberler veri kiimesinden Word2Vec Skip-gram modeli
ile dnceden egitilmis vektorler kullanilmistir.

Boliim 3.1'de bahsedilen 6n isleme yontemleri icin SWE, RH,
RU, STM ve AOT ve derin 6grenme algoritmalar1 icin CNN, RNN
ve LSTM kisaltmalari kullanilmistir. Elde edilen en iyi dogruluk
sonuglar1 kalin harflerle belirtilmistir. Ik asamada, 6n isleme
yontemlerinin kelime yerlestirme modelleri iizerindeki etkisi
gosterilmistir.

Tablo 2'de, 6n isleme yontemlerinin %80 egitim kiimesinde
kelime yerlestirme modelleri iizerindeki etkisi yukaridaki gibi
gosterilmistir.
Tablo 2. On isleme modellerinin kelime yerlestirme
yontemlerine gore dogruluk sonuglari.

Table 2. Accuracy results by word embedding methods of
preprocessing models.

On isleme Word2Vec GloVe FastText
Modelleri
SWE 81.23 80.87 78.98
RH 83.75 81.51 80.72
RU 83.94 82.25 81.86
STM 78.36 76.79 75.69
AOT 82.48 80.59 78.83

RU, onerilen sistemin basarisini artirarak, %83.75 dogruluk
basarisi ile rekabet eden RH'ye kiyasla %83.94 dogrulukla
ustiin siniflandirma performansi sergiler. Bunu %82.48 ile
AOT, %81.23 ile SWE ve %78.36 ile STM izlemektedir.
Yerlestirme modelleri arasinda Word2Vec, 6n isleme yontemi
RU olarak ayarlandiginda, smiflandirma basarisim %83.94
dogrulukla dikkat cekici bir sekilde gostermektedir. Ayrica,
Word2Vec diger kelime yerlestirme modellerinden daha iyi
performans gosterirken, FastText Kkelime yerlestirme
modellerinde  %81.86 ile en disik smiflandirma
performansina sahiptir. Dahasi, Word2Vec, FastText'in basarisi
goz oniine alindiginda yaklasik %2 oraninda bir iyilesme
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saglarken, GloVe FastText'in siniflandirma performansina
kiyasla yaklasik %1 oraninda bir gelistirme saglar.

RU’nun istiin basarisina ek olarak, STM siniflandirmadaki en
koti performansi sergilemektedir. Tablo 2'nin sonucu olarak
on isleme modellerinin siniflandirma dogruluklarinin sirasi
genellikle soyledir: RU> RH> AOT> SWE> STM. Bu calismada
RU, siniflandirma tizerindeki basarili etkisinden dolay1 6nerilen
sistemin 6n isleme modeli olarak se¢ilmistir.

Tablo 3’te dokiiman boyutuna gére Word2vec modelinin derin
6grenme modelleriyle harmanlandigi durumda derin 6grenme
modellerinin simiflandirma performans1 degerlendirilmistir.
CNN, tiim dokiiman sayilarinda en iyi performansi gosterirken,
dokiiman sayist 7500 degerinde %75.12 dogruluk orani ile en
iyi derin 6grenme modeli oldugu gosterilmistir. CNN, RNN'ye
kiyasla yaklasik %2 daha iyi bir basariya sahiptir, ancak ikisi de
birbirlerine ¢ok yakin siniflandirma performanslari sergiler.
Dahasi, LSTM tiim dokiiman sayis1 boyutlarinda diger derin
6grenme modellerine gore yaklasik %20 daha basarisiz oldugu
goriiliyor. Diger dokiiman sayis1 boyutlarinda, CNN ve RNN
arasindaki dogruluk farki, %2 ile %3 arasinda degisirken, CNN,
dogruluk ytizdesi bakimindan LSTM'ye kiyasla minimum %20,
maksimum %24 artis gosterir. Tim derin 6grenme teknikleri
icin en yiiksek dogruluk orani dokiiman sayis1 7500 boyutunda
elde edilir. Ozet olarak, derin 6grenme algoritmalarimin
siniflandirma basarisi tiim dokiiman sayist boyutlarinda CNN>
RNN> LSTM seklinde siralanir.

Tablo 3. Dokiiman boyutuna gére Word2Vec modelinin derin
6grenme modelleriyle harmanlandigi durumdaki dogruluk
sonuglari.

Table 3. Accuracy results in a situation where the Word2Vec
model is blended with deep learning models based on document

size.

Dokiiman CNN RNN LSTM
sayisl
100 69.01 65.45 48.12
500 70.98 68.53 49.56
1000 70.59 69.29 50.37
2500 72.01 70.21 50.78
5000 73.39 71.87 51.89
7500 75.12 73.90 52.20
10000 74.15 72.54 51.68

Onerilen hibrid modelimizin Word2Vec i¢in Skip-gram modeli
ile dnceden egitilmis vektorlerle kullanildigindan bahsetmistik.
Skip-gram modeli yerine 6nerilen hibrid modelin Word2Vec’ in
CBOW  modeliyle gerceklenmesi durumunda, sistem
performansi1 Tablo 3’te yer alan sonuglarla kiyaslandiginda
dokiiman sayisinin 7500 oldugu durumda CNN modeli i¢in
yaklasik %3, RNN algoritmasi i¢in yaklasik %5, LSTM metodu
icin yaklasik olarak %1 oraninda bir performans kaybi
gozlenmistir. Buradan hareketle, 6nerilen modelde, Word2Vec
kelime yerlestirme yontemi i¢in Skip-gram yontemi
uygulanmistir.

Tablo 4'te dokiiman boyutuna gore GloVe modelinin derin
0grenme modelleriyle harmanlandigi durumda derin 6grenme
modellerinin siniflandirma performansi degerlendirilmistir.
Tablo 4'te en iyi siniflandirma dogrulugunun Tablo 3'te oldugu
gibi 7500 dokiiman boyutunda oldugu agik¢a goriilmektedir.
Tiim derin 6grenme teknikleri icin 7500 dokiiman sayisindan
10000 dokiiman sayisina, siniflandirma basarisinda yaklasik
%?2 azalma vardir. Daha diisitk dokiiman sayilarinda,
siniflandirma performansindaki diisiis, dokiiman sayis1 7500

ve 10000 araligina kiyasla keskin bir sekilde gozlenir. Daha
genis bir bakis acisiyla, RNN dokiiman sayis1 7500'de
digerlerine kiyasla %74.46 dogrulukla iistiin siniflandirma
performansi sergiler. Bunu %69.13 dogrulukla CNN ve %51.94
dogruluk sonucu ile LSTM takip eder.

Tablo 4. Dokiiman boyutuna gore GloVe modelinin derin
0grenme modelleriyle harmanlandigi durumdaki dogruluk
sonuclari.

Table 4. Accuracy results in a situation where the GloVe model is
blended with deep learning models based on document size.

Dokiiman CNN RNN LSTM
sayisl
100 62.56 68.41 46.95
500 63.21 69.48 4712
1000 65.93 71.32 47.71
2500 67.45 72.59 49.07
5000 68.01 74.08 50.23
7500 69.13 74.46 51.94
10000 67.91 72.11 50.09

Tablo 5'te dokiiman boyutuna gore FastText modelinin derin
6grenme modelleriyle harmanlandigl durumda derin 6grenme
modellerinin siniflandirma performansi degerlendirilmistir.
RNN, tiim dokiiman sayilarinda en iyi performansi gosterir.
Dokiiman sayist 7500 iken %73.34 dogruluk orani ile RNN’ in
en iyi derin 6grenme modeli oldugu gosterilmistir. RNN, CNN'e
kiyasla yaklasik %2 daha iyi bir basariya sahiptir, ancak ikisi de
birbirlerine ¢ok yakin siniflandirma performanslari sergiler.
Ayrica, Tablo 3'e benzer sekilde, LSTM’ in tiim dokiiman sayis1
boyutlarinda diger derin 6grenme modellerine gore yaklasik
%?20 daha basarisiz oldugu gozlemlenmistir. RNN, dokiiman
sayist boyutu 7500 olarak ayarlandiginda %73.34 dogruluk
basarisi ile dokiiman sayist 5000 olarak ayarlandiginda elde
edilen %71.93 dogruluk sonucuna kiyasla istiin siniflandirma
performans1 sergiler. Derin 6grenme algoritmalarinin
siniflandirma basarisi tiim dokiiman sayilarinda RNN> CNN>
LSTM seklinde siralanir.

Tablo 5. Dokiiman boyutuna gore FastText modelinin derin
6grenme modelleriyle harmanlandig1 durumdaki dogruluk
sonuglari.

Table 5. Accuracy results in a situation where the FastText
model is blended with deep learning models based on document

size.

Dokiiman CNN RNN LSTM

sayisl
100 64.35 66.48 44,77
500 65.92 68.32 46.13
1000 68.63 69.04 47.75
2500 69.22 69.85 49.81
5000 70.47 71.93 50.66
7500 71.84 73.34 51.94
10000 70.34 71.27 50.82

Bu ¢alismada, Parkinson hastaligina iliskin son c¢alismalarin
aksine, kullanicilarin sosyal medya platformlarindaki duygular:
analiz edilerek Parkinson hastaliginin tespitine odaklanildi.
Kullanicilarin, Parkinson hastaligi hakkindaki gorislerini
anlamak ve analiz etmek icin kelime yerlestirme modelleri ve
derin 0grenme yontemleri harmanlanmis ve simiflandirma
amaciyla kullanilmistir. Bu amagla CNN, RNN ve LSTM derin
6grenme algoritmalari olarak kullanilmakta, Word2Vec, GloVe
ve FastText ise kelime yerlestirme modelleri olarak
degerlendirilmektedir. Dahasi, dnerilen modelin siniflandirma
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performansini arttirmak i¢in 6n isleme yontemleri olarak SWE,
RH, RU ve STM iizerinde de duruyoruz. Ayrica, dokiiman
sayllarinin etkisi de simiflandirma performanslarina gore
incelenmistir. Sonug¢ olarak, 6n isleme asamasinda CNN ile
Word2Vec+RU kombinasyonunun kullanilmasi, kullanicilarin
Parkinson hastaligina karst duyarhliklarini  belirlemek
amaciyla dokiiman sayist 7500 icin kayda deger bir
siniflandirma basarisi gerceklestirir.

Bu calisma, [39]'daki ¢alismanin genisletilmis halidir. [39] da
yazarlar derin 6grenme algoritmalarinin ve kelime yerlestirme
modellerinin performansini birbirinden bagimsiz olarak farkl
egitim ylizdelerinde degerlendirmektedirler. Bu ¢alismamizda,
egitim yiizdesi %80 olarak ayarlanmis olup kelime yerlestirme
modelleriyle derin 6grenme modelleri harmanlanmistir.
Dolayisiyla, her iki calismada da dnerilen modeller birbirinden
farkhidir. Ayrica [39]'daki calismada sadece farkli egitim
yluzdelerinde ve o6n isleme ydntemlerinde derin 6grenme
algoritmalarinin ve kelime yerlestirme modellerinin ayr1 ayri
performanslar1 incelenirken bu ¢alismada, onerilen hibrid
modellerin dokiiman sayilar1 izerindeki basaris1 da
sunulmustur. Dahasi, bu ¢alismadaki 6n isleme ydntemleri
sadece kelime yerlestirme modelleri tizerinden
degerlendirilmis olup [39]'daki ¢alismanin kapsami amacinda
on isleme yontemlerinin her modele olan iliskisi gdsterilmistir.
Onceki calismamizda [39], deney sonuglarinin karsilagtiriimasi
agisindan %80 egitim verisi dikkate alindiginda kelime
yerlestirme modellerinden Word2Vec, %76.64 dogruluk
sonucu sunmakta olup bu ¢alismada, hibridlenen modellerden
Word2Vec kelime yerlestirme modelinin en iyi sonucu CNN
algoritmasiyla birlestirilerek ve %75.12 dogruluk sonucu
sunarak elde edildigi gozlenmistir. Aradaki fark, 6n isleme
yontemlerinden sadece bir tanesinin kullanilmasindan
kaynakli olabilir. Ayrica [39]'daki c¢alismadan en iyi
siniflandirma performansi sistem tek basina modellendiginde
LSTM algoritmasina ait iken bu c¢alismada, hibridlenecek
kelime yerlestirme modeline gore degiskenlik gdstermekte
olup en kotii performans, LSTM derin 6grenme algoritmasi ile
elde edilmistir.

Bildigimiz kadariyla, bu; sozciik yerlestirme modelleri ve derin
O0grenme algoritmalar1 kullanarak Parkinson hastaliginin
algisini analiz eden ilk ¢alismadir. Bu sekilde, kullanicilarin
Parkinson hastaligina iliskin duygu analizi, Parkinson hastalar1
ve yakinlari i¢in hem erken tani hem de tedavi siirecinde yeni
bir bakis agis1 saglayabilir. Ayrica, bu c¢alisma, Parkinson
hastaligi ile ilgili tweetlerden elde edilen analizlerin, Parkinson
hastalarinin bakim siirecinde nelere ihtiya¢ duydugunu ve
Parkinson hastalarinin ve yakinlarinin saglik sorunlari
hakkinda birbirleriyle nasil iletisim kurdugunu ortaya ¢ikaran
degerli bir saghk hizmeti kaynagi oldugunu gostermektedir.
Gelecekteki bir ¢alisma olarak, Parkinson hastaliginin erken
tespitini giiclendirerek hem metin igerikli hem de sesli kayit
verilerini iceren bir hibrit modeli gelistirmeyi planliyoruz.

5 Conclusions

In this study, extensive experiments are conducted to analyze
the sentiments of user comments related to Parkinson's disease
using word embedding models and deep learning algorithms.
The accuracy metric is used as an evaluation criterion in
experiments to demonstrate the classification performance of
each model and the contribution of our work. Similar to
previous literature studies [37],[38], 80% of the data setis used
for training and remaining part is for testing. Pre-trained

vectors are used with the Word2Vec Skip-gram model from the
Google News data set to show 100-dimensional documents.

The abbreviations SWE, RH, RU, STM and AOT are used for the
preprocessing methods mentioned in Section 3.1, and CNN,
RNN and LSTM are employed for deep learning algorithms. The
best accuracy results obtained are indicated in bold. In the first
stage, the effect of preprocessing methods on word embedding
models is shown.

In Table 2, the effect of preprocessing methods on word
embedding models in 80% training set is shown as above. RU
exhibits superior classification performance with 83.94%
accuracy compared to the competing RH with 83.75% accuracy
success, increasing the success of the proposed system. It is
followed by AOT with 82.48%, SWE with 81.23%, and STM with
78.36%. Among word embedding models, Word2Vec
remarkably demonstrates classification success with 83.94%
accuracy when the preprocessing method is set to RU. In
addition, Word2Vec performs better than other word
embedding models, while FastText has the lowest classification
performance with 81.86% in word embedding models.
Moreover, Word2Vec provides an improvement of about 2%
given the success of FastText, while GloVe provides an
improvement of about 1% compared to classification
performance of FastText. In addition to the outstanding success
of RU, STM is the worst performer in the classification. As a
result of Table 2, the order of classification accuracy of
preprocessing models is usually as follows: RU> RH> AOT>
SWE> STM. In this study, RU is chosen as the preprocessing
model of the proposed system due to its successful effect on
classification.

In Table 3, the classification performance of the deep learning
models is evaluated when the Word2vec model is blended with
the deep learning models based on the document size. CNN
exhibits the best performance in all document sizes, while the
best deep learning model CNN with an accuracy rate of 75.12%
when document size is set to 7500. CNN has about 2% better
success compared to RNN, but both of them exhibit very close
classification performances. Moreover, LSTM appears to fail
about 20% more than other deep learning models in all
document sizes. In other document sizes, the accuracy
difference between CNN and RNN ranges from 2% to 3%, while
CNN increases by a minimum of 20% and a maximum of 24%
compared to LSTM in terms of accuracy percentage. The highest
accuracy rate for all deep learning techniques is achieved in the
size of 7500 documents. In summary, the classification success
of deep learning algorithms is ranked as CNN> RNN> LSTM
across all document sizes. We mention that the proposed
hybrid model is used with vectors pre-trained with the Skip-
gram model for Word2Vec. If the proposed hybrid model
instead of the Skip-gram model is implemented with the CBOW
model of Word2Vec, the loss of system performance is
approximately 3% for the CNN model, approximately 5% for
the RNN algorithm, and approximately 1% for the LSTM
method when the number of documents is 7500 compared to
the results in Table 3. Based on this, the Skip-gram method is
applied to the Word2Vec word embedding method in the
proposed model.

In Table 4, the classification performance of deep learning
models is evaluated when the GloVe model is blended with deep
learning models based on the document size. In Table 4, it is
clearly observed that the best classification accuracy is
obtained when the document size is adjusted as 7500, as in
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Table 3. From the number of 7500 documents to the number of
10000 documents for all deep learning techniques, there is
about a 2% reduction in classification success. At lower
document numbers, the decrease in classification performance
is observed sharply compared to the 7500 and 10000
document count range. More broadly, the RNN performs
superior classification performance at 7500 document size
with an accuracy of 74.46% compared to the others. It is
followed by CNN with 69.13% of accuracy and LSTM with
51.94% of accuracy.

In Table 5, the classification performance of deep learning
models is evaluated when the FastText model is blended with
deep learning models based on the document size. RNN exhibits
the best classification sucess in all document sizes. RNN has
been shown to be the best deep learning model with an
accuracy of 73.34%, while the number of documents is 7500.
RNN has about 2% better success compared to CNN, but both of
them demonstrate very close classification performances.
Furthermore, similar to Table 3, it is observed that LSTM failed
approximately 20% more in all document sizes than the other
deep learning models. RNN has superior classification
performance compared to 73.34% accuracy success when the
number of documents is set to 7500 and 71.93% accuracy
result when the number of documents is set to 5000.
Classification success of deep learning algorithms is sorted in
all document numbers as RNN> CNN> LSTM.

In this study, unlike recent studies on Parkinson's disease, the
focus is on detecting Parkinson's disease by analyzing users '
emotions on social media platforms. Word embedding models
and deep learning methods are collated and used for
classification purposes to understand and analyze users ' views
on Parkinson's disease. For this purpose, CNN, RNN and LSTM
are used as deep learning algorithms, while Word2Vec, GloVe
and FastText are evaluated as word embedding models.
Moreover, we also focus on SWE, RH, RU and STM as
preprocessing methods to improve the classification
performance of the proposed model. In addition, the effect of
document sizes is also studied according to classification
performance. As a result, the use of a combination of CNN and
Word2Vec+RU during the pre-processing phase achieves a
remarkable classification success at 7500 document sizes to
determine the sensitivity of users to Parkinson's disease.

This study is an extended version of the study in [39]. In [39],
the authors evaluate the performance of deep learning
algorithms and word embedding models at different training
percentages independently of each other. In this study, the
training percentage is set as 80% and word embedding models
and deep learning models are blended. Therefore, the models
proposed in both studies are different from each other. In
addition, the study in [39] examined only the separate
performance of deep learning algorithms and word embedding
models in different training set percentages and preprocessing
methods, while the success of the proposed hybrid models on
the number of documents is also presented in this study.
Moreover, the preprocessing methods in this study are
evaluated only on word embedding models and the
relationship of preprocessing methods to each model is shown
for the purpose of the scope of the study in [39]. In our previous
study [39], Word2Vec from word embedding models offers
76.64% accuracy result when 80% training data is taken into
account in terms of comparing the results of the experiment. In
this study, it is observed that the best result of the Word2Vec
model from the hybridized models is achieved by combining it

with the CNN algorithm and delivering a 75.12% of accuracy
result. The difference may be due to the use of only one of the
preprocessing methods. In addition, the best classification
performance from the study in [39] belongs to the LSTM
algorithm when the system is modeled alone, while in this
study, it varies according to the hybrid word embedding model],
and the worst performance is achieved by the LSTM deep
learning algorithm. To our knowledge, this is the first study to
analyze the perception of Parkinson's disease using word
embedding models and deep learning algorithms. In this way,
users' analysis of feelings about Parkinson's disease can
provide a new perspective for Parkinson's patients and their
relatives in both the early diagnosis and treatment process.
Furthermore, this study shows that analyses from tweets about
Parkinson's disease are a valuable source of health care,
revealing what Parkinson's patients need in the care process
and how Parkinson's patients and their relatives communicate
with each other about their health problems.

As a future study, we plan to develop a hybrid model that
includes both text and voice recording data, strengthening early
detection of Parkinson's disease.

6 Yazar katki beyan

Gergeklestirilen calismada Feyza Cevik kaynak ve
malzemelerin temini, veri toplama, analizlerin
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acisindan makalenin kontrol edilmesi basliklarinda; Zeynep
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Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur.

Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
catismasi bulunmamaktadir.

8 Kaynaklar

[1] Eckler P, Worsowicz G, Rayburn ]. “Social media and
healthcare: an overview”. Physical Medicine and
Rehabilitation, 2(11), 1046-1050, 2010.

[2] Prieto VM, Matos S, Alvarez M, Cacheda F, Oliveira ]L.
“Twitter: A good place to detect health conditions”.
Public Library of Science One, 9(1), 1-11, 2014.

[3] Sinnenberg L, Buttenheim AM, Padrez K, Mancheno C,
Ungar L, Merchant RM. “Twitter as a tool for health
research: A systematic review”. American Journal of Public
Health, 107(1), 1-8, 2017.

[4] Neiger BL, Thackeray R, Burton SH, Thackeray CR, Reese
JH. “Use of Twitter among local health departments: An
analysis of information sharing, engagement, and action”.
Journal of Medical Internet Research, 15(8), 1-10, 2013.

[5] Beykikhoshk A, Arandjelovi¢ O, Phung D, Venkatesh S,
Caelli T. “Data-mining Twitter and the autism spectrum
disorder: A pilot study”. IEEE/ACM 2014 International
Conference on Advances in Social Networks Analysis and
Mining, Beijing, China, 17-20 August 2014.

[6] Beykikhoshk A, Arandjelovi¢ O, Phung D, Venkatesh S.
“Overcoming data scarcity of Twitter: Using tweets as
bootstrap with application to autism-related topic content
analysis”. [EEE/ACM 2015 International Conference on
Advances in Social Networks Analysis and Mining,
Paris, France, 25-28 August 2015.

159



Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 27(2), 151-161, 2021
F. Cevik, Z.H. Kilimci

[7] Chew C, Eysenbach G. “Pandemics in the age of Twitter:
Content analysis of tweets during the 2009 H1N1
outbreak”. Public Library of Science One, 5(11), 1-13,2010.

[8] DeRijk MD, Tzourio C, Breteler MM, Dartigues ]JF,
Amaducci L, Lopez-Pousa S, Rocca WD. “Prevalence of
parkinsonism and Parkinson's disease in Europe: The
Europarkinson collaborative study. European community
concerted action on the epidemiology of Parkinson's
disease”. Journal of Neurology, Neurosurgery & Psychiatry,
62(1),10-15,1997.

[9] Fahn S. “Description of Parkinson's disease as a clinical
syndrome”. Annals of the New York Academy of Sciences,
991, 1-14, 2003.

[10] Elman JL. “Finding structure in time”. Cognitive Science,
14(2),179-211, 1990.

[11] Joulin A, Grave E, Bojanowski P, Douze M, Jégou H, Mikolov
T. "Fasttext. zip: Compressing text classification models”.
ICLR 2017 International Conference on Learning
Representations, Toulon, France, 24-26 April, 2017.

[12] Kilimci ZH, Akyokus S. “Deep learning-and word
embedding based heterogeneous classifier ensembles for
text classification”. Complexity, 2018, 106-116, 2018.

[13] Le Q, Mikolov T. “Distributed representations of sentences
and documents”. International Conference on Machine
Learning, Beijing, China, 21-26 June, 2014.

[14] Lipton ZC, Berkowitz ], Elkan C. “A critical review of
recurrent neural networks for sequence learning”.
https://arxiv.org/abs/1506.00019 (15.04.2019).

[15] Mikolov T, Chen K, Corrado G, Dean ]. “Efficient estimation
of word representations in vector space”. International
Conference on Learning Representations Workshop,
Scottsdale, Arizona, 2-4 May 2013.

[16] Pennington ], Socher R, Manning C. “Glove: Global vectors
for word representation”. In Proceedings of the 2014
Conference on Empirical Methods in Natural Language
Processing, Doha, Qatar, 25-29 October 2014.

[17] Voulodimos A, Doulamis N, Doulamis A, Protopapadakis E.
“Deep learning for computer vision: A brief review”.
Computational Intelligence and Neuroscience,
2018,130-143, 2018.

[18] Zhang L, Wang S, Liu B. “Deep learning for sentiment
analysis: A survey”. Wiley Interdisciplinary Reviews:
Data Mining and Knowledge Discovery, 8(4), 1-25,2018.

[19] Ene M. “Neural network-based approach to discriminate
healthy people from those with Parkinson's
disease”. Annals of the University of Craiova-Mathematics
and Computer Science Series, 35,112-116, 2008.

[20] Little M, McSharry P, Hunter E, Spielman ], Ramig L.
“Suitability = of  dysphonia = measurements  for
telemonitoring of Parkinson’s disease”. Nature Precedings,
1(1), 1-27,2008.

[21] Sakar CO, Kursun O. “Telediagnosis of Parkinson’s disease
using measurements of dysphonia”. Journal of Medical
Systems, 34(4), 591-599, 2010.

[22] Das R. “A comparison of multiple classification methods
for diagnosis of Parkinson disease”. Expert Systems with
Applications, 37(2), 1568-1572, 2010.

[23] Gaglar MF, Cetisli B, Toprak IB. “Automatic recognition of
Parkinson's disease from sustained phonation tests using

ANN and adaptive neuro-fuzzy classifier”.
Miihendislik Bilimleri ve Tasartm Dergisi, 1(2), 59-64,
2010.

[24] Polat K. “Classification of Parkinson's disease using
feature weighting method on the basis of fuzzy c-means
clustering”. International Journal of Systems Science,
43(4),597-609, 2012.

[25] Luukka P. “Feature selection using fuzzy entropy
measures with similarity classifier”. Expert Systems with
Applications, 38(4), 4600-4607, 2011.

[26] Kihel BK, Benyettou M. “Parkinson’s disease recognition
using artificial immune system”. Journal of Software
Engineering and Applications, 4(7),391-395, 2011.

[27] Eskidere O. “A Comparison of feature selection methods
for diagnosis of Parkinson’s disease from vocal
measurements”. Sigma, 30, 402-414, 2012.

[28] Prashanth R, Roy SD. “Novel and improved stage
estimation in Parkinson's disease using clinical scales and
machine learning”. Neurocomputing, 305, 78-103, 2018.

[29] Prashanth R, Roy SD. “Early detection of Parkinson’s
disease through patient questionnaire and predictive
modelling”. International Journal of Medical
Informatics, 119, 75-87, 2018.

[30] Oscar N, Fox PA, Croucher R, Wernick R, Keune ], Hooker
K. “Machine learning, sentiment analysis, and tweets: An
examination of Alzheimer’s disease stigma on Twitter”.
Journals of Gerontology Series B: Psychological Sciences and
Social Sciences, 72(5), 742-751, 2017.

[31] Inan E, Soygazi F, Mostafapour V. “TurkiS: A Turkish
sentiment analyzer using domain-specific automatic
labelled dataset”. International Journal of Intelligent
Systems and Applications in Engineering, 7(2), 99-103,
20109.

[32] Pervan N, Keles Y. Derin Ogrenme Yaklagimlar1 Kullanarak
Tiirkce Metinlerden Anlamsal Cikarim Yapma. Yiksek
Lisans Tezi, Ankara Universitesi, Ankara, Tiirkiye, 2019.

[33] Krizhevsky A, Sutskever I, Hinton GE. “Imagenet
classification with deep convolutional neural networks”.
In Advances in Neural Information Processing Systems,
Nevada, USA, 2-6 December 2012.

[34] Liu P, Qiu X, Huang X. “Adversarial multi-task learning for
text classification”. Association for Computational
Linguistics, Vancouver, Canada, 30 July- 4 August 2017.

[35] Loria S. “Textblob documentation”.
https://buildmedia.readthedocs.org/media/pdf/textblob
/latest/textblob.pdf (21.05.2019).

[36] Elman JL. “Finding structure in time”. Cognitive Science,
14(2), 179-211, 1990.

[37] Kilimci ZH, Akyokus S, Omurca SI. “The effectiveness of
homogenous ensemble classifiers for Turkish and English
texts”. IEEE 2016 International Symposium on INnovations
in Intelligent SysTems and Applications, Sinaia, Romania,
2-5 August 2016.

[38] Schneider KM. “On word frequency information and
negative evidence in Naive Bayes text classification”.
International Conference on Natural Language Processing,
Alicante, Spain, 20-22 October 2004.

[39] Cevik F, Kilimci ZH. “Analysis of Parkinson’s disease using
deep learning and word embedding models”.
International Symposium on Innovative Technologies in
Engineering and  Science, Sanlwurfa, Turkey,
22-24 November 2019.

160


https://arxiv.org/abs/1506.00019
https://buildmedia.readthedocs.org/media/pdf/textblob/latest/textblob.pdf
https://buildmedia.readthedocs.org/media/pdf/textblob/latest/textblob.pdf

Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 27(2), 151-161, 2021
F. Cevik, Z.H. Kilimci

[40] Hutto CJ, Gilbert E. “Vader: A parsimonious rule-based [41] MonkeyLearn API Reference.
model for sentiment analysis of social media text”. Eighth https://monkeylearn.com/docs/article/api-reference/
International AAAI Conference on Weblogs and Social (15.04.2020).

Media, 27-29 May 2014.

161


https://monkeylearn.com/docs/article/api-reference/

