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OZET

MAKINE OGRENME ALGORITMALARI KULLANARAK SES VERILERINDE
HASTALIK TESPIiTi

Duygu COKAY
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1 Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dog. Dr. Engin SAHIN
26/06/2024, 59

Hastaliklarin ileri evrelerde tespit edilmesi iyilesme oranlarimi diisiiriir, tedavi
stirecini zorlastirir, iyilesme silirecindeki maliyeti artirir. Bu nedenle hastaliklarin erken
evrelerde tespit edilmesi 6nemlidir. Giiniimiizde makine 0grenmesi yontemleri; saglik
alaninda, tibbi veri analizi ve hastalik tespiti amaciyla yaygin sekilde kullanilmaktadir. Ses
kisikl1g1, toplumda yaygin goriilen sikayetlerden biridir. Ses kisikligina neden olan ses teli
polipi, girtlak kanseri, akut larenjit, ses teli felci gibi ¢esitli hastaliklar mevcuttur. Bu
calismada, ses kisikligina neden olan farkli hastaliklarin, ses verileri kullanilarak, patolojik
ve endoskopik muayeneden oOnce temel siniflandirilmasinin yapilmasi amaglanmistir.
Calismada Saarland Universitesi Fonetik Enstitiisii tarafindan olusturulan Saarbruecken veri
tabanindan elde edilen ses verileri kullanilmistir. Farkli hastaliklara sahip olan ve saglikl
kisilerden olusan 652 kisiye ait 5865 ses verisi lizerinde K En Yakin Komsu, Naive Bayes,
Karar Agaci, Destek Vektor Makinesi, Rassal Orman olarak bes farkli makine 6§renme
algoritmasiyla siniflama yapilmis, elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Elde edilen
sonuglara gore hastalikli-saglikli ses ayriminda en yiiksek dogruluk orani 0,79 ile Destek
Vektor Makinesi algoritmasindan elde edilmistir. Hastaliklar1 patolojilerine gore siniflamada
en iyi sonucu K En Yakin Komsu algoritmasi vermistir. Siniflamada en basarisiz algoritma

Naive Bayes algoritmasidir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Ses Isleme, Siniflandirma Algoritmalari,

Hastalik Tespiti, Polip, Larenjit



ABSTRACT

DISEASE DETECTION IN VOICE DATA BY USING MACHINE LEARNING
ALGORITHMS

Duygu COKAY
(Canakkale Onsekiz Mart University
School of Graduate Studies
Master of Science Thesis in Computer Engineering
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Engin SAHIN
26/06/2024, 59

Detecting diseases at advanced stages reduces recovery rates, complicates the
treatment process, and increases the cost of recovery. Therefore, early detection of diseases
is crucial. Today, machine learning methods are widely used in the health field for medical
data analysis and disease detection. Hoarseness is a common complaint in the community.
There are various diseases that cause hoarseness, such as vocal cord polyps, laryngeal cancer,
acute laryngitis, and vocal cord paralysis. This study aims to perform basic classification of
different diseases causing hoarseness using voice data, prior to pathological and endoscopic
examination. The voice data used in this study were obtained from the Saarbruecken
database, created by the Institute of Phonetics at Saarland University. Classification was
performed on 5865 voice recordings from 652 individuals, including both healthy
individuals and those with various diseases, using five different machine learning
algorithms: K-Nearest Neighbors, Naive Bayes, Decision Tree, Support Vector Machine,
and Random Forest. The obtained results were then compared. According to the results, the
highest accuracy rate in distinguishing between healthy and diseased voices was achieved
with the Support Vector Machine algorithm, at 0.79. The best results for classifying diseases
according to their pathologies were obtained with the K-Nearest Neighbors algorithm. The

least successful algorithm in classification was the Naive Bayes algorithm.

Keywords: Machine Learning, Speech Processing, Classification Algorithms,

Disease Detection, Polyp, Laryngitis
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BIRINCIi BOLUM
GIRIS

Hastaliklarin erken evrelerde tespit edilmesi, tedavi siiregleri agisindan oldukga
onemlidir. Erken teshis hastaliklarin ilerlemesini engelleyebilir, daha etkili tedavilerin
uygulanmasini saglayabilir. Erken teshisin 6nemi o&zellikle kanser gibi hastaliklarin
tedavisinde belirgindir (Saglik Bakanligi, 2016). Kanser gibi hastaliklarin erken agamalarda
tespit edilmesi tedavi basarisini arttirabilir. Bu nedenle Diinya Saglik Orgiitii hastaliklarin

erken evrede tespitine onem vermektedir.

Gliniimiizde makine Ogrenmesi, yapay zeka, derin 6grenme yontemleri saglik
alaninda tibbi veriler icerisinde hastaliklar1 yakalamak ve analiz etmek icin yaygin sekilde
kullanilmaktadir. Hasta verileri karmasik ve biiyiik boyutlu verilerdir. Coklu veriler lizerinde
siniflama yaparken makine 6grenme algoritmalar1 hizli ve yiiksek dogruluk oranlar elde

etmemizi saglar (Lundberg vd., 2018).

Ses kisikligi, seste perde daralmasi toplumumuzda gozardi edilen sikayerlerdendir.
Ses kisiklig1 uzman hekim tarafindan degerlendirilmesi gereken 6nemli bir belirtidir. Ses
kisikligina neden olan hastaliklar ses teli polipi, girtlak kanseri, akut larenjit, ses teli felci
gibi c¢ok cesitli olabilir. Bu hastaliklarin ortak noktasi ses kisikligi olmasma ragmen

nedenleri, tedavi stiregleri, riskleri farklilik gosterir.

Aragtirmalar ¢alisan niifusun yaklasik %10 unun ve genel niifusun %3-%9 unun
hayatinin herhangi bir doneminde ses kisikligi ile ilgili bir sorunla karsilagtigim

gostermektedir (Verdolini ve Ramig, 2001).

Ses teli hastaliklarinin tanist uzman doktor tarafindan fiziki muayene, endoskopik
muayene, akustik analiz gibi farkl1 muayeneler ayr1 ya da birlikte yapilarak konulur. Sadece
ses kisiklig1 lizerinden tan1 koymak hekim i¢in zordur ve yanlis taniya neden olabilir. Insan
kulagimin algilayabilecegi ve ayirt edebilecegi ses ozellikleri sinirlidir. Bu nedenle ses
kisiklig1 sikayeti ile gelen hasta i¢in hasta hikayesi ve fiziki muayene disinda farkl: testler,
muayeneler gerekebilir. Endoskopik muayene icin gerekli tibbi donanimin maaliyeti
yiiksektir ve kullanilmasi uzmanlik gerektirir. Birinci basamak saglik hizmetleri veren
kuruluslarda (Aile hekimleri vb.) tanismin konmast zordur. Ses verisini tantyip olasi
hastaliklar1 analiz edebilen ve tan1 koymada destek saglayan algoritmalar hekimlerin tani

koymasin1 kolaylastirabilir, hatali tan1 oraninin azalmasinda yardimci olabilir.

1



Patolojik ses tespitinin akustik analizi hekimin algisal analizini tamamlamak i¢in
kullanilabilir. Makine 6grenmesi, derin 6grenme, bilgisayarli gérii ve konugma tanima tani
koyma alaninda kullanilan popiiler c¢alismalardir. Erken teshis, diisikk maliyet, yiiksek

dogruluk oranlar1 bu algoritmalarin saglik alaninda kullanilmasinin en 6nemli nedenleridir.

Tibbi tanilamada, biyokimyasal ve klinik testlerin yorumlanmasinda, radyolojik
gorilintiilerin yorumlanmasinda, endoskopik incelemelerde, patolojik incelemelerde, yogun
bakim siireglerinin takibinde, salgin hastaliklarin yonetiminde yapay zeka, makine 6grenme

algoritmalar1 yaygin olarak ¢alisilmaktadir.

Bu ¢alismada ses kisikligina neden olan reinke 6demi, akut larenjit, kanser ve kanser
oncesi lekelenme, polip, ses teli felci hastaliklarina sahip hastalarin ses verileri makine
ogrenme algoritmalariyla smiflandirilmistir. Smiflandirmada K En Yakin Komsu (k-NN)
(Cover ve Hart, 1967), Naive Bayes (NB) (Flach ve Lachiche, 2004), Karar Agaci1 (DT)
(Breiman, 2017), Destek Vektor Makinesi (SVM) (Cortes ve Vapnik, 1995) ve Rassal
Orman (RF) (Breiman, 2001) algoritmalar1 kullanilmistir. Algoritmalarin basar1 sonuglari

karsilastirilmistir.

Calismada Saarland Universitesi Fonetik Enstitiisii tarafindan olusturulan ve
http://www.stimmdatenbank.coli.uni-saarland.de/ adresinde cevrimici paylasilan ses verileri
kullanilmistir (William ve Manfred, 2007).



IKiNCi BOLUM
KURAMSAL CERCEVE/ONCEKIi CALISMALAR

2.1. Ses Kisikhigina Neden Olan Hastalhiklar

Ses telleri larenks ad1 verilen bogazin tist kisminda bulunan iki kiigiik yapil1 kastir.
Birbirlerine temas ederek titresir ve ses olusturur. Ses tellerinin titresimi ses dalgasi olarak
yayilir ve sesin temel frekansini belirler. Olusan ses dalgalar1 agiz boslugundan gecerken
sekil degistirir. Bu durum ses tonumuzu, sesimizin yliksekligini ve ses rengimizi belirler

(Titze, 1994).

Sekil 1. Ses teli (Medical Graphics, 2023)

Cesitli nedenlerle ses telleri hasar gorebilir ve bu durum ses kisikligina yol agar. Ses
kisiklig1 birgok farkli durumun belirtisi olabilir. Ses kisikligina neden olan hastaliklar
arasinda nodiiller, polipler, girtlak enfeksiyonlari, larenjit, girtlak kanseri, reflli, sinir
hasarlar1 bulunabilir. Ses kisiklig1 gegici bir durum olabilir, uygun tedavi ile kisa siirede
iyilesebilir. Ancak kalict ses kisikligt durumunda altta yatan nedenin tibbi olarak
degerlendirilmesi ve uygun tedavinin baslanmasi ¢ok onemlidir. Tez ¢alismasinda ele alinan,

ses kisikligina neden olan ve siniflandirilmasi amaglanan hastaliklar sunlardir:



2.1.1. Reinke Odemi

Reinke 6demi, ses tellerinin ortasindaki i¢ yiizeyi kaplayan ve titresimleri olusturan
yumusak doku tabakasinda ortaya ¢ikan bir hastaliktir. Ses tellerinin sismesine neden olur

ve bu durum da ses kisikligina yol agar (Jones ve Song, 2023).

Reinke 6deminin sigara kullanimi, reflii hastalifi, solunum yolu enfeksiyonlari, sesi
kotiiye kullanma gibi cesitli sebepleri olabilir. Reinke 6demi tedavisinde hastaligin nedenine
gore sigaray1 birakma, ses istirahati, ses terapisi, cerrahi miidahale gibi farkli yontemler
izlenebilir (Deem ve Miller, 2000). Reinke 6demi tedavisinde bazi durumlarda cerrahi
miidahale gerekebilir. Cerrahi islem sonrasinda ses terapisi uygulanmaktadir (Mathieson,

2013).

Sekil 2. Reinke 6demi (Medical Graphics, 2023)

2.1.2. Akut larenjit

Akut larenjit genellikle virlis nedenli ses tellerinin ve iist solunum yollarinin
iltthaplanmasidir. Soguk alginlig1 veya viral enfeksiyonlarla ortaya ¢ikar. Soguk alginligs,
grip gibi hastaliklarla birlikte ortaya ¢iktig1 icin kis mevsimlerinde siklikla goriiliir ve tekrar
eder. Ses kisiklig, ses kaybi, bogaz agrisi, kuru 6kstiriik, bogazda yanma gibi semptomlari
vardir. Akut larenjit genellikle semptomlar temel alinarak teshis edilir. Fiziksel muayene
esnasinda doktor genellikle bogazi kontrol eder. Tam1 koyma siireci diger ses kisiklig
hastaliklarina goére nispeten kolaydir. Tedavisi genellikle semptomlar: hafifletmeye

yoneliktir.



Sigara kullanimi, alkol ve hava kirliligi larenjitin kroniklesmesine neden olabilir.
Larenjitin kroniklesmesi durumunda hastalar siklikla seslerini daha yiiksek kullanmaya

caligir. Bu durum girtlakta daha fazla tahrise neden olur (Deem ve Miller, 2000).

Sekil 3: Akut Larenjit (Medical Graphics, 2023)

2.1.3. Ses Teli Polipi

Ses teli polipleri genellikle ses tellerinin temas ettigi yiizeylerde olusan, dokular
iizerinde gelisen kiiclik yumusak kitlelerdir. Genellikle ses tellerinin asir1 kullanimi ve kétii
kullanim1 ile geligir. Ses teli polipleri larinksin en yaygin iyi huylu lezyonlaridir
(Kleinsasser, 1982).

Sigara kullanmak, reflii hastalig1 da ses teli poliplerinin nedeni olabilir. Ses kisikligi,
orta kulakta agri, seste perde daralmasi, ses degismesi gibi belirtileri olabilir. Genellikle iyi
huylu tiimoérler olarak bilinmesine ragmen kansere evrilebilir ya da boyutlarinin biiyiimesi
insan saglhigini olumsuz etkileyebilir (Martins vd., 2011). Bu nedenle erken evrede teshis ve
tedavisi Onemlidir. Kulak burun bogaz (KBB) hekimleri tarafindan girtlak bolgesi
endoskopisiyle tanist konur. Birinci basamak saglik hizmetleri veren kuruluslarda (Aile
hekimligi vb.) tanisinin konmasi zordur. Endoskopik muayene igin gerekli tibbi malzeme

maliyeti yliksektir ve kullanmasi uzmanlik gerektirir.

Ses teli poliplerinin tedavisi hastaya ve polipin boyutunda bagli olarak degisiklik
gosterir. Polipler kiiciik ve belirtiler azsa ses dinlenmesi ve yasam tarzi degisikligi tedavi
stireci i¢in yeterli olabilir. Ancak belirtiler siddetli ve uzun siireli ise polipler endoskopik

cerrahi veya mikro cerrahi ile ¢ikarilabilir.



2.1.4. Girtlak Kanseri

Girtlak kanseri larenks denilen solunum yollarinin iist bolgesinde olusan bir tiir
kanserdir. Kanser larenks bolgesinin herhangi bir yerinde gelisebilir. Girtlak kanseri akciger
kanserinden sonra solunum yollarindaki ikinci yaygin kanserdir (Cattaruzza vd., 1996).
Erkeklerde daha yaygin goriilen bir kanser tliriidiir. Girtlak kanserinin en belirgin belirtileri
ses kisiklig1 veya ses degisiklikleri, kulak ve bogaz agrilari, yutmada ve nefes almada

zorlanmadir.

Sigara ve alkol tiiketimi girtlak kanserinin baslica risk faktorleridir. Yapilan
caligmalar sigara tiiketenlerin sigara tiiketmeyenlere oranla 10-15 kat risk altinda oldugunu
gostermistir. Beslenme aligkanliklarinin da girtlak kanseri riskini artirabilecegi, kirmizi etin
riski arttirirkken meyve ve sebzelerle olusturulmus diyetlerin girtlak kanseri riskini

azaltabilecegi belirtilmistir (Steuer vd., 2017).

Tiim kanserlerde oldugu gibi girtlak kanserinde de tedavi Oykii alimi ve klinik
muayene ile baslar. Timor evresinin degerlendirilmesi i¢in goriintii alinir. Bunun yaninda
hastadan tomografi, endoskopik muayenede alinan biyopsi gibi ¢esitli veriler elde edilir.
Hastaligin erken evrelerde tespitinde radyoterapi, kiiciik cerrahi miidahale, agik kismi cerrahi
gibi yontemler uygulanabilir. Hastaligin erken evrelerde tespit edilmesi iyilesme sansini

arttirir (Obid vd., 2019).

2.1.5. Ses Teli Felci

Ses teli felci sinir hasar1 sonucu ses tellerinin normal hareketlerini kaybetmesi
durumudur (Terris vd., 1992). Bu sinir hasari ses tellerini kontrol eden farkli sinirlerden
kaynaklanabilir. Ses telleri normalde nefes alirken agilir, konusma halinde kapanir. Ancak

ses teli felci durumunda ses tellerinden biri ya da ikisi de hareket edemez.

Ses teli felcinin en yaygin belirtisi ses kisikligi veya ses kaybidir. Ses teli felci sesin
yogunlugunu, kalitesini de olumsuz etkileyebilir. Ses teli felcinin yutmada ve nefes almada
zorlanma, bogaz agris1 ve bogazda hassasiyet gibi farkli belirtiler de gozlemlenebilir
(Tucker, 1980).



Ses teli felci tanist KBB uzmanlar1 tarafindan hastanin belirtileri, tibbi gegmisi,
fiziksel muayenesi degerlendirilerek konur. Tan1 koyma siirecinde hastanin ses tellerinin
hareketlerinin degerlendirilmesi i¢in fonasyon testleri uygulanabilir. Ses telleri kontrol eden
sinirlerin islevlerini degerlendirebilmek i¢in elektromiyografi (EMG) kullanilabilir. Doktor
kimi zaman bilgisayarli tomografi (BT), veya magnetik rezonans goriintiilleme (MRI) gibi

gorilintiileme tekniklerine ihtiya¢ duyabilir.

2.2. Makine Ogrenme Algoritmalari

Makine Ogrenmesi insan zekasimi taklit ederek tasarlanmis, cevredeki ortam
verilerinden 6grenerek yeni drnekler i¢in ¢ikarsama yapan hesaplamali bir algoritma dalidir.
Makine O0grenme algoritmalarinin genelleme yetenegi Oriintli tanima, bilgisayarla gorii,
hesaplamali biyoloji, tibbi tanilama gibi birgok alanda basarili sekilde kullanilmaktadir (EI
Naga ve Murphy, 2015).

Makine Ogrenme algoritmalari denetimli Ogrenme, denetimsiz Ogrenme, yari

denetimli 6grenme olarak siniflandirilabilir.

Denetimli 6grenme etiketlenmis veri setleriyle ¢alisir. Denetimli 6grenmede giris
verileriyle dogru ¢iktilari igeren egitim veri seti kullanilarak bir model olusturulur. Bu model
girig verileri ve egitim verileri arasindaki iliskiyi 6grenir ve bu iligkileri kullanarak yeni

verilerde tahminler yapar (Cunningham vd., 2008).

Denetimsiz makine 6grenme algoritmalar1 verilerdeki iligkileri tespit etmek i¢in
kullanilan bir tiir 6grenme yaklasimidir. Etiketlenmis verilere ihtiya¢c duymadan veri
kiimesindeki iligkileri tespit etmeye odaklanir. Onceden belirlenmis bir ciktiya gére
egitilmezler, bunun yerine verilerin iliskilerine odaklanarak kendi smiflamalarin
olustururlar. Denetimsiz. 6grenme algoritmalar1 veri setlerindeki iligkileri tanimlamak icin
farkl1 teknikler kullanir. Bu teknikler arasinda kiimeleme, boyut azaltma vb. gibi yontemler
bulunur (Ghahramani, 2003).

Makine 6grenmesi siireci veri toplama ve hazirlama, veri 6n isleme, model se¢imi,
secilen modelin egitilmesi, modelin degerlendirilmesi ve iyilestirme adimlaridan olusur. Ilk
adim olarak islenecek verinin elde edilmesi ve gerekirse verilerin temizlenmesi adimidir.

Toplanan veriler eksik ya da giiriiltiilii olabilir. Bu nedenle veriler 6n isleme adimindan



gecirilir. On isleme adiminda eksik veriler doldurulur ve verilerin normalizasyonu yapilir.
Model se¢imi adiminda veri setine ve ¢oziilmesi amaglanan probleme bagli olarak egitilecek
model secilir. Siiflama, regresyon, kiimeleme gibi farkli problemler i¢in farkli modeller
kullanilabilir. Model egitimi siirecinde se¢ilen model egitim verileri kullanilarak egitilir.
Egitilen model test verileri kullanilarak degerlendirilir. Son adim olarak modelin
performansini arttirmak i¢in gerektiginde modelin yapilandirilmasi, daha fazla verinin

toplanmasi, veri 6n isleme adimlarinin iyilestirilmesi gerekebilir.

Makine Ogrenme Sureci

1.LADIM 2.ADIM 3.ADIM 4.ADIM 5.ADIM

Sekil 4. Makine 6grenmesi adimlari

Gilintimiizde tibbi alandaki veriler hastanin yasi, cinsiyeti, yasadigi bolge 6zellikleri,
aile genetik bilgileri, hastanin genel saglik durumu, gegirdigi hastaliklar, ilag ge¢cmisi, kan
tahlilleri, muayene bulgulari, laboratuvar test sonuclari, sikayetleri, 6l¢iim bilgileri(nabiz,
viicut sicaklig vb.), gériintiileme sonuglar1 (rontgen, MRI, CT taramalar1) gibi ¢ok genis bir
veri kiimesini olusturmaktadir. Bu genis veri kiimesi lizerinde degerlendirme yapmak, ¢oklu
verileri kullanarak ¢ikarsama yapmak hekim ag¢isindan zor bir siiregtir. Makine 6grenme
algoritmalar1 bu biiylik veri kiimelerinin hizli sekilde analiz edilmesinde, hastaliklarin ve risk

faktorlerinin belirlenmesinde basarili sonuglar vermektedir.

Makine Ogrenme algoritmalar1 smiflama ve regresyon problemlerinde
kullanilmaktadir. Regresyon problemlerinde bir veya birden fazla bagimsiz degiskenin etki
ettigi bir bagimli degiskeni tahmin etmek amaglanir. Bir hastanin yasi, kan degerleri, cinsiyet
ve laboratuvar sonuglarina gore hastanede kalma siiresini tahmin etmek regresyon
problemlerine 6rnektir. Siniflama problemlerinde ise amag eldeki verileri belirli kategorilere
gore smiflara atamaktir. Hasta tarafindan belirtilen semptomlarin bir hastalikla

iligkilendirilmesi siniflama problemlerine 6rnektir.
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Yapilan tez calismasinda makine 6grenme algoritmalar1 ile siniflama yapilmasi
amaclanmistir. Tez ¢alismasinda kullanilan makine O6grenme algoritmalar1 asagida

aciklanmuistir.

2.2.1. K En Yakin Komsu

Basit ve kolay uygulanan bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Siiflandirma ve
regresyon problemlerinde kullanilir. Algoritma yeni bir veri noktasini siniflandirmak veya
tahmin etmek i¢in ¢evresindeki en yakin komsular1 kullanir. Siniflandirilmasi planlanan veri
k sayis1 kadar komsularina bakilarak ¢ogunlugun iiyesi oldugu sinifa dahil edilir (Cover ve
Hart, 1967).

Komsgularinin  yakinlik hesaplamasi Euclid mesafesi, Manhattan mesafesi,

Minkowski mesafesi gibi farkli mesafe dl¢iitleriyle elde edilebilir.

Euclid mesafesi hesaplamasinda iki komsuluk arasindaki dogrudan mesafe 6l¢iiliir.
Bu ol¢lim iki nokta arasindaki en kisa mesafeyi temsil eder. Euclid mesafesi 6lgiimii su

sekilde hesaplanir:

d(x,y) = VX, (0 — yi)* (2.1)

Manhattan mesafesi iki nokta arasindaki dogrusal mesafeyi Olger. Formiili su
sekildedir:
n 2.2
dxy) =Y -y 22

i=1

Minkowski mesafesi iki nokta arasindaki farklarin bir fonksiyonudur. Formiilii su

sekildedir:

1

an =Y k-l 2.3



Formiilde x ve y noktalar1 simniflamada kullanilan noktalarin konumunu belirtir. P
degeri ise Minkowski mesafesinin parametresidir ve farkli degerler alabilir (Rodrigues,

2018).

K-NN algoritmasinda bir diger 6nemli deger k sayisidir. K sayisinin farkli degerleri
siniflamay1 degistirebilir. K sayisinin belirlenmesinde veri setinin boyutu, veri noktalarinin
dagilimi 6nemli rol oynar. K sayisinin ¢ift olmasi sinifin belirlenememesine neden olabilir.

Bu nedenle k sayisinin tek say1 segilmesi 6nemlidir (Dudoit vd., 2002).

K-NN algoritmasi basit, anlasilir, uygulamasi kolay bir algoritmadir. Cok sinifli
problemlerde basarili sonuglar verir. Ancak biiylik veri setleri lizerinde yavas c¢alisabilir

(Cover ve Hart, 1967).

A
o
X, .. P C
k=3.. /@
k=6 ®
>
X2

Sekil 5. k-NN algoritmasi (Towards Data Science, 2018)

2.2.2. Naive Bayes

NB algoritmasi bayes teorisine dayanan olasilik tabanli bir siniflama algoritmasidir.
Bayes teoremi bir durumun gergeklesmesi olasiliini, durumun gézlemlenmesinden dnceki

olaylara bakarak hesaplar (Flach ve Lachiche, 2004).

Bayes teoreminin formiilii su sekildedir:
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P(BIA) x P(A)
P(B) (2.4)

P(AIB) =

Formiilde,
P(AIB) : B olaymin gergeklestigi durumda A olayinin ger¢ceklesme olasiligini temsil eder.
P(BIA) : A olayinin gergeklestigi durumda B olayimin ger¢eklesme olasiligini temsil eder.
P(A) : A olaymin olasiligini temsil eder.
P(B) : B olayin1 temsil eder.

NB algoritmas1 egitim ve veri setlerini kullanarak siiflar arasi iligkileri 6grenir.
Siniflama yapabilmek i¢in egitim veri setinin 6zelliklerini analiz eder. Bu 6zellikler kelime
frekanslari, belirli kelime obekleri gibi metinsel ya da sayisal degerler olabilir. Sonrasinda
test verileri noktalari i¢in siniflar belirlenir. Algoritma her bir sinif i¢in ait olma olasiligini

hesaplar. En yiiksek olasiliga sahip olan sinif segilir.

Bayes teoremi uygulamalari, veri analizi, dogal dil isleme, tibbi teshis, robotik,

finansal tahminler ve daha pek ¢ok alanda yaygin olarak kullanilir.

NB algoritmas1 kullanim1 veri setinin yapisina ve analiz edilen problemin

ozelliklerine gore farklilik gosterebilir. Naive Bayes tiirleri sunlardir:

Gaussian Naive Bayes (GNB):

GNB, temel varsayim olarak her ozelligin normal (Gaussian) dagilima sahip
oldugunu kabul eder. Bu, 6zelliklerin her sinifta normal bir dagilima sahip oldugu anlamina

gelir (Kamel vd., 2019).
Multinominal Naive Bayes (MNB):

MNB, ozelliklerin multinomial dagilima sahip oldugunu varsayar. Bu, 6zelliklerin
kategorik veya sayisal ancak siklikla belirli bir kategori i¢inde siklikla tekrarlanan (6rnegin,
kelime sayilar1) oldugu durumlar i¢in uygundur. Genellikle metin siniflandirmast gibi
problemlerde kullanilir. Ornegin, belirli bir belgede belirli bir kelimenin belirtilen
kategorideki belgelerdeki siklig1 gibi 6zelliklerle ¢alisir (Kibriya vd., 2005).
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Bernoulli Naive Bayes (BNB):

BNB, ozelliklerin Bernoulli dagilima sahip oldugunu varsayar. Bu, 6zelliklerin ikili
(binary) oldugu durumlar i¢in uygundur. Genellikle metin siniflandirmasi gibi ikili verilerle
caligir. Ornegin, belirli bir kelimenin bir belge icinde bulunup bulunmadig: gibi 6zelliklerle

caligir (Singh vd., 2019).

2.2.3. Karar Agaclan

DT yaygim kullanilan, basit ve kolay anlasilir makine 6grenme algoritmalarindan
biridir. DT etiketlenmis veri kiimesi iizerinden olusturulur. Etiketlenmis verilerin desen
analizleri yapilir ve yeni verileri siniflandirmak ya da tahmin etmek i¢in agac yapisi seklinde

modeller olusturulur, her diiglimde belli bir kurala dayali karar alinir.

Model olusturma siirecinde oncelikle tiim veri kiimesi kok diiglim olarak tanimlanan
bir diiglimde toplanir. Ardindan veriler belli 6zelliklerine gore alt gruplara boliiniir. Bu iglem
homojen gruplar elde edilinceye dek devam eder. Alt diiglimler yaprak diiglimler olarak
ifade edilir. Yaprak diigiimler karar agacinin sonuglarin1 temsil eder (Charbuty ve

Abdulazeez, 2021).

DT algoritmasinda ilk asama kok diigiimlerin se¢imidir. Kok digim veri
kiimesindeki en onemli dzelligi secerek bir veya daha fazla siif olusturur. Ilerleyen her
diigtimde belirli 6zelliklere gore veri kiimesi boliiniir. Bu siire¢ yaprak diiglimlere ulagincaya
kadar devam eder. Algoritmanin durma kriteri maksimum aga¢ derinligi, minimum O6rnek
sayis1 gibi kriterlere gore belirlenebilir. Yeni bir veri girdi olarak verildiginde agactaki karar
noktalar1 ve dallar boyunca ilerlenir. Algoritma hem siniflama hem de regresyon

problemlerinde kullanilabilir.
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Sekil 6. Karar agaci

2.2.4. Destek Vektor Makinesi

Simiflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan giiglii bir makine 6grenimi
modelidir. Denetimli bir 6grenme modelidir. SVM algoritmasinda amag¢ dogrusal olarak

ayrilabilecek iki sinifi birbirinden ayirmaktir.

SVM algoritmasi, verileri en iyi sekilde ayiran veya tahmin eden bir hiper-diizlem
elde etmeye calisir. Destek vektor makinesi algoritmasinin temel fikri, siniflar arasindaki en

genis araligi (maksimum margin) elde etmektir (Vapnik, 2013).
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Sekil 7. SVM algoritmasi gosterimi (Sirin, 2017)

Bu algoritmada veriler 6zellikleriyle uzayda bir koordinat degeri olarak ifade edilir.
Ardindan, noktalar arasinda iki sinifi ayiracak bir hiper-diizlem olusturulur. SVM
algoritmasi, dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimeleri i¢in kullanilabilecegi gibi, dogrusal
olarak ayrilamayan veri kiimelerini ayristirmak ic¢in de kullanilabilir. Gergek diinya
problemlerinde ¢ogunlukla iki sinif dogrusal olarak birbirinden ayrilmaz.  Kernel
fonksiyonlart ile veriyi yliksek boyutlu uzaylara tastyarak dogrusal olarak ayrilabilir bir yap1
olusturabilir. Genelleme yeteneginin yliksek olmasi, aykir1 degerlere karsi1 direngli olmast,
yiiksek boyutlu veri kiimeleriyle ¢alisabilmesi bu algoritmanin avantajlaridir. Biiyiik veri
kiimelerinde hesaplama maliyetinin yliksekligi, Ozellikle dogrusal olmayan verileri

siniflamada  kernel parametrelerinin  ayarlanmasindaki  hassasiyet algoritmanin

dezavantajlardir.
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Sekil 8. Kernel fonksiyonu (Akga, 2020)
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2.2.5. Rassal Orman

RF algoritmasi Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan gelistirilen, siniflandirma ve

regresyon problemlerinde kullanilabilen bir denetimli 6grenme modelidir (Gromping, 2009).

RF algoritmasi birden fazla karar agacini (decision tree) bir araya getirerek ¢aligir ve

bu agaglarin sonuglarini bir araya getirerek bir tahminde bulunur.

Algoritmada ilk olarak karar agaglarini olusturmak igin veri setinden rastgele
orneklemler alinir. Bu 6rnekleme isleminde, veri setinden rastgele ornekler alarak yeni alt
veri setleri olusturur. Bu alt veri setleri, orijinal veri setinden 6rnekleme yaparken bazi veri
noktalarinin tekrarlanmasina izin verir. Sonrasinda karar agaclarinin olusturulmasi adimina
gecilir. Her alt veri seti iizerinde bir karar agaci olusturulur. Karar agaci olusturma islemi,
veri setindeki 6zelliklerin (features) kullanilarak verilerin siniflarini veya ¢iktilarini tahmin
eden bir yap1 olusturmayi igerir. Her agag, veri setindeki 6zellikler arasinda en iyi boliinmeyi
(split) bulmak i¢in 6zyinelemeli olarak calisir. Her karar agaci, her bir diigiimde verileri
bolerek en iyi boliinmeyi bulmaya c¢alisir. En iyi boliinme, verileri en homojen alt gruplara
ayiran ve en az hata ile siniflandiran bolinmedir. Bolinmeler genellikle ozelliklerin
degerleri lizerinde yapilan karsilastirmalarla belirlenir. Random Forest, bu agaclar1 bir araya
getirerek bir ensemble (topluluk) olusturur. Her bir agacin tahminini kullanarak, genellikle
smiflandirma durumunda simif oylarimin (class votes) veya regresyon durumunda
tahminlerin ortalamasi alinir. Bu sayede, birden fazla modelin tahminleri bir araya gelerek
daha dogru ve giivenilir bir tahmin saglar. Random Forest, her bir agacin rastgele 6rnekleme
ve rastgele 0zellik se¢imi yaparak olusturulmasini saglar. Bu 6zellikler, her agacin farkli bir
alt kiimesini kullanmasini saglayarak asir1 uydurmaya karsi direng saglar. Ayrica, birden
fazla agacin bir araya gelerek ortalamasi veya ¢ogunluk oyuyla karar vermesi, modelin

genelleme yetenegini artirir (Breiman, 2001).
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Sekil 9. Rassal orman (Viswanathan, 2023)

2.3. Veri Seti

Calismada Saarland Universitesi Fonetik Enstitiisii tarafindan olusturulan ve
https://stimmdb.coli.uni-saarland.de/ sitesinde ¢evrimici paylasilan Saarbruecken Ses
Veritaban1 kullanilmistir. Saarbruecken veritabani 71 farkli patolojiyi iceren zengin bir
veritabanidir. Veritabaninda 2000°den fazla bireyin ses kayitlart vardir. Veri tabaninda

hastalar cinsiyet, yas, hastalik ismi ya da saglikli hasta seklinde siniflandirilabilmektedir.

Hastalardan alinan ses kayitlar1 /1/, /a/, /u/ sesleri seklinde normal yiiksek ve algak
ses tonlarinda wav formatinda kaydedilmistir. Siirekli konugsma climlesi olarak “Guten
Morgen,wie geth es Thnen?” (“Gilinaydin, nasilsiniz?”’) seklinde kayit mevcuttur. Siirekli
konusma ciimlesi ¢alismada kullanilmamistir. Kayitlar 50 kHz 6rnekleme frekansinda ve

16-bit ¢oziiniirliikte, “wav” uzantisi ile kaydedilmistir.

Calismada, 176 ses teli felci hastasina ait 1581 ses verisi, 82 larenjit tanil1 hastaya ait
738 ses verisi, 35 kanser Onciisii lezyon veya kanser hastasina ait 315 ses verisi, 27 polip
tanil1 hastaya ait 243 ses verisi, 34 reinke 0demi tanili hastaya ait 306 ses verisi ve 298

saglikli hastadan alinan 2682 ses verisi olmak lizere toplamda 652 hastaya ait 5865 ses verisi
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veri seti olarak kullanilmistir. Caligmada kullanilan sesler cinsiyet ve yasa gore ayrilmamis

patolojik siniftaki tiim sesler veri setine dahil edilmistir.

o000 <|> [ @ stimmdb.coli.uni-saarland.de

version 2.0 Saarbruecken Voice Database

T TR T T TN

Database request

Speaker: male female Age: No.:
Recording ~ healthy | pathological No.:
session:
Pathologies Obligatory pathologies: Selection:
and Diagnosis:
Amyotrophe Lateralsklerose
Aryluxation
Balbuties
Bulb@rparalyse
Excluded pathologies: Carcinoma in situ
Chondrom
Chordektomie
Cyste
Diplophonie

Remarks w.r.t. diagnosis:

Extension of request

Sorting criteria: Speaker number Date of recordning Sex of the speaker

~ descending order | descending order ~ descending order

| rew J ogour | accept | reset | ewort

Manfred Pitzer &g, William J. Barry Responsible administrator =2
Institut f@r Phonetik

Universit@t des Saarlandes Supported by Deutsche Forschungsgemeinschaft, Bonn
Impressum (BA 737/9-6)

Sekil 10. Saarbruecken ses veritaban1 (William, J.B.ve Manfred, P., 2007)
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O] ® < M stimmdb.coli.uni-saarland.de

version 2.0 Saarbruecken Voice Database

T TR TN TR R

Export

File selection: Vowel files: All vowels

EX [neutral high | Tow | I-h-l
i
a

Sentence file: '‘Guten Morgen, wie geht es Ihnen?' (Good morning, how are you?)
Comments about the files

QOutput format:  Speech-signal: NSP WAV
EGG-signal: EGG WAV
C e [ o | BT
Manfred Pitzer &=, William J. Barry Responsible administrator (=2
Institut f€r Phonetik
Universit@t des Saarlandes Supported by Deutsche Forschungsgemeinschaft, Bonn
Impressum (BA 737/9-6)

Sekil 11. Saarbruecken ses veritabani (William, J.B. ve Manfred, P., 2007)

Veri tabaninda bazi1 hastalarda siniflamaya konu olan birden fazla hastalik ayn1 anda
bulunmaktadir. Ses verilerinin se¢iminde her ses verisi i¢in tek patolojik durum segilerek

veriler indirilmistir.

2.4. Literatiirdeki Calismalar

Zuzana Dankovichova ve arkadaslari, yaptiklar1 ¢alismada norolojik hastaliklar,
enfeksiyonlar, doku degisiklikleri gibi nedenlerle seste meydana gelen bozulmalar: tespit
etmeyi amaclamislardir. Calismada Saarland Universitesi tarafindan hazirlanmis ses
verilerini kullanmiglardir. Kullanilan 194 sesin 94 i disfoni (bozuk ses), 100’1 saglikli
bireylere ait seslerdir. Tiim katilimcilar 18 yasin {izerindedir. Calismada siniflama yapmak
icin SVM, RF, k-NN algoritmalart kullanilmistir. Yapilan ¢alismada algoritmalarin basari
sonuclart %80,3, %80,6, %86,2 olarak bulunmustur. Elde edilen sonuglarin dogruluk

oranlarinin yiiksek olmasina ragmen g¢alismanin eksik yanlari, 6rneklem sayisinin kiigiik
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olmas1 ve algoritmalarin sesleri patolojik konusma bozuklugu var (disfoni) ve saglikli ses

olarak ayirmasidir (Dankovicova vd., 2018).

Minh Pham ve arkadaglarinin yaptig1 ¢alismada kullanilan ses verileri Tayvan’da
bulunan Far Eastern Memorial Hastanesi'nden (FEMH) elde edilmistir. Ses 6rnekleri,
bireylerin /a:/ sesli harfini sdyledikleri kayitlardir ve waveform audio file format (.wav)
olarak kaydedilmistir. 50 normal ses 6rnegi ve vokal nodiiller, polipler ve Kistler, vokal
paralizi gibi yaygin ses bozukluklari 6rnegi bulunmaktadir. Egitim veri setinin etiketleri,
cinsiyet, yas, konusmacinin saglikli olup olmadig1 ve ilgili ses hastaliklarini icermektedir.
Calismada SVM, RF, k-NN ve Gradyan Arttirma (GDA) (Khaneja vd., 2005) algoritmalari
kullanilmistir. Elde edilen sonuglarda, SVM algoritmasinin dogruluk orani %64, RF
algoritmasinin dogruluk orant %66, k-NN algoritmas: dogruluk orani %66, GDA
algoritmasinin dogruluk orani %67 olarak tespit edilmistir. Yapilan caligma hastaliklar

siniflamada basarili sonuglar vermistir. Veri setinin kiigiik olmasi ¢alismanin eksik yoniidiir

(Pham vd., 2018).

Huiyi Wu ve arkadaslari, yaptiklari ¢alismada evrigimli sinir aglari (CNN) (Hershey
vd., 2017) kullanilarak saglikli ve sagliksiz sesi ayirmayi amaglamistir. Calismada
Saarbriiecken Ses Veritabani kullanilmistir. 482 saglikli 482 patolojik tanili hastalarin dogal
tonda ve yalniz /a/ sesleri kullanilmistir. Patolojik ses verileri 140 larenjit, 41 16koplaki, 68
reinke 6demi olan, 213 tekrarlayan larinks sinir felci, 22 ses teli felci karsinomu ve 45 polipli
hastaya ait verilerdir. Caligmanin degerlendirilmesi karmasiklik matrisiyle yapilmistir. Elde
edilen sonuglara gore siniflama basari oranlar1 egitim veri setinde, dogrulama veri setinde ve
test veri setinde sirasiyla %88, %66, %77 olarak 6lctilmiistiir. Egitim veri setinde elde edilen
dogruluk dogrulama ve test veri setinden daha iyidir. Bu durum asir1 uyum (overfitting)

sorununu ortaya koymaktadir (Wu vd., 2018).

Fahad Taha AL-Dhief ve arkadaslari, yaptiklar1 calismada Saarland Universitesi
Fonetik Enstitiisii tarafindan hazirlanan Saarbriicken Ses Veritabanini kullanmislardir.
Calismada yalnizca /a/ sesinden olusan 600 ses verisi kullanilmistir. Calismada saglikli ve
patolojik (hastalikli ses) in birbirinden ayrilmasi amaglanmistir. Veri tabani, egitim asamasi
icin %80 ve test agsamasi i¢in %20 olarak boliinmiistiir. Calismada Cevrimigi Siralt Asiri
Ogrenme Makinesi (OSELM) (Gandhi vd., 2021) algoritmasi kullanilmistir. Calismada, ses
ozellikleri Mel-Frekansli Cepstral Katsayilart (MFCC) kullanilarak ¢ikarilmigtir.
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Calismanin  degerlendirilmesi  karmasiklik matrisi  kullanilarak  yapilmistir.
Calismada elde edilen sonuglar, maksimum dogruluk, duyarlilik ve 6zgilinliik oranlarin

sirastyla %85, %87 ve %87 oldugunu gostermektedir (AL-Dhief vd., 2020).

Wei Wang ve arkadaglari, ses teli poliplerinin ses verisi lizerinden sikistirilmis

algilama (Compressed sensing) (Donoho, 2006) ve SVM algoritmast kullanarak tahmin

edilmesini saglayan bir ¢calisma gergeklestirmislerdir. Calismada, bogaz polipi tespiti i¢in
sikistirict algilama kullanarak sikistirilmis /a:/ ve /i:/ ses sinyalleri toplanmistir. Calismada
13 ses teli polipli ve 13 ses teli polipi olmayan hasta olmak iizere 26 hastanin ses verisi
kullanilmistir. Yapilan c¢alismada ses sinyali sikigtirilmig algilama teorisi ile yeniden
olusturulmus ve elde edilen veri destek vektor makineleri yontemi ile siniflandirilmistir.
Sagliklt ve polip sahibi hastalarin frekans bilesenlerinin farkli oldugu ve hastanin bogaz
polipi oldugunda ses sinyallerindeki diisiik frekans bileseninin daha belirgin sekilde degistigi
goriilmistlir. Hastalarin frekans bilesenleri bogaz polipi oldugunda degisebilmektedir.
Dolayistyla, ses sinyallerinin frekans bilesen enerjisi, bogaz polipi tespiti igin 6zellik olarak

kullanilabilir. Deneysel sonuglara gore ¢alisma polip varligini tespit etmede basarilidir.

Calismanin eksik yonii kullanilan veri setinin kiigiik olmasidir (Wang vd., 2014).

Hao-Chun Hu ve arkadaslari, yaptiklar1 ¢alismada yapay zeka kullanarak patolojik
ses tanima yoluyla cesitli ses teli hastaliklarini tespit etmeyi amaglamaktadir. Calismada 189
normal ses kullanilmistir. Ses teli atrofisi olan bireylerden 224, tek tarafli ses teli felci olan
hastalardan 50, ses teli lezyonlari bulunan hastalardan 248 ve addiiktor spazmodik disfonili
30 ses olmak tlizere toplam 552 hastalikli ses kullanilmistir. Saglikli ve hastalikli toplam 741
ornek, 593 orneklik egitim seti ve 148 Orneklik test seti olarak ikiye ayrilmistir. Modeli
egitmek i¢in konvoliisyonel sinir ag1 yaklagimi uygulanmstir ve bulgular insan uzmanlarin
bulgulariyla karsilastirilmistir. Calisma sonucunda egitilen sinir ag1 modelinin normal ses,
vokal atrofi, tek tarafli vokal fel¢ ve vokal kord lezyonlarini ayirt etme basaris1 %66,9 olarak
saptanmistir. Ayn1 6rneklem {izerinde 2 kbb uzmani ve 2 laringologun dogru siiflandirma
oranlar1 %51,4 ve %43,2 olarak tespit edilmistir. Sonug olarak elde edilen calisma basarili
olarak degerlendirilmis ve doktorlar i¢in tani1 koymada yardimci olarak kullanilabilecegi

belirtilmistir (Hu vd., 2021).

Manisha Milani ve arkadaslar1 ¢alismalarinda saglikli ve hastalikli insan seslerini
ger¢ek zamanli ayirt edebilen bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. Calismada ger¢ek zamanli

insan sesi mikrofonla bilgisayar ortamina alinmistir. Elde edilen ses sinyalinin 6zelliklerinin
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¢ikarilmasinda MFCC yontemi kullanilmistir. Bu yontemle ayiklanan ses siniflandirmaya
hazir hale getirilmistir. DT, SVM ve yapay sinir ag1 (YSA) kullanilmistir. Sonug olarak YSA
%87,5 ile en yiiksek siniflandirma dogrulugunu vermistir. DT ve SVM algoritmalari
sirastyla %62,5 ve %50 performans gostermistir (Milani vd., 2020).

Nursen Keles, yiiksek lisans tez ¢alismasinda covid tanisini ses verileri {izerinden
makine 6grenmesiyle yakalamayi amaclayan bir ¢alisma yapmistir. Calismada covid testi
pozitif ya da negatif ¢ikan bireylerin ses verileri kullanilmistir. 750 6rnekle bir veri kiimesi
olusturulmustur. Olusturulan veri kiimesi iizerinde en sik kullanilan MFCC, spektrogram,
sifir gecis orani, spektral merkez, spektral roll off, renk tonu, karekdk ortalama olmak tizere
7 tane Oznitelik ¢ikarma yontemi kullanilmistir. Her bir 6znitelik kiimesi ayri ayr ele
alinarak smiflandirma gergeklestirilmistir. Siniflandirmada SVM, RF, k-NN, NB ve derin
sinir aglart (DNNs) (Sze vd., 2017) kullamlmigtir. Pozitif ve negatif bireylerin
siniflandirilmasinda SVM %64,02, RF %96,97, k-NN %65,98, NB %83,68, DNNs, %98,48
dogruluk sonucu vermistir (Keles, 2022).

Raife Goksu KUCUK yiiksek lisans tezinde, parkinson hastaliginin makine
Ogrenmesi yontemleri ile tespit edilmesi iizerinde ¢alismistir. Calismada python dilinde
yapilmis, pandas ve numpy, scikit-learn, matplotlib ve seaborn kiitiiphaneleri kullanilmistir.
Calismada 23’1 parkinson hastast olan 31 denekten alinan ses Ol¢limleri veri seti olarak
kullanilmistir. Veri setinin %30 u egitim verisi, %70 1 test verisi olarak uygulanmistir. Veri
seti lizerinde Oncelikle Gauss siireci yontemi (GP) (Williams ve Rasmussen, 1995)
uygulanmis bu yontem ile elde edilen dogruluk orani DT, RF, SVM, k-NN ve NB
yontemlerinden elde edilen dogruluk oranlariyla karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglara
gore GB ile yapilan analiz %98, NB algoritmasi ile elde edilen dogruluk %74, SVM
algoritmasi ile elde edilen sonucun dogrulugu %89, DT algoritmasinin dogrulugu %89, k-

NN algoritmasinin dogrulugu %93 olarak bulunmustur (Kiiciik, 2019).

Abdullah H. Al-nefaie ve arkadaslar1, yaptiklar1 calismada, parkinson hastaliginin ses

verisi lizerinden tespit edilmesi amaglanmistir. Arastirmada k-NN, SVM, RF, Lojistik
Regresyon (LR) (Menard, 2002) ve AdaBoost (Schapire, 2013) algoritmalar1 kullanilmustir.
Bu simiflandiricilar, konusma verilerinden ¢ikarilan bir¢ok fonetik 6zellik kullanilarak
egitilmistir. Elde edilen sonuglara gore LR algoritmas1 %86, k-NN algoritmas1 %92, SVM
algoritmas1 %95, RF algoritmas1 %95, AdaBoost algoritmasi %93 basar1 gostermistir. Bu
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sonuglar, makine 0grenme ydntemlerinin parkinson bireyleri saglikli bireylerden ayirt

etmede yliksek performans sergiledigini gostermektedir (Al-nefaie vd., 2024).

Michele Giuseppe Di Cesare ve digerleri, akilli telefonlarla kaydedilen ses 6rnekleri
iizerinden c¢esitli makine 6grenimi yontemleri kullanarak saglikli ve patolojik sesleri ayirt
etmeyi incelemislerdir. VOICED veri seti kullanilarak yapilan ¢alismada, MFCC yontemi
ile ses Oznitelikleri ¢ikarilmis ve K-NN yontemi %98,3 dogrulukla en yiiksek performansi
gostermistir. Bu bulgular, ses bozukluklarinin erken tespiti ve siirekli izlenmesi i¢in akillt

telefonlarin etkin kullanim potansiyelini vurgulamaktadir (Di Cesare vd., 2024).

Verma ve digerleri, yaptiklar1 ¢calismada MFCC ve temel frekans ve spektral centroid
kullanarak ses bozuklugu tespiti yapan yenilik¢i bir yontem iizerinde ¢aligmislardir. Bu
yontemde, akustik 6zellikler tizerine egitilmis bir yapay sinir agi (ANN) (Han ve Wang,
2021) ve MFCC ozellikleri tizerine egitilmis bir uzun kisa siireli bellek (LSTM) (Yu vd.,
2019) modeli birlestirilmistir. Ardindan, ANN ve LSTM modelleri tarafindan iiretilen
olasiliklar bir araya getirilerek XGBoost'a (Chen vd., 2015) girdi olarak kullanilmistir. Bu
yontem, bir sesin bozuk olup olmadigini daha dogru bir sekilde tespit ederek yiiksek
dogruluk saglamistir. Bu yaklagim, mevcut tekniklerin 6tesine gegerek %95,67 dogruluk,
%95,36 duyarlilik, %96,49 6zgiillikk ve %96,9 F1 skoru ile umut verici sonuclar elde etmistir
(Verma vd., 2023).

2.5. Degerlendirme Kriterleri

Tez calismasinda elde edilen sonuglar karmasiklik matrisi  kullanilarak
degerlendirilmistir. Karmasiklik matrisi algoritmalarin performansini degerlendirmek igin
kullanilan bir degerlendirme aracidir. Karmasiklik matrisi gercek smif tanimlarini ve

caligilan modelin tahminlerini kullanarak dort kategori elde etmemizi saglar:

1. True Pozitif (TP): Gergekte pozitif olan drneklerin, model tarafindan dogru sekilde
pozitif olarak tahmin edilmesidir.

2. False Pozitif (FP): Gercekte negatif olan Orneklerin model tarafindan yanlis
tanimlanarak pozitif olarak tahmin edilmesidir.

3. True Negatif (TN): Gergekte negatif olan 6rneklerin model tarafindan dogru olarak

negatif sinifinda tanimlanmasidir.
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4. False Negatif (FN): Gergekte pozitif olan 6rneklerin model tarafindan yanlis tahmin

edilerek negatif olarak tanimlanmasidir.

Karmagiklik matrisi dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall)
ve F1 skoru gibi performans olgiimleri hesaplamak icin kullanilir. Asagida formiilleri

verilmistir (Memis vd., 2022).

. | | (2.5)
§ 1 TPl + TNL

Dogruluk (accuracy) = k TP: + TN: + FP; + FN;

i=1 ' l l

. W, _1i TP (26)
assasiyet (precision) = < 1 TP, + FP,
=
Duyarlilik (recall) = 1Zk: L )
uyarlilik (recall) = . 1TPi TFN,
1=
Hassasiyet X Duyarlilik (2.8)

F1=2x
Hassasiyet + Duyarlilik

Dogruluk hesaplanirken, dogru tahmin edilen drneklerin toplam 6rnek sayisina orani
almir. Hassasiyet, pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gergek pozitif sayisina oranidir.
Duyarlilik, gercekte pozitif olan orneklerin model tarafindan kaginin dogru olarak
siiflandirildigint gosteren 6lgiimdiir. F1 skoru ise hassasiyet ve duyarlilik dl¢limlerinin
harmonik ortalamasidir. F1 skoru 0-1 arasinda deger alir. 1 ya da 1’e yakin F1 skoru, modelin
hem pozitif siifi dogru sekilde tanimladigini (yiiksek hassasiyet), hem de gergek pozitiflerin
dogru sekilde tahmin edildigini (yliksek duyarlilik) gosterir.

Elde edilen bu metrikler siniflandirma modelinin farkli yonlerini degerlendirir.
Dogruluk (accuracy) modelin genel performansini, hassasiyet (precision) modelin pozitif
tahminlerinin dogrulugunu, duyarlilik (recall) modelin gergek pozitifleri ne kadar tespit

edebildigini gosterir.
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UCUNCU BOLUM
ARASTIRMA YONTEMI/MATERYAL VE YONTEM

3.1. Kullanilan Yazilim ve Donanim

Caligma veri alma ve veri islemede sagladigi kolayliklar nedeniyle Python
programlama dilinde yazilmistir. Ses dosyalarini ylikleme, ses verilerini doniistiirme, sesin
ozelliklerini ¢ikarma islemleri i¢in librosa kiitliphanesi kullanilmigtir. Verilerin analiz
edilmesi, veri ¢ergevelerinin olusturulmasi, verilerin tablolar, grafikler ve gorseller seklinde
ifade edilebilmesi icin Pandas kiitiiphanesi, veriler {lizerinde matematiksel islemlerin
yapilabilmesi igin NUmMPY kiitiiphanesi kullanilmistir. Makine 6grenme algoritmalari igin
Scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmigtir. Verilerin  gorsellestirilmesi igin  Matplotlib
kiitiiphanesi kullanilmigtir. Calismada 12th Gen Intel(R) Core(TM) 15 2.50 GHz islemci ve
32 gb ram kapasiteli bilgisayar kullanilmistir.

3.2. Verilerin Toplanmasi

652 hastaya ait 5865 ses verisi https://stimmdb.coli.uni-saarland.de/ adresinden wav
uzantili sekilde indirilmistir. Hastalara ait indirilen sesler /a/, /i/, /u/ seslerinin normal yiiksek
ve algak tonlarini igerir. Indirilen ses verileri patolojilerine gore “saglikli”, “felc”, “laren;jit”,
“lokoplazi_kanser”, “polip”, “reinke” isimli 6 klasore ayrilmistir. Veri seti uygun formata
getirildikten sonra uygulamaya yliklenmistir. Veri tabaninda bazi kisilerin birden fazla
hastaliga sahip oldugu goriilmektedir. Yalnizca bir patolojik tanisi olan hastalara ait ses
verileri ¢calismada kullanilmistir. Hastalar yas cinsiyet olarak ayrilmamis veri tabanindaki

uygun patoloji sinifindaki tiim sesler calismaya dahil edilmistir.
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Tablo 1

Tez kapsaminda kullanilan veri seti

Hastaliklar Hasta Sayisi Ses Dosyas1 Sayisi
Ses teli felci 176 1581
Larenjit 82 738
Kanser Onciisu

lezyon veya kanser % 3
Polip 27 243

Saglikl 298 2682
Reinke 6demi 34 306

Toplam 652 5865

version 2.0 Saarbruecken Voice Database
| Help | | Reset | Back |
Export

File selection: Vowel files: All vowels

neutral| high | low | I-h-l
i O
a [
u O

‘Guten Morgen, wie geht es lhnen?" (Good morning, how are you?)

oal

[] Sentence file:
[] Comments about the files

Cutput format:  Speech-signal: ] NSP WAV
EGG-signal: [ EGG [ WAV

| Help | logout |  Accept |  Reset | _ Back

Sekil 12. Veri tabanindaki seslerin segimi

25




version 2.0 Saarbruecken Voice Database

o | logow | oot | Rest | Empor

Database request

Speaker: [] male [ female Age:l | Na.:l
Recording [ healthy [ pathological No.:| |
session:
Pathologies Obligatory pathologies: Selection:
and Diagnosis: Amyotrophe Lateralsklerose
Reinke @d yoirop
sinke @dem Aryluxation
Balbuties
Bulbgprparalyse
Excluded pathologies: Carcinoma in situ
Chondrom
Chordektomie
Cyste
_’
- Diplophonie -
Remarks w.rt. diagnosis:
| |
Sorting criteria: | Speaker number Vl | Date of recordning V| | Sex of the speaker V|
[] descending order [] descending order [} descending order

" Hop | logow | Acoot | Rest | Ewor

Sekil 13. Veri tabanindaki hastaliklarin se¢imi

3.3. Veri On Isleme

Veri 6n isleme adim1 makine 6grenmesi siirecinde verilerin toplanmasindan sonra ele
alinan ikinci adimdir. Elde edilen veri setlerinin temizlenmesi, diizenlenmesi ve hazirlanmasi
stirecidir. Bu adim, modelin verimli bir sekilde egitilmesini saglamak ve modelin
performansini artirmak i¢in 6nemlidir. Veri setinde eksik veriler olabilir. Bu eksik veriler,
model performansini olumsuz etkileyebilir. Eksik verilerin tamamlanmasi veri 6n igleme
adiminda gergeklestirilir. Veri setinde normal dagilimi etkileyen ve modelin genelleme
becerisini diisliren aykir1 noktalar olabilir. Aykir1 noktalarin temizlenmesi islemi veri 6n
isleme adiminda yapilir. Veri setindeki kategorik verilerin de veri 6n isleme adiminda
numerik verilere doniistiiriilmesi gerekir. Bu sayede kategorik veriler makine 6grenme
stirecine uygun hale getirilir. Kategorik verilerin numerik hale getirilmesi One-Hot Encoding

veya Label Encoding gibi kodlama teknikleri kullanilarak yapilabilir (Brownlee, 2020).

Makine 6grenimi modellerini egitmeden 6nce, veri 6zellikleri standartlastirmak veri

setindeki ozelliklerin dagilimini standart bir hale getirir ve modelin daha iyi performans
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gostermesini saglar. Ozellikler arasindaki biiyiik farklar, modelin dogrulugunu olumsuz
etkileyebilir. Farkli olgeklerdeki ozellikler arasinda model karsilastirmas: yaparken,
ozelliklerin standartlastirilmis olmasi, modellerin dogru bir sekilde karsilagtirilmasini saglar.
Bu nedenle makine Ogrenme algoritmalar1 oncesi veri standardizasyonu yaygin bir
uygulamadir. Tez calismasinda da yiiklenen veri seti {izerinde egitim ve test verisi olarak

boéliinmeden 6nce standartlastirma islemi yapilmastir.

# accuracy artirmak icin verileri scale etme
scaler StandardScaler( )
X = scaler.fit_transform(np.array(X))

# train_test_split ile test ve train setleri olusturma
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, y, test_size=0.2, random_state=0)

Sekil 14. Verinin standartlastirilmasi ve egitim-test verilerinin secilmesi

3.3.1. Oznitelik Cikarmm

Ses verisinde 6znitelik ¢ikarimi, ses sinyallerinden anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasi
islemidir. Bu oOzellikler, ses verisini sayisal bir formata doniistiirerek makine 0grenimi
modellerinin anlayabilecegi bir sekle getirir. Sesin 6zelliklerini elde etmemizde kullanilan
baz1 ses dzellikleri vardir. Ornegin ses dosyalar1 genellikle dalga formundadir ve bu dalga
formu, ornekleme frekansi ve bit derinligi gibi dzelliklere sahiptir. Ornekleme frekanst,
saniyedeki drnekleme sayisini, bit derinligi ise her bir 6rnegin alabilecegi degerlerin araligini
belirtir. Zaman alan1 6znitelikleri ses dalgasinin zamana bagl degisimlerini temsil eder. Bir
diger onemli Oznitelikler sinifi, ses dalgasinin frekans bilesenlerine odaklanir. Bu tiir
Oznitelikler, sesin spektral icerigini temsil eder. Genellikle Fourier doniisimi gibi
doniisiimler kullanilarak elde edilirler. Bu 6znitelikler arasinda sesin frekans spektrumu,
temel frekans (pitch), spektral genlik, spektral tarama (spectral centroid) ve spektral bant

genisligi bulunur.

Tez ¢alismasinda ses verisi elde edildikten sonra Oznitelik ¢ikarimi igin MFCC
yontemi kullanilmistir. MFCC sesin frekans igerigini temsil etmek i¢in bir¢ok konusma

tanima sisteminde yaygin olarak kullanilan bir dzelliktir. (Matsui ve Furui, 1995). Ozellikle
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konusma tanima ve ses isleme alanlarinda yaygin olarak kullanilir. MFCC, bir ses sinyalinin
ozelliklerini temsil etmek i¢in kullanilan bir dizi katsayidir ve bu katsayilar sesin frekans ve
zaman Ozelliklerini temsil eder. MFCC, insan kulagi dlcegine dayanan Mel Olgegini
kullanarak frekans alaninda temel alan konusma tanima sistemlerinde kullanilan en popiiler
ozellik ¢ikarim tekniklerinden biridir (Shen vd., 2011). MFCC, insan kulaginin kritik isitme
bant genisligi ve frekansindaki degismeleri, diislik frekansta dogrusal siizgecler ile yiiksek
frekanslarda ise logaritmik siizgegler kullanilarak modellenmesi prensibine dayanir

(Eskidere ve Ertas, 2009).

MFCC ses sinyallerinin zaman-frekans alanindaki 6zelliklerini yakalamak igin bir

dizi adimdan gecerler. Bu adimlar su sekildedir:

On Vurgulama (Pre-emphasis):

On vurgulama, ses sinyallerindeki yiiksek frekans bilesenlerini giiglendirerek
sinyalin spektral dengesini iyilestirir. Bu adim 6zellikle konusma sinyallerindeki diisiik
frekans bilesenlerinin giiclendirilmesi ve genel netligin arttiriimast i¢in kullanilir. On vurgu
islemi birinci dereceden bir FIR (Finite Impulse Response) filtre kullanilarak gerceklestirilir.
Bu filtre, sinyalin tiirevini yaklasik olarak hesaplayarak yiiksek frekansli bilesenlerin
vurgulanmasini saglar. Matematiksel olarak giris sinyali x[n] ve ¢ikis sinyali y[n] arasindaki

iliski su sekildedir:

y[n]=x[n]-ax[n-1] 3.1)

Burada a, vurgulamanin derecesini kontrol eden bir sabittir ve tipik olarak 0.95 ile
0.97 arasinda bir deger alir. Bu deger, genellikle tasarim amacina ve uygulamanin

gereksinimlerine bagli olarak seg¢ilir (Rabiner vd., 1978).

Sinyalinin Kesilmesi (Framing):

Sinyalin kesilmesi adimi, giris ses sinyalinin kiiclik, sabit siireli parcalara

boliinmesidir. Bu pargalara genellikle "¢erceveler" denir. Cerceveleme adimi, ses sinyalinin
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zaman boyutunu frekans boyutuna doniistiirmeyi saglar ve sonraki islemlerin
uygulanabilmesi igin giris verisini diizenler. Bu adimin sonunda, giris ses sinyali belirlenen
cergeve uzunluguna gore parcalara boliinmiis olur (Karpov, 2003). Bu gergeveler, ses

sinyalinin farkli zaman dilimlerindeki 6zelliklerini yakalamak icin kullanilabilir haldedir.

Pencereleme (Windowing):

Pencereleme adiminda bir 6nceki adimda olusturulan her cerceve bir pencere
fonksiyonu ile carpilir. Bu yontem, g¢ercevenin baslangic ve bitis noktalarindaki ani
gecislerin neden oldugu sinyal bozulmalarini azaltmaya yardimer olur (Rabiner ve Juang,
1999). Pencereleme adiminda Hamming, Hanning, Blackman gibi farkli matematiksel

fonksiyonlar kullanilabilir (Lim vd., 1978).
Bu fonksiyonlar agagidaki gibidir:
Hamming Fonksiyonu:

(3.2)

2nn
w(n) = 0.54 — 0.46 cos N

Formiilde; n gergevedeki drnek indeksi, N ise ¢ergceve uzunlugudur. Bu formiille, her
ornege bir agirlik atanir ve bu agirlik, drnegin ¢ercevenin baglangi¢ ve bitis noktalaria
yaklastik¢a azalir. Bu sayede, ¢ergevedeki drneklerin baslangi¢ ve bitis noktalarindaki ani

gecislerin neden oldugu sinyal bozulmalar1 azaltilir.
Hanning Fonksiyonu:

2
w(n) =0.5-0.5 coann (3.3)

Formiilde; n c¢ergevedeki Ornek indeksi, N ise g¢erceve uzunlugudur. Hanning
fonksiyonunun grafigi, genellikle bir merkezde maksimum degere sahip ve kenarlara dogru
diisen bir dalga seklinde goriiniir. Bu goriintii sinyalin kenar etkilerini azaltmaya ve Fourier

doniisiimii sonuglarini iyilestirmeye yardimei olur.

29



Blackman Fonksiyonu:

Blackman pencere fonksiyonunun formiilii su sekildedir:

2mn 4mn (3.4)
w(n) = 0.42 — 0.5. COS + 0.08. COS

Formiilde; w(n) Blackman pencere fonksiyonunu, n pencere i¢indeki drnekleme
indeksini, N pencere uzunlugunu temsil eder. Formiilde cos fonksiyonlari, pencerenin

icindeki 6rneklerin agirliklarini belirler.

Hizh Fourier Doniisiimii (Fast FourierTransform):

Her c¢erceve i¢in, Fourier donlisimi uygulanir. Fourier doniisiimii, bir zaman
alanindaki sinyali frekans alania doniistiirmek icin kullanilan matematiksel bir islemdir.
Bu, ses sinyalinin frekans bilesenlerine ayrilmasini saglar ve gercevenin frekans igerigini
gosteren bir giic spektrumunu elde edilir. Bu sayede, bir sinyalin zaman alaninda nasil
degistigini gosteren bir fonksiyonun, o sinyalin frekans bilesenlerine ayrilmasini saglar.
Kisaca bir sinyalin zamana goére nasil degistigini anlamak yerine, sinyalin hangi
frekanslardaki bilesenlere sahip oldugunu anlamamiza olanak tanir. Matematiksel olarak bir

sinyalin Fourier doniisiimii su sekilde ifade edilir:

X(f) = foox(t).e‘iz’fft dt (3.5)

Formiilde;

e X(t), zaman alaninda verilen sinyali temsil eder.

o X(f), frekans alaninda sinyalin doniismiis halini temsil eder.
e f, frekansi temsil eder.

e t, zamam temsil eder.

e ¢, Euler sabitini temsil eder.
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Bu formiil, zaman domainindeki bir sinyali frekans domainine doniistiirmek i¢in
integral hesaplamasini temsil eder. Sonug¢ olarak, Fourier doniisiimii, bir sinyalin frekans
bilesenlerini belirlememizi saglar. Boylece cergevenin frekans icerigini gosteren bir giig

spektrumunu elde ederiz.

Mel-Frekans Filtre Bankas1 Uygulamasi (Mel Filter Bank):

Mel Filtresi Bankasi, ses sinyallerinin spektral icerigini insan isitme sisteminin
ozelliklerine daha yakin bir sekilde temsil etmek i¢in kullanilan bir tekniktir (Rabiner vd.,
1978).

Bir dnceki adimda elde edilen gii¢ spektrumu, insan igitme sisteminin frekans algisina

daha uyumlu bir sekilde temsil edilmek tizere mel dlgegine doniistiiriiliir.

Mel Filtresi Bankasi, frekans spektrumunu lineer olmayan bir sekilde bolerek, insan
kulagmin algisal 6zelliklerine daha uygun hale getirir. insan kulag, diisiik frekansh seslere
daha duyarhdir ve yiiksek frekanshi seslere daha az duyarhidir. Dolayisiyla, Mel Filtresi
Bankasi, frekans bandlarini bu insan isitme 6zelliklerine dayali olarak diizenler.(Rabiner vd.,

1978).

Mel frekansini hesaplamak i¢in su formiil kullanilir:

_ f ) (3.6)
m = 25951og;, (1 + 00

Formiilde f Hertz cinsinden frekansi temsil eder. Bu formiille, Hertz cinsinden bir

frekans Mel 6lgegine dontistiiriiliir (Davis ve Mermelstein, 1980).

Logaritmik Doniisiim:

Bir 6nceki adimda Mel filtresi bankasindaki her bir filtreden elde edilen enerji
logaritmik olarak doniistiiriiliir. Bu adim insan isitmesinin 6zelliklerini daha iyi temsil etmek
icin yapilir ve ayrica 6zellik vektoriiniin genlik 6lgegindeki biiyiik degisimleri dengelemeye

yardimci olur (Rabiner vd., 1978).
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Ayrik Kosiniis Doniisiimii:

MFCC elde edilmesinde en son olarak kepstrum katsayilar1 hesaplanir. Kepstral
gosterimi ile kayit ve iletim ortamindan dolay1 olusan spektral sekil degisimleri kaldirilir.
Ayrica kepstral katsayilar, yiiksek derecede istatiksel bagimsizlik gosterip genlik spektrum
gosteriminden daha yiiksek tanima orani verirler. Gergel kepstrum, logaritmik genlik
spektrumun ters fourier doniisiimii olarak tanimlanip, gergel isaretler i¢cin kosiniis doniisiimii

kullanilarak hesaplanir (Eskidere ve Ertas, 2009).

Sonug olarak, her ¢ergeve i¢in bir MFCC vektorii elde edilir. Bu vektorler, ses
sinyalinin zaman i¢indeki degisimini temsil eder ve makine 6grenimi modelleri i¢in girdi
olarak kullanilabilir. MFCC, ses sinyalinin 6ziinli temsil eden kompakt bir formda bilgi

saglar.

import matplotlib.pyplot as plt

plt.figure(figsize=(10, 4))
librosa.display.specshow(mfcc, x_axis="time")
plt.colorbar()

plt.title("MFCC")

plt.tight layout()

plt.show()

Sekil 15. MFCC gosteriminin Python kodu

MFCC

0.000 0.100 0.200 0300 0.400 0500 0.600
Time

Sekil 16. MFCC spektrumu
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3.4. Veri Setinin Boliinmesi ve Modelin Egitilmesi

Egitim ve veri setinin hangi oranlarda boliinecegi veri setinin biiyiikliigii, problemin
karmasikligi, veri setinin kalitesi gibi bir¢ok etkene baghidir. Bu tez ¢alismasinda veri seti
egitim ve test verisi olarak dncelikle %70 ve %30 oranlarinda bdliinmiistiir, sonrasinda %80
ve %20 oraninda denenmistir. %80 ve %20 oranlar1 daha basarili sonug¢ verdigi icin
calismada %80 ve %20 oranlar1 kullanilmistir. Verilerin boéliinmesinde scikit-learn
kiitiphanesinde ‘train_test split” fonksiyonu kullanilmistir. Egitim ve test verisi
olusturulurken rastgelelik kontrolii i¢in kullanilan ‘random _state’ parametresi 0 olarak

belirlenmistir.

Tez ¢alismasinda kullanilan, k-NN, NB, SVM ve RF olmak tizere 5 algoritma reinke
odemi, akut larenjit, kanser ve kanser Oncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve saglikli
siiflaria ayrilan ses verileri tizerinde kullanilmistir. Algoritmalarin her biri 6ncelikle tiim
ses verileri igerisinden yalnizca saglikli sesleri ayirmistir. Bagka bir ifadeyle her bir makine
ogrenme algoritmasi ile Oncelikle saglikli-sagliksiz ses ayrimi yapilmistir. Sonrasinda her

bir makine 6grenme algoritmasi ses verilerini ses patolojilerine gore ayirmistir.
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for folder in os.listdir(curr_path):
if folder in [
"felc",
"larenjit",
"lokoplazi_kanser",
"polip”,
"reinke",
"saglikli™,

for audic_file in os.listdir(join(curr_path, folder)):
it ".wav" in audio_file:
v, sr = librosa.load(join{join{curr_path, folder), audic file))
mfcc = librosa.feature.mfcc(y=y, sr=sr)
mfcc_scaled = np.mean{mfcc.T, axis=8)

it folder == "saglikli":
category = "saglikli"
else:
category = "hasta"

df = pd.concat(

[
df,
pd.DataFrame.from_records(
[{"MFCCS": mfcc_scaled, "category": categoryl]
)s
]

Sekil 17. Ses verilerinin hasta-saglikli olarak ayrilmasi
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# Audio klasdrindeki her klasdr icin
for folder in os.listdir{curr_path):

if folder in [
"felc”,
“larenjit”,
"lokoplazi_kanser”,
"polip”,
"reinke",
"caglikli",
1:
# her klasdr icindeki her dosya icin
for audio_file in os.listdir{join{curr_path, folder)):
# .ipynb gizli dosyasi hata verdigi icin .wav kontrol ediliyor
if ".wav" in audio_file:

# librosa kitiphanesi ile wav yikleme

v, sr = librosa.load{join{join{curr_path, folder), audioc_file))
# mfcc alma ve numpy mean alma

mfcc = librosa.fegture.mfoccly=y, sr=sr}

mfcc_scaled = np.meani{mfcc.T, axis=@)

[
df,
pd.DataFrame. from_records(
[{"MFCCS™: mfcc_scaled, "category™: folderl}]
1a
]

)

Sekil 18. Ses verilerinin siniflara gore ayrilmasi

3.5. Modellerin Degerlendirilmesi

Tez calismasinda algoritmalardan elde edilen sonuglar karmasiklik matrisi

kullanilarak degerlendirilmistir. Calismada karmasiklik matrisi (confusion matrix)

sklearn.metrics modiiliiniin altinda confusion_matrix fonksiyonu kullanilarak uygulanmistir.

Her bir algoritma i¢in Oncelikle saglikli-hasta ayrimi1 yapan kodlarin dogruluk (accuracy),

hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlari hesaplanmistir. Sonrasinda her

algoritma i¢in veri setindeki reinke 6demi, akut larenjit, kanser ve kanser 6ncesi lekelenme,

polip, ses teli felci ve saglikli siniflarinin ayrimi yapilmis ve dogruluk (accuracy), hassasiyet

(precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1 hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar dordiincii

boliimde detayl bir sekilde incelenmistir.

35



cnf_matrix = np.array(cnf_matrix)
# TP ve TN degerlerini belirle
TP = cnf_matrix[e, @]

TN = cnf_matrix[1, 1]

# Toplam dogru siniflandirilan 6rnek sayisini hesapla
total_correct_predictions = TP + TN

# Toplam ornek sayisini hesapla
total_samples = np.sum(cnf_matrix)

# Dogruluk degerini hesapla
accuracy = total correct_predictions / total_samples
print("Dogruluk:", accuracy)

Sekil 19. Karmagiklik matrisi ile dogruluk hesaplanmasi
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DORDUNCU BOLUM
ARASTIRMA BULGULARI

1.1. KEn Yakin Komsu Algoritmasindan Elde Edilen Sonuclar

Calismada k-NN algoritmasindan en iyi sonucu almak i¢in Grid Search yontemi
kullanilmistir. Grid Search, dnceden belirlenen hiperparametre aralifinda muhtemel tim
olasiliklar1 deneyerek en iyi sonucu veren bir arama algoritmasidir (Ghawi ve Pfeffer, 2019).
Model degerlendirmede k-fold ¢arpraz dogrulama kullanilmistir. Katman sayis1 10 olarak

belirlenmistir.

k-NN algoritmasinin saglikli ve hasta sesleri ayirmasinda elde edilen dogruluk
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1 asagida tabloda
verilmistir. Uygulanan Grid Search siirecinde elde edilen en iyi parametreler, k = 4,

agirliklandirma fonksiyonu “distance”, mesafe metrigi “manhattan” olarak belirlenmistir.

Tablo 2

K-NN algoritmasinin saglikli-hasta verilerini ayirmasinda elde edilen sonuglar

Algoritma Ad1  pogruluk  Hassasiyet Duyarhik  F1 skoru

k-NN 0,78 0,81 0,78 0,79
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KNN Saglikli

True label

saglikli 115

hasta saglikli
Predicted label

Sekil 20. k-NN algoritmasinin saglikli-hasta verilerini ayirmasinda elde edilen karmasiklik
matrisi

K-NN algoritmasimin veri setindeki reinke 6demi, akut larenjit, kanser ve kanser
oncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve saglikli siniflarinin sesleri ayirmasinda elde edilen
dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1 asagida tabloda
verilmigtir. Uygulanan Grid Search siirecinde elde edilen sonuglara gore en iyi parametreler,

k = 1, agirliklandirma fonksiyonu ‘uniform’, mesafe metrigi ‘euclidean’ olarak

belirlenmistir.
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Tablo 3

k-NN algoritmasinin patolojilere gore siniflamada elde ettigi degerler

Hastahk Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1 skoru
Felg 0,65 0,68 0,65 0,66
Larenjit 0,55 0,59 0,55 0,57
Kanser 0,60 0,65 0,60 0,62
Polip 0,40 0,43 0,40 0,42
Reinke Odemi 0,42 0,42 0,42 0,42
Saglikli 0,76 0,73 0,76 0,74

KNN
felc 217 18 5 7 14 68 B

larenjit 14 81 6 3 5 37

lokoplazi_kanser > 2 34 3 1 1l

True label

polip

e 6 3 0 4 25 21

sagiil 8 28 5 9 14 2

Predicted label

Sekil 21. k-NN algoritmasinin patolojilere gore siniflamada elde ettigi karmasiklik matrisi
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4.2. Naive Bayes Algoritmasindan Elde Edilen Sonuclar

NB algoritmasmin saglikli ve hasta sesleri ayirmasinda elde edilen dogruluk
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1 asagida tabloda
verilmistir. Calismada Gaussian Naive Bayes smiflandiricisi kullanilmistir.  Model
degerlendirmede k-fold c¢arpraz dogrulama kullanilmistir. Katman sayist 5 olarak

belirlenmistir.

nb_model = GaussianNB()

nbk_model.fit(X_train,y_train)

* GaussianMNB

GaussianhB()

Sekil 22.NB algoritmasinin uygulanmasi

Tablo 4

NB algoritmasinin saglikli-hasta verilerini ayirmasinda elde edilen sonuglar

Algoritma Adi  Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1 skoru

Naive Bayes 0,64 0,65 0,73 0,69
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NaiveBayes Saglikli

hasta 168 m
[9)
O
L)
()
3 =
'_

saglikli
> . \§
& q\\\(_
AN L

Predicted label

Sekil 23. NB algoritmasinin saglikli-hasta verilerini ayirmasinda elde edilen karmagiklik
matrisi

NB algoritmasinin veri setindeki reinke 6demi, akut larenjit, kanser ve kanser 6ncesi
lekelenme, polip, ses teli felci ve saglikli siniflarinin sesleri ayirmasinda elde edilen dogruluk
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1 asagida tabloda

verilmistir. Model degerlendirmede k-fold ¢arpraz dogrulama kullanilmistir. Katman sayis1

5 olarak belirlenmistir.
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Tablo 5

NB algoritmasinin patolojilere gore siniflamada elde ettigi degerler

Hastahk Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1 skoru
Felg 0,49 0,43 0,49 0,46
Larenjit 0,19 0,23 0,19 0,20
Kanser 0,01 0,12 0,01 0,03
Polip 0,0 0 0 -
Reinke Odemi 0,01 0,5 0,01 0,03
Saglikl 0,70 0,57 0,70 0,63

Naive_Bayes

w161 23 3 3 1 135

arent. 41 28 2 1 0 74

lokoplazi_kanser| 28 4 1 0 0 23

True label

22210 0 O 0 17

polipi

e 18 8 1 1 1 30

saglikli| 104 48 1 5

NG N
@ O

Predicted label

Sekil 24. NB algoritmasinin patolojilere gore siniflamada elde ettigi karmasiklik matrisi
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4.3 Karar Agaclar1 Algoritmasindan Elde Edilen Sonuclar

DT algoritmasinin saglikli ve hasta sesleri ayirmasinda elde edilen dogruluk
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1 asagida tabloda
verilmistir. Model degerlendirmede k-fold ¢arpraz dogrulama kullanilmistir. Katman sayisi
5 olarak belirlenmistir. Uygulanan Grid Search siirecinde elde edilen sonuglara gére en iyi
parametreler, max depth = 10, min samples leaf = 1, min samples split = 2, criterion = ‘gini’

olarak belirlenmistir.

Tablo 6

DT algoritmasinin saglikli-hasta verilerini ayirmasinda elde edilen sonuglar

Algoritma Ad1  pogruluk  Hassasiyet Duyarhhk F1 skoru

(DT) 0,67 0,71 0,66 0,68

DT Saglikli

hasta

True label

saglikli

N
'\Q(-
&P

>
&
b

Predicted label

Sekil 25. DT algoritmasinin saglikli-hasta verilerini ayirmasinda elde edilen karmagiklik
matrisi

43



DT algoritmasimin veri setindeki reinke 6demi, akut larenjit, kanser ve kanser dncesi
lekelenme, polip, ses teli felci ve saglikli siniflarinin sesleri ayirmasinda elde edilen dogruluk
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1 asagida tabloda
verilmistir. Model degerlendirmede k-fold ¢arpraz dogrulama kullanilmistir. Katman sayisi
5 olarak belirlenmistir. Uygulanan Grid Search siirecinde elde edilen sonuglara gore en iyi
parametreler, max depth = 7, min samples leaf = 4, min samples split = 10, criterion = ‘gini’

olarak belirlenmistir.

Tablo 7

DT algoritmasinin patolojilere gore siniflamada elde ettigi degerler

Hastahk (DT) Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1 skoru
Felg 0,48 0,46 0,48 0,47
Larenjit 0,15 0,27 0,15 0,19
Kanser 0,08 0,1 0,08 0,12
Polip 0,0 0 0 -
Reinke Odemi 0,05 0,3 0,05 0,08
Saglikli 0,78 0,59 0,78 0,67
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DT

158 21 8 0 4 135

wet/ 34 22 5 1 1 83

lokoplazi_kanser| 24 10 = 0 0 17

o
Q
©
Q
=) -
= polip|

23 3 2 0 0 21|
e 17 6 0 0 3 33

sagliklif 87 17 7 0

Predicted label

Sekil 26. DT algoritmasinin patolojilere gore siniflamada elde ettigi karmasiklik matrisi

4.4 Destek Vektor Makinalar1 Algoritmasindan Elde Edilen Sonuclar

SVM algoritmasmin saglikli ve hasta sesleri ayirmasinda elde edilen dogruluk
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1 asagida tabloda
verilmistir. Model degerlendirmede k-fold ¢arpraz dogrulama kullanilmistir. Katman sayis1
5 olarak belirlenmistir. Uygulanan Grid Search siirecinde elde edilen sonuglara gore en iyi

parametreler, kernel = ‘rbf’, ¢ = 10, gamma = ‘scale’ olarak belirlenmistir.

Tablo 8

SVM algoritmasinin saglikli-hasta verilerini ayirmasinda elde edilen sonuglar

Algoritma Adi  Dogruluk Hassasiyet Duyarhhik F1 skoru

SVM 0,79 0,82 0,78 0,80
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SVC Saglikli

hasta

True label

saglikli

7

&
N
‘(\’b c)@Q

Predicted label

Sekil 27. SVM algoritmasinin saglikli-hasta verilerini ayirmasinda elde edilen karmasiklik
matrisi

SVM algoritmasinin veri setindeki reinke 6demi, akut larenjit, kanser ve kanser 6ncesi
lekelenme, polip, ses teli felci ve saglikli siniflarinin sesleri ayirmasinda elde edilen dogruluk
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1 asagida tabloda
verilmistir. Model degerlendirmede k-fold ¢arpraz dogrulama kullanilmistir. Katman sayis1
5 olarak belirlenmistir. Uygulanan Grid Search siirecinde elde edilen sonuglara gore en iyi

parametreler, kernel = ‘rbf’, ¢ = 10, gamma = 0,1 olarak belirlenmistir.

46



Tablo 9

SVM algoritmasinin patolojilere gore siniflamada elde ettigi degerler

Hastahk
Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1 skoru
(SVM)

Felg 0,68 0,67 0,68 0,68
Larenjit 0,45 0,59 0,45 0,51
Kanser 0,48 0,61 0,48 0,54

Polip 0,22 0,42 0,22 0,29

Reinke Odemi 0,30 0,64 0,30 0,41
Saglikli 0,84 0,71 0,84 0,77
SVM

w224 10 2 4 5 81
aemitl 25 HEEM 9 2 1 P43

lokoplazi_kanser 13 6 27 1 0 9

True label

o] 5 4 2 11 1 26

e 13 6 0 1 18 21

gk 20 4 7 3

Predicted label

Sekil 28. SVM algoritmasinin patolojilere gére siniflamada elde ettigi karmasiklik matrisi

47



4.5. Rassal Orman Algoritmasindan Elde Edilen Sonug¢lar

RF algoritmasimin saglikli ve hasta sesleri ayirmasinda elde edilen dogruluk
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1 asagida tabloda
verilmistir. Model degerlendirmede k-fold carpraz dogrulama kullanilmistir. Katman sayist
5 olarak belirlenmistir. Algoritmada kullanilan parametreler, min samples split = 5, max

depth = ‘none’, min samples leaf = 1, n_estimator = 100 olarak belirlenmistir.

Tablo 10

RF algoritmasinin saglikli-hasta verilerini ayirmasinda elde edilen sonuglar

Algoritma Adi  Dogruluk Hassasiyet Duyarhhik F1 skoru

Random Forest 0,76 0,76 0,8 0,78

RF Saglikli

hasta

True label

saglikli

7

O

>

X Q
0‘7 N

¥ (;oQ

Predicted label

Sekil 29. RF algoritmasinin saglikli-hasta verilerini ayirmasinda elde edilen karmagiklik
matrisi
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RF algoritmasinin veri setindeki reinke 6demi, akut larenjit, kanser ve kanser dncesi
lekelenme, polip, ses teli felci ve saglikli siniflarinin sesleri ayirmasinda elde edilen dogruluk
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1 asagida tabloda
verilmistir. Caligmada RF algoritmasindan en iyi sonucu almak i¢in Grid Search yontemi
kullanilmistir. Model degerlendirmede k-fold carpraz dogrulama kullanilmistir. Katman
sayis1 5 olarak belirlenmistir. Algoritmada kullanilan parametreler, min samples split = 2,

max depth = ‘none’, min samples leaf = 1, n_estimator = 100 olarak belirlenmistir.

Tablo 11

RF algoritmasinin patolojilere gére siniflamada elde ettigi degerler

Hastalik (RF) Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1 skoru
Felg 0,57 0,62 0,57 0,60
Larenjit 0,21 0,68 0,21 0,34
Kanser 0,19 0,9 0,19 0,32
Polip 0,06 1 0,06 0,11
Reinke Odemi 0,05 1 0,05 0,09
Saglikli 0,91 0,60 0,91 0,73
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Sekil 30. RF algoritmasinin patolojilere gore siniflamada elde ettigi karmasiklik matrisi
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BESINCi BOLUM BOLUM
SONUC VE ONERILER

Yapilan ¢alismada oncelikle ses kisikligina neden olan reinke 6demli, larenjit, kanser
ya da kanser Oncesi lekelenme tanisi bulunan, polip, ses teli felgli ve saglikli hastalardan
olusan toplamda 652 kisiye ait 5865 ses verisi kullanilmistir. Bu veriler iizerinde k-NN, NB,
DT, SVM, RF olarak bes farkli makine 6grenme algoritmalari uygulanmistir. Her bir
algoritma i¢in saglikli-hastalikli ses siniflandirmasi yapilmis ve sonuglari karsilastirilmistir.
Elde edilen sonuglara gore hastalikli-saglikli ses ayriminda en yiiksek dogruluk orani 0,79

ile Destek Vektor Makinalari algoritmalarindan elde edilmistir.

Yaptigimiz ¢alismada ikinci olarak K-NN, NB, DT, SVM, RF algoritmalari ile reinke
odemli, larenjit, kanser ya da kanser dncesi lekelenme tanis1 bulunan, polip, ses teli felgli ve
saglikli seklinde siniflama yapilmistir. Elde edilen sonuclara gore algoritmalarin dogruluk

oranlar1 asagidaki cizelgede verilmistir.

Tablo 12

Algoritmalarin saglikli-hasta siniflamasinda elde ettigi basar1 6l¢iitleri

Hastalik k-NN NB DT SVM RF
Dogruluk 0,78 0,64 0,67 0,79 0,76
Hassasiyet 0,81 0,65 0,71 0,82 0,76
Duyarlilik 0,78 0,73 0,66 0,78 0,80

F1 0,79 0,69 0,68 0,80 0,78

51



Tablo 13

Algoritmalarin hastaliklar1 siniflamadaki dogruluk oranlari

Hastalik k-NN NB DT SVM RF

Felg 0,65 0,49 0,48 0,68 0,57
Larenjit 0,55 0,19 0,15 0,45 0,21
Kanser 0,60 0,01 0,08 0,48 0,19

Polip 0,40 0,0 0,0 0,22 0,06
Reinke 0,42 0,01 0,05 0,30 0,05
Saglikli 0,76 0,70 0,78 0,84 0,91

Elde edilen sonuglara gore hastaliklari siniflamada en iyi sonucu k-NN algoritmasi
vermistir. Siniflamada en basarisiz algoritma NB algoritmasidir. Ses verilerinin
patolojilerine gore siniflanmasinda tiim algoritmalarda saglikli sinifi en yiiksek dogruluk
orani ile ayrilmistir. Patolojilerine gore siniflamada tiim algoritmalarda ikinci ytliksek
dogruluk orani ses teli felci sinifin1 ayirmada tespit edilmistir. En basarisiz siniflanan ses
verisi polip hastalarina aittir. Elde edilen sonuglara gére dogruluk oraninin veri setinde
kullanilan ses verilerinin sayist ile dogru orantili oldugu gdzlemlenmistir. En yiiksek
dogruluk oraniyla siniflanan ‘saglikli’ sesler 2682 adet ses verisiyle veri setinin en biiyiik
siifint olusturmaktadir. Benzer sekilde veri setinin en kii¢iik sinifi olan 243 ses verisiyle

polip sinifi galigmada en diisiik dogruluk oraniyla siniflandirilmigtir.

Yapilan calisma farkli makine 6grenme algoritmalarinin ses verileri iizerindeki
performansini sunmaktadir. Calisma saglikli-hastalikli ses verilerini ayirmada basarili

sonuglar vermistir.

Calismanin sinirhiliklari, hazir veri seti kullanmak ve veri setindeki patolojik
siiflardaki ses sayilarinin esit olmamasidir. Bu nedenle saglikli hastalara ve ses teli felci

olan hastalara ait ses verileri diger hastaliklara gore siniflamada tistiinliik saglamistir.

Gelecekteki ¢aligmalarda veri seti genisletilip zenginlestirilerek algoritmalarin tekrar

calistirilmasi planlanmaktadir. Calismada 6znitelik ¢ikarimi yalnizca MFCC ile yapilmistir.
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Gelecekteki caligmalarda farkli 6znitelik ¢ikarim yontemlerinin siniflama basarisina
etkisi arastirilacaktir. Bunun yaninda, mevcut siniflandirma algoritmalarinin performansini
artirmak icin hiperparametre optimizasyonu yapilmasi planlanmaktadir. Ayrica gelecekteki
caligmalar i¢in, veri setinin gergek hastalardan, uygun ve yalitilmis bir ortamda, etik izinleri
almarak olusturulmasi planlanmaktadir. Son olarak ise literatiirdeki fuzzy (bulanik)
parametreli fuzzy esnek siiflandiricilar tizerinde arastirmalar gerceklestirilip, ¢alismanin bu

acidan analizleri yapilacaktir.
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