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MAKINE OGRENMESIi ALGORITMALARI KULLANILARAK DiSFONIK
SESLERIN iINCELENMESI

Pervin GULSEN
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisi
Yiksek Lisans Tezi, Temmuz 2023
Damisman: Prof. Dr. Mustafa ALCI

OZET

Erken tani ve yonlendirme, ses bozuklugu tedavisinde hayati 6neme sahiptir. Son
zamanlarda yapilan ¢alismalar, ses patolojisi tespit sistemlerinin ses bozukluklarinin
degerlendirilmesine etkin bir sekilde katkida bulunabilecegini ve erken teshisini
saglayabilecegini gostermektedir. Bu sistemler, bircok alanda kullanilan ve 6zellikle de
ses patoloji tespitinde umut verici olarak kabul edilen makine 6grenimi teknikleridir.
Yapilan ¢alismalarda, siniflandirmada kullanilan patolojiler, makine 6grenme modelleri
ve performans Olciitlert onemli Ol¢lide farklilik gostermektedir. Bu farklilik ses

patolojisinin tespitinde kullanilabilecek en iyi modelin belirlenmesini zorlastirmaktadir.

Bu tez calismasinda makine 6grenme modelleri kullanilarak saglikli ve patolojik sesler
smiflandirilmistir. Ses ornekleri "Saarbrucken Voice Database" (SVD)’den alinmustir.
Ses sinyallerinden Oznitelik ¢ikarimi OpenSMILE algoritmasi ile yapilmistir. Ayrica
MFCC yontemi de kullanilmistir. Modellerin basarim degerlerini artirmak i¢in Kendall’s
Tau 6znitelik se¢im algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma ile siniflandirma basarimina
pozitif etkisi olan en iyi 6znitelikler secilerek modeller egitilip test edilmistir. Calisma
sonucunda saglikli ve patolojik seslerin siniflandirilmasinda makine 6grenme
modellerinin performanslari sunulmustur. Ayni zamanda 6znitelik se¢im algoritmalarinin
simiflandirma basarimina olumlu yonde katki sagladigi ortaya koyulmustur. Sonuglara
gbre makine 6grenme modelleri saglikli ve patolojik seslerin siniflandirilmasinda iyi bir
performans gostermistir. Ayrica 6znitelik se¢imi ile modellerin bagarimlar1 6nemli dl¢iide

artirilmastir.

Anahtar Kelimeler: Patolojik Ses Tanis1, Yapay Sinir Aglari, SVD, Makine Ogrenmesi.
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INVESTIGATION OF DYSPHONIC SOUNDS USING MACHINE LEARNING
ALGORITHMS

Pervin GULSEN
Erciyes University, Institute of Science
Master's Thesis, July 2023
Supervisor: Prof. Dr. Mustafa ALCI

ABSTRACT

Early diagnosis and referral are vital in the treatment of voice disorder. Recent studies
show that voice pathology detection systems can contribute effectively to the assessment
and early diagnosis of voice disorders. These systems are machine learning techniques
that are used in many fields and are considered promising, especially in voice pathology
detection. Pathologies, machine learning models and performance criteria used in
classification differ significantly in studies. This difference makes it difficult to determine

the best model that can be used in the detection of voice pathology.

In this thesis study, healthy and pathological voices were classified using machine
learning models. Sound samples are taken from "Saar-brucken Voice Database” (SVD).
Feature extraction from audio signals is done with OpenSMILE algorithm. In addition,
the MFCC method was also used. Kendall's Tau feature selection algorithm was used to
increase the performance values of the models. With this algorithm, the best features that
have a positive effect on the classification performance are selected and the models are
trained and tested. As a result of the study, the performances of machine learning models
in the classification of healthy and pathological voices are presented. At the same time, it
has been revealed that feature selection algorithms contribute positively to the
classification performance. According to the results, machine learning models performed
well in classifying healthy and pathological voices. In addition, the performance of the

models has been significantly increased with feature selection.

Keywords: Diagnosis of Pathological Voice, Artificial Neural Networks, SVD, Machine

Learning
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LPC: Linear Predictive Coding (Lineer Ongérii Kodlamasi)

LPCC: Linear Prediction Cepstrum Coefficient (Lineer Tahmin Kepstral Katsayilar)
HOS: Higher Order Statistics (Yiiksek Mertebeden Istatistik)

FNN: Feed-forward Neural Networks (ileri Beslemeli Sinir Ag)

CNN: Convolutional Neural Network (Konvoliisyonel Sinir Ag1)

KZFD: Short-Time Fourier Transform (Kisa zamanli Fourier doniistimii)

KNN: K-Nearest Neighbors (K-En Yakin Komsu)

RF: Random Forests (Rastgele Ormanlar)

SVM: Support Vector Machines (Destek Vektor Makineleri)

EGG: Elektroglottogram: Vokal foldlar arasindaki temas alaninin goreli Olgiisiini
saglayan aletsel bir 6l¢iim teknigi.

CSV: Comma Seperated Values (Virgiille Ayrilmig Deger), elektronik tablo formati: Veri
girme, derleme, isleme amaglariyla tablo i¢cinde kullanima izin veren dosyalar.

LR: Logistic regression (Lojistik Regresyon)

DT: Decision Tree (Karar Agaclar)

XGB: Extreme Gradient Boosting

NB: Naive Bayes

HTK: Hidden-Markov Toolkit

FS: Feature Selection (Oznitelik Secimi)

FE: Feature Extraction (Oznitelik Cikarimi)

GPU: Graphics Processing Unit (Grafik Islemci Unitesi)

TPU: Tensor Processing Unit (Tensér Islemci Unitesi)

SD: Spazmodik Disfoni

NNE: (Normalized Noise Energy)

HNR: (Harmonic-to-Noise Ratio)

OpenSMILE: OpenSource Speech and Music Interpretation by Large Space Extraction
(Acik Kaynakli Biiyiik alan ¢ikarimi ile Konusma ve Miizik Yorumlama)



Tablo 1.1.
Tablo 2.1.
Tablo 3.1.
Tablo 3.2.
Tablo 3.3.
Tablo 3.4.
Tablo 3.5.
Tablo 3.6.
Tablo 3.7.
Tablo 3.8.
Tablo 3.9.

Xii

TABLOLAR LISTESI
Disfoni yapan NEABNIET .........c.oiiiiiiiiieeee e 2
SVD'den alinan veri ruplari. .......cccveiieiiiiiiiiiie i 21
Erkekler /a/ sesi OpenSMILE 6znitelikleri igin siniflandirma basarimlari. .. 39
Erkekler /a/ sesi MFCC 6znitelikleri igin siniflandirma basarimlart.............. 41
Erkekler /i/ sesi OpenSMILE 6znitelikleri i¢in siniflandirma basarimlari. ...42

Erkekler /i/ sest MFCC 06znitelikleri i¢in siniflandirma basarimlari.............. 44

Erkekler /u/ sesi OpenSMILE o6znitelikleri i¢in siniflandirma basarimlari. .. 45

Erkekler /u/ sesi MFCC 0Oznitelikleri icin siniflandirma basarimlari............. 47
Erkek tiim seslerin MFCC o6znitelikleri igin siniflandirma basarimlari......... 48
Kadinlar /a/ sesi OpenSMILE o6znitelikleri i¢in siniflandirma basarimlari. .. 50

Kadinlar /a/ sesi MFCC o6znitelikleri i¢in siniflandirma basarimlarrt............. 52

Tablo 3.10. Kadmlar /i/ sesi OpenSMILE 6znitelikleri i¢in siniflandirma bagarimlari..54

Tablo 3.11. Kadinlar /i/ sesi MFCC 6znitelikleri i¢in siniflandirma basarimlari. .......... 56

Tablo 3.12. Kadilar /u/ sesi OpenSMILE 6znitelikleri i¢in siniflandirma basarimlari. 57

Tablo 3.13. Kadinlar /u/ sesi MFCC 0znitelikleri i¢in siniflandirma basarimlari. ......... 59

Tablo 3.14. Kadin tiim seslerin MFCC 6znitelikleri i¢in siniflandirma basarimlart. .....60

Tablo 3.15. Tiim seslerin MFCC 6znitelikleri i¢in siniflandirma basarimlart. ............... 62



Sekil 1.1.
Sekil 1.2.
Sekil 1.3.
Sekil 2.1.
Sekil 2.2.
Sekil 2.3.
Sekil 2.4.
Sekil 3.1.
Sekil 3.2.
Sekil 3.3.
Sekil 3.4.
Sekil 3.5.
Sekil 3.6.
Sekil 3.7.
Sekil 3.8.
Sekil 3.9.

Xiii

SEKILLER LISTESI
Larinksin anatOMISi. ... .ue ueeeeeeseeeiiiesiteesiee sttt e sbeesbe e eeeseeeabeeseeas 8
Larinksin KikirdaKIart. ..o 9
Larinksin Kaslari........ccocoviiiiiiiii 10
SVD’de veri se¢imi SAYTASI. ....ccviiiiiiiiiiieiieese e 19
Secilen verilerin elde edilmesi. ........c.ooveiiiiiiiiiiiee e 19
Elde edilen verilerin formatinin segilmesi. ........cccovvvviveeiiiiiiee v 20
Oznitelik segiminde kullanilabilecek algoritmalar. ............cocooveverrirererinennnn. 29
KarmagikIiK MatriST. . .ccveeieeiiie ettt enee s 36
Erkek /a/ sesi igin 6znitelik sayilart dogruluk grafigi. .........ccccevvviviiieninnnn 40
Erkek /a/ sesi MFCC 0znitelikleri i¢in modellerin karmasiklik matrisleri. ....41
Erkek /i/ sesi i¢in Oznitelik sayilar1 dogruluk grafigi...........ccccoovveiiniinnnnnnn. 43
Erkek /i/ sesi MFCC 06znitelikleri i¢in modellerin karmasiklik matrisleri......44
Erkek /u/ sesi i¢in 6znitelik sayilart dogruluk grafigi.........ccccoiveiiiiiicnnnn 46
Erkek /u/ sesi MFCC o6znitelikleri i¢in modellerin karmasiklik matrisleri..... 47
Erkek tiim sesler MFCC i¢in modellerin karmasiklik matrisleri. ................... 49
Kadin /a/ sesi i¢in 6znitelik sayilart dogruluk grafigi.........cccooviiiiiiininninnns 51

Sekil 3.10. Kadin /a/ sesi MFCC 6znitelikleri i¢in modellerin karmagiklik matrisleri...53

Sekil 3.11. Kadin /i/ sesi i¢in 6znitelik sayilart dogruluk grafigi.........ccccoovviviiiiniinnn. 95

Sekil 3.12. Kadin /i/ sesi MFCC 6znitelikleri i¢in modellerin karmasiklik matrisleri. ..56

Sekil 3.13. Kadin /u/ sesi i¢in 6znitelik sayilar1 dogruluk grafigi.........cccovviiiniiinnnn. 58

Sekil 3.14. Kadin /u/ sesi MFCC 6znitelikleri i¢in modellerin karmasiklik matrisleri...59

Sekil 3.15. Kadin tiim sesler MFCC i¢in modellerin karmasiklik matrisleri.................. 61

Sekil 3.16. Tiim seslerin MFCC 0znitelikleri i¢in modellerin karmasiklik matrisleri.... 63

Sekil 3.17. Tiim siiflandirma gruplarinin OpenSMILE i¢in siiflandirma sonuglari. ..64

Sekil 3.18. Tiim smiflandirma gruplarinin MFCC ig¢in siniflandirma sonuglart............. 64



GIRIiS

Insanoglunun dogasinda var olan konusma yetenegi, diger canlilardan ayrildig1 en 6nemli
ozelliktir ve iletisimin temel bir parcasidir. Konusmanin en belirgin 6zelligi, sestir. Bu
nedenle, herhangi bir ses sorunu iletim kaybina yol acabilir ve insani sosyal agidan
olumsuz etkileyebilir [1]. Disfoni, larinks (ses kutusu) hastaliklarinin en Onemli
semptomudur. Tiirk¢e ‘de ses kisikligi olarak adlandirilan disfoni, sadece ses kisikligi
degil, sesin genel bozukluklarini da ifade eden daha kapsayici bir terimdir. Disfoni, vokal
kordlarin titresim fonksiyonunun bozuldugu veya vokal kordlar zerindeki mukozal
diizensizliklerin meydana geldigi durumlarda ortaya ¢ikar. Disfoniye sebep olan bir¢ok
faktor bulundugu i¢in net bir gruplandirma yapmak zordur. Farkli kaynaklarda farklh

gruplandirmalar bulunabilir. Tablo 1.1’de disfoniye sebep olan temel faktorlerden
bahsedilmektedir [2].

Disfoni, yetiskinlerin %30'unu ve yashlarin neredeyse %50'sini etkilemektedir. Ses
kalitesini degistirmenin yan1 sira yasam kalitesi tizerinde de 6nemli etkileri vardir. Ayni
zamanda 6nemli bir ekonomik yiik olusturmaktadir [3]. Disfonik seslerin tanisinda
uzmanlar tarafindan bir¢ok invaziv (girisimsel olan) ve noninvaziv (girisimsel olmayan)
yontem uygulanmaktadir. Ama heniiz kabul gormiis otomatik hastalik tan1 sistemi mevcut

degildir.

Tiim sinyal isleme uygulamalarinda oldugu gibi ses sinyallerinin otomatik analizinde de
veri boyutlarinin azaltilmasi, verilerin islenmesi ve temel 6zelliklerinin belirlenerek
cikarim yapilmasi gerekmektedir. Bunun i¢in algoritmik yontemlere ihtiyag
duyulmaktadir. Bilgisayarlarda bir isi gerceklestirebilmek ya da bir veriyi isleyebilmek
icin yapilacak ise uygun bir algoritma se¢mek ya da yeni dogru bir algoritma kurmak

gerekmektedir [4]. Yapay zekd bilgisayar sistemlerinin insan benzeri zekaya sahip



olmasimi saglayan bir disiplindir. Bilgisayarlar ve diger akilli cihazlar iizerinde insan
benzeri diislinme, 6grenme, karar verme, problem ¢6zme, dil anlama, algilama, konusma
tanima gibi yetenekleri gerceklestirmeyi hedefler [5]. Bu tez ¢alismasinda patolojik ve
saglikl ses isaretleri makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak incelenecek ve bu iki

isaret grubu arasindaki farkliliklar sunulacaktir.

Tablo 1.1. Disfoni yapan nedenler.

A. B N EL D. NKSI TUTAN HASTALIKLAR
' Vokal nodul *  Norolojik hastahiklar  (Guillain-Barre
" Vokal polip sendromu, Amyotrofik lateral sklerozis,
' Reinke 6demi Parkinson, koreye neden olan hastaliklar,
* Vokal kistler Myopatiler, Miyastenia gravis...)
' Granilom * Larinksi tutan sistemik hastahklar
(Romatoid artrit, pemfigus, sjogren,
B. KONJENITAL NEDENLER ankilozan spondilit, amiloidoz...)
* Endokrin  hastaliklar  (Hipotiroidi,
. gt ksin , il hastaliklan
*  Konjenital larengeal perde * Larinksin granGlomatbz ve
R diger hastaliklar (Toberkaloz, sarkoidoz,
' Kedi miyavlamasi sendromu (Cri du sifiliz....)
: mum E. TUMORAL NEDENLER
Larengotrakeal yank ¢ gl
C. ENFEKSIYOZ wve ENFLAMATUVAR |  Juvenil laringeal papillom
NEDENLER *  Benign timérler
* Maligniteler
' Akut larenjit
' Kronik larenjit G. TRAVMATIK NEDENLER
" Refll larenjit
* Kronik atrofik larenjit (larinjitis sicca) * Mekanik travmalar
' Kserolarinks ' Kimyasal travmalar
' Perikondrit *  Termal travmalar
' lyatrojenik travmalar
D. DEJENERATIF BOZUKLUKLAR * Tedavinin dofal sonucu (kordotomi,
kordektomi....)
* Sulkus vokalis * Komplikasyon (biopsi, stripping cati
' Presbifoni cerrahileri, vokal kord paralizisi...)
' Skarlasma




1. BOLUM

GENEL BILGILER VE LITERATUR CALISMASI

1.1. Problem Durumu

Disfoni gunimiuzde ozellikle yetiskin ve yashilik donemlerinde sik¢a karsilasilan bir
saglik problemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Son yillarda makine 6grenimi ve derin
o0grenme yaklagimlari, miithendislik, bilim ve teknolojinin bir¢ok alaninda biiytik ilgi
gormektedir. Ayrica biyomedikal ve akilli saglik sektoriinde de bu yaklasimlar
kullanilarak bir¢ok hastalik erken dénemde teshis edilip, tedavi edilebilir bir duruma
gelmistir. Bu tibbi uygulamalardan biri ise ses patolojisinin tespitidir. Patolojik ses,
normal konusma akisinin bozulmasi ve ses yolu lizerinde meydana gelen sorunlar
sonucunda ortaya cikar. Ses patolojileri hastanin konusma performansini etkiler ve diger
durumlarin yam sira tahris, konusmada yorgunluk, sozciik telaffuzunda giicliik gibi
bozukluklara neden olur. Isitme kaybu, sinir hastaliklari, beyin yaralanmalari, ilaglarin
yanlis kullanimi, fiziksel yaralanmalar, sesin yanlis kullanimi ve sagliksiz sosyal

aliskanliklar ses patolojilerini dnemli dlgiide arttirmaktadir.

Bu ¢alismanin gerceklestirilmesinin temel amaci, makine 6grenmesi teknikleri kullanarak
patolojik ve saglikli ses sinyallerini ayirt etmektir. Bu, tan1 ve saglik hizmetlerinde 6nemli

tyilestirmelere ve insan yasaminda daha ileri gelismelere yol agabilir.

1.2. Arastirmanin Amaci

Bu caligmanin amaci disfonik kisilere teshis amaciyla yapilan muayene prosediiriiniin
girisimsel ve pratisyen deneyimine bagli olmasidir. Hasta kisilere genellikle larinks
muayenesi yapilmaktadir. Muayene sirasinda, indirekt ayna kullanilarak larinks

gozlemlenebilir ve daha gelismis fiberoptik fleksibl veya rigid endoskoplarla larinks



incelenebilir. Bu tekniklerden bazilar1 invaziv, hastay: inciten, yontemler oldugu igin
uygulama sirasinda hasta ac1 duyabilmektedir. Aslinda ses bozukluklar1 isitsel bir algi
analizi ile de teshis edilebilir. Ancak, bu pratisyen deneyimine bagli olarak farkl
sonuclara yol agabilmektedir [1]. Bu istenmeyen bir durumdur. Bu tez ¢alismasinda
cesitli patolojik sebeplerle seslerinde bozulma olan kisilerin (disfonik) kayitlari, saglikl
kisilerin kayitlartyla karsilastirilacak ve bu islem makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanarak yapay zekd tabanli yontemlerle gergeklestirilecektir. Calisma sonucunda
invaziv olmayan bir yontem ile hasta ve saglikli kisilere ait kayitlar tanimlanacak ve bu
islem normal prosediirden daha hizli gerceklesecektir. Dogruluk seviyesi gercegi en

dogru sekilde yansitan bir algoritma yazilmas1 hedeflenmektedir.

1.3. Arastirmanin Onemi

Patolojik seslerin otomatik tespiti, konusma bozukluklarinin erken tani ve tedavisi
acisindan 6nemli bir arastirma alani haline gelmistir. Genellikle, konusmanin dogru bir
sekilde degerlendirilmesi icin egitimli personele ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu Kkisi ses
degerlendirme konusunda tecriibesi dogrultusunda kararlar verecektir. Bu nedenle
otomatik patoloji tani sistemleri hem zaman hem maliyet agisindan verimli bir

degerlendirme araci olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

1.4. Literatiir Calismasi

Tez konusuyla ilgili yapilan ¢aligmalar incelendiginde, Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
tekniginin birgok klinik uygulamada kullanildig1 goriilmiistiir. Bu calismalar, YSA'nin
karmagik hastaliklarin teshisinde hatali teshis riskini azaltmada faydali bir ara¢ oldugunu
gostermistir. Bu nedenle, YSA tekniginin gereksiz arastirmalari, olumsuz ameliyat

oranlarini ve potansiyel maliyeti azaltmaya yardimci olabilecegi soylenebilir [6].

Literatiirde, ses analizini algoritmik yontemler kullanarak gerceklestiren caligsmalara
bakildiginda, Ji-Yeoun Lee (2021) yaptig1 bir calismada, mel-frekans kepstral katsayilari
(MFCC'ler), lineer tahmin kepstral katsayilar1 (LPCC'ler) ve yiiksek mertebeden istatistik
(HOS) parametrelerini kullanarak, patolojik ses tespiti icin beslemeli ileri beslemeli sinir
ag1 (FNN) ve konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) kullanmistir. Calismada kadin v erkeklere
ait saglikli ve patolojik ses verileri ayr1 ayri siniflandirilmistir. En yiiksek dogruluk

oranini, erkeklerde /u/ linliistinde LPCC parametresiyle CNN siniflandiricisiyla %82.69



olarak elde etmistir. Ikinci en iyi performansini ise, kadinlarda /i/ iinliisii &rnekleri igin
FNN smiflandiricisi, MFCC'ler ve HOS'larin kombinasyonuyla %80.77 olarak elde
etmistir. Akustik 6l¢timlerin HOS parametreleriyle birlestirilmesinin dogruluk agisindan
daha iyi bir karakterizasyon saglamak i¢in faydali oldugunu goézlemlemistir. Caligmada
cesitli parametrelerin ve derin 0grenme yontemlerinin birlestirilmesinin, normal ve

patolojik sesleri ayirt etmek igin faydali oldugunu sunmustur. [7].

Uysal (2014) yiiksek lisans tezinde, elektronik stetoskop kullanarak cesitli akciger
hastaliklarina sahip bireylerden solunum sesleri almis ve daha dnce hekimler tarafindan
teshis edilen bu hastaliklara ait solunum seslerini sinyal isleme yontemleri (MFCC,
Dogrusal Ongorii Kodlamas: (LPC), Kisa Zamanli Fourier Déniisiimii (KZFD))

kullanarak tespit etmis ve bilgisayar iizerinde hastalik teshisi yapmistir [8].

Shetty ve digerleri (2018) yapmis olduklar1 ¢alismada MFCC ve YSA yoOntemlerini
kullanarak ses sinyallerini saglikli ve patolojik olarak siniflandirmiglardir. YSA da
kullandiklar1 katman sayilarini degistirerek %90 lar1 asan dogrulukta sonug¢ elde

etmislerdir [9].

Dankovicova ve digerleri (2018), 6zellik secimi (FS) ve K-en yakin komsu (KNN),
rastgele ormanlar (RF) ve destek vektor makineleri (SVM) gibi makine 6grenimi
yontemlerini kullanarak normal, yiiksek, diisiik ve diisiik-yuksek ses Ureten /a/, /il ve [u/
strekli sesleri ile 94 patolojik 100 sagliklt denek sectiler. SVM siniflandiricisi, 6zellik
secimi ile 1560°tan 300’e indirilmis 6znitelikler ile en yiiksek dogrulugu elde etmislerdir.
Ozellik secimine dayal1 genel siiflandirma performansini, karisik érnekler igin %80,3,

kadin 6rnekler i¢in %80,6 ve erkek drnekler icin %86,2 olarak belirlemislerdir. [10].

Hedge ve digerleri (2019) ise, ses bozukluklarimin otomatik tespiti iizerinde yapilan
arastirma c¢alismalarinin anketlerini sunmus ve farkli ses bozukluklarinin nasil
tanimlanabilecegini arastirmiglardir. Ayrica, cesitli caligmalarda kullanilan farkli veri
tabanlarini, o6zellik c¢ikarma tekniklerini ve makine 6grenimi yaklagimlarini analiz
etmislerdir. Sesler genellikle makalelerin ¢ogunda normal ve patolojik olarak kategorize
edilmistir; ancak bazi caligmalar Alzheimer hastalifi ve Parkinson hastaligi gibi

hastaliklar1 da igermektedir. Son olarak, referans makalede, bu alanda yapilan bazi1 6nemli

arastirma ¢aligmalarinin performansini gézden gegirmislerdir.[11].



Huckvale ve Buciuleac tarafindan yapilan ¢alisma ise patolojik ve saglikli sesleri ayirt
etmek icin SVD veri tabanindaki ses kayitlarindan yararlanilmistir. ResNet-50 mimarisi
kullanilarak, ses kayitlarinin spektrogramlar1 giris olarak verilmistir. TUm patolojileri
iceren bir durumda, yalnizca bir ses kaydi kullanildiginda %70 dogruluk elde edilmistir.
Ancak, yalnizca organik patolojiler kullanildiginda dogrulukta yaklasik %2'lik bir artig
oldugu goézlemlenmistir. Ayrica, yaptiklart deneylerde cinsiyetin performans Gzerinde

¢ok az etkisi oldugu tespit edilmistir [12].

1.5. Ses Nedir, Nasil Olusur?

Ses, konugmanin temel bir 6gesidir ve fonasyon ad1 verilen ses tiretme siireci tarafindan
olusturulur. Ekspirasyon (soluk verme) sirasinda, merkezi sinir sisteminin kontroliiyle
vokal kordlar birbirinden ayrilir ve ayni zamanda havayla titresim olusturarak primer ses
meydana gelir. Bu ses, rezonans bosluklarina yayilarak algiladigimiz ve duyabildigimiz
sekilde biiyiir. Sesle ilgili kaydedilmis ilk ¢alismalar M.O. 5. yiizyila kadar uzanmaktadir.
Hipokrat, akcigerin, soluk borusunun, dudaklarin ve dilin konusma igin 6nemli oldugunu
belirtmistir. Aristo, ses iizerine bilimsel arastirmalar yapmis ve sesin duyguyla olan
iligkisine odaklanmistir. Claudius Galen, M.S. 131-201 yillar1 arasinda yasayan bir
hekimdir; fonasyon sirecinde 6nemli bir rol oynayan larenksi, yutma ve solunum gibi
yasamsal islevlerle birlikte acgiklamistir. 1854 yilinda Manuel Garcia, indirekt
laringoskopi teknigini icat etmis ve ayni zamanda ses kivrimlarint gérmeye ¢aligmistir

[13].

1.5.1. Ses Uretim Mekanizmasinin Anatomisi

Laringeal mekanizma hakkinda ayrintili bilgiye sahip olmak, sesin kalitesini anlamak i¢in
onemlidir. Fonasyon siireci, larenksi olusturan kas ve kikirdak yapilarini igerir ve vokal
kivrimlarin titresiminin fizyolojik siireclerle sonuglanmasini saglar. Yetiskinlerde larinks,
boynun 6n kisminda servikal 4, 5 ve 6. omurgalarin seviyesinde yer alirken, iist sinir1 dil
kokiine ve alt sinir1 ise trakeanin birinci halkasina kadar uzanir. Larinksin tiim bilesenleri

saglikli ve uyumlu bir sekilde galistiginda normal ses tiretimi gergeklesir [14].

Larenksin i¢indeki kaslar, larengeal yapilarla iliskilendirilmis durumdadir. Bu kaslar, ses
tiretiminin baglatilmast ve sonlandirilmasi sirasinda vokal kordlarin pozisyonunu ve

gerginligini saglar. Bu kompleks eylemler, antagonist ve agonist kas kasilmalari



mekanizmasiyla diizenlenir. Krikotiroid kas hari¢ (bu kas, vagus sinirinin siiperior
laringeal dali tarafindan innerve edilir), diger tiim ig¢sel kaslar, vagus sinirinin rekkiirrent

laringeal dal1 tarafindan innerve edilir [15].

Larenks, karmasik bir organdir ve aspirasyondan korunma, solunum ve ses {liretimi gibi
aktif roller listlenir. Ayni1 zamanda 6ksiirme ve yutma siire¢lerinde yardimci bir rol oynar.
Ses iiretimi sirasinda, akcigerler stirekli olarak glottise (ses tellerine) hava akimi saglar.

Bu hava akimu, ses tellerinin titresimine neden olur [16].
Larenks, konusmada dort temel fonksiyona sahiptir:
¢ Fonatuar kontrolii saglamak i¢in hava akimini agip kapatabilme yetenegi.
e Sesin temel frekansini kontrol etme.
e Ses siddetini kontrol etme.
e Ses kalitesini diizenleme.

Larenks, solunum ve koruma islevlerinin yani sira, sozlii iletisimi saglayan fonasyon
islevine de sahiptir. Larenksin yapisi, kikirdaklar, baglar ve membranlar araciligiyla
olusan ¢atidan olusur. Ayrica, larenksin i¢ yiiziinii kaplayan mukoza, i¢ ve dis kaslarla
ortiiliidiir ve ventrikiiler bant ile ses kivrimlarini olusturan yapilar dahil olmak iizere
larinksin iglevleri acgisindan Onemlidir [17]. Larinks anatomisi Sekil 1.1'de

gosterilmektedir.



ANATOMY
OF THE LARYNX
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Sekil 1.1. Larinksin anatomisi.

Larenksin ¢atisini olusturan yapilar;

Larenks dokuz kikirdaktan olusmaktadir. Bu kikirdaklardan tiroid, krikoid ve epiglot
kikirdaklar tek; ariteooit, komikiilat ve kuneiform kikirdaklar cifttir. Larinks

anatomisinde kikirdaklarin gosterimi Sekil 1.2’te verilmistir.

Epiglot, tek bir kikirdak olan laringeal yapidir ve yukari dogru genisleyen bir yaprak
seklindedir. Yutma sirasinda girtlag1 kapatarak yiyeceklerin soluk borusuna kagmasini
engeller. Tiroid kikirdak (Adem elmasi veya Cartilago tiroidea) kitap yapragi seklinde
genis bir kikirdaktir ve agiklig1 arkaya bakar. Ses olusumu icin 6nemli olan ses telleri ve
yaniltici ses telleri bu kikirdakta yer alan kaslarla birlikte 6n kisimda tutunurlar. Krikoit
kikirdak (Cartilago cricoidea), yiiksiik seklinde ve nefes borusunun daha genis oldugu

troid kikirdak ile arasinda yer alir.

Aritenoid kikirdaklar, cift olarak bulunan ve krikoit kikirdaklarin arka iist kismiyla eklem
yaparak ses tellerinin arka kismina tutunan yerdir. Sesin ¢ikarilmasi ve ses tellerinin agilip

kapanmasi bu hareketli kikirdaklar araciligiyla gergeklesir. Aritenoid kikirdaklarin {ist ve



yan kisimlarina tutunan ve ¢ift olan iki destek kikirdagi bulunur. Bunlar kornikiilat ve

kuneiform kikirdaklardir.

Qs hyoideumn
Cartilago epiglottica Cornu minus Os hyoideum

Cornu majus

Lig thyroby
olcoum lat

Membrana
thyrohyouiea

Cartlago
trticea

Cartitago
thyroidea
Cormu sup

{Corpus
adposum
taryngis)

Zartilago thyroided, - — . geeesmmr—se
Lamind dexira

Lig. cncothyroideum

medianum Capsula articutaris

cricothyroidea
Arcus cartilagines

cricothyroideae

Cottlagnes trachoales

Ly cncotracheale

Sekil 1.2. Larinksin kikirdaklari [16].

Larenk baglar1 (ligament), girtlagin iskelet yapisimi elastik yapilarla boyundan baglar.
Ana {ist tastyic1 bag, temporal kemigin (kulak kemigi) ile hiyoid kemigi arasindadir.
Hiyoid kemigi, genis bir kemik olan ve ¢esitli baglar ve kaslar araciligiyla girtlagin yukari
dogru hareketini saglayan bir yapidir [18].

Larenksin eklemleri;

Larenksin icinde, krikotiroid ve krikoaritenoit olmak (zere iki cift sinovyal eklem
bulunur. Krikotiroid eklem, krikotiroid kikirdak ile tiroid kikirdagin alt komsusu
arasindaki eklemdir. Bu eklemde, tiroid kikirdagin rotasyon ve kayma hareketi
gerceklesir Krikoaritenoit eklem, aritenoid kikirdaklarin tabani ile krikoid kikirdak

arasinda bulunur. Aritenoid kikirdak, eklem yiizeyi olarak konkav bir yapiya sahipken,
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krikoid kikirdak ise eklem yiizeyi olarak konvekstir. Bu eklem, kayma, besik (egilme) ve

rotasyon olmak tizere li¢ farkli harekete sahiptir [17].

Larenksin kaslari ise ekstrensek ve intrensek olmak iizere iki gruba ayrilmaktadir:

Mylohyoid -~ i Digastric

Stylohyoid
Hhyrehyold Sternohyoid
Cricothyroid Omohyoid

Sternocleidomastoid

Sternothyroid

Sekil 1.3. Larinksin kaslar1 [16].

Ekstrensek larenks kaslari: Bu kaslar, larenksi g¢evreleyen dokulara baglanir ve
larenksin boyun boélgesindeki konumunu belirler. Larenksin yukari-asagi hareketini,
kikirdaklar arasindaki agilar1 ve vokal kordlarin gerginlik durumunu degistirirler. Ayrica,
intrensek kaslarin diizgiin bir sekilde ¢aligabilmesi i¢in larenksin boyunda sabitlenmeleri
gerekmektedir. Ekstrensek larenks kaslari, suprahiyoit (list hiyoit) ve infrahiyoit (alt
hiyoit) olmak iizere iki grupta toplanir. Bu iki grup kasin uyumlu bir sekilde kasilmasi,

larenksin boyun bolgesinde sabitlenmesini saglar.

Intrensek larenks kaslari: Bu kaslar, larenksin temel fonksiyonlarindan birincil olarak
sorumludur ve vokal kordlarin hareketlerini etkilerler. Vokal kordlarin gerilimini ve

pozisyonunu diizenleyerek ses iiretimini kontrol ederler. Intrensek larenks kaslari, vokal
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kordlarin hareketlerini saglamak i¢in karmasik bir sekilde birbirleriyle etkilesim
halindedir [18].

Larenksin bir diger 6nemli bileseni olan vokal kordlar (titresen elemanlar) ise insan sesi
olusumunda oldukca 6nemlidir. Sag ve sol olmak iizere iki adet vokal kord bulunur. On
tarafta, vokal kordlar tiroid kikirdagin i¢ yiiziine yapigarak on komissiirii olustururken,
arka tarafta aritenoid kikirdaklara yapisir ve dinlenme durumunda ayri dururken,
fonasyon sirasinda birbirine yaklasir ve arka komissiirii olusturur. Vokal kordlar
arasindaki bosluk rima glottis olarak adlandirilir. Bu bolge derin bir nefes alindiginda
maksimum agikliga sahiptir, normal solunum ve fisilt1 sirasinda kismen agiktir, fonasyon

sirasinda ise neredeyse tamamen kapali durumdadir.

Alt solunum yollarindan gelen basingli hava akimi, glottis seviyesinde kesilerek vokal
kordlarin agilmasinmi saglar. Bu sirada vokal kordlarin titresimiyle "Primer Glottik Ses"
olusur. Bu noktada, subglottik basincin, vokal kordlarin kiitlesinin, uzunlugunun,
gerginliginin ve mukoza hareket kabiliyetinin 6nemi biiyiiktiir. Primer Glottik Ses, iist
rezonatOr ve artikiilator yapilar tarafindan modiile edilerek agizdan harf, hece ve kelime

olarak ¢evreye yayilan konusma seklinde ifade edilir.

Vokal kordlar erkeklerde yaklasik 17-20 mm, kadinlarda ise yaklasik 12-17 mm uzunluga
sahiptir [19].

Mukoza ve kivrimlar ise, larenksin i¢ yliziinii kaplayan onemli yapilari olusturur.
Mukoza, larenksin i¢ yiiziinii orter ve ses fonksiyonu agisindan 6nemlidir. Mukoza
tizerinde ventrikiiler bant ve vokal kord olarak adlandirilan iki ¢ift kivrim bulunur. Bu

kivrimlar, ses fizyolojisi agisindan kritik bir rol oynar.

Insan sesinin olusumu icin tipki bir miizik enstriimaninda oldugu gibi giic kaynag,
vibrator ve rezonator gereklidir. Viicudumuzda gii¢ kaynagi gorevini ekspiratuvar hava
akimini saglayan diyafram, abdominal kaslar, torakal kaslar ve alt solunum yollar
olustururken vibrator gorevini ses kivrimlari; rezonator gérevini ise supraglottik larenks,

farinks, ag1z ve burun boslugu gortir [14].

1.6. Ses Parametreleri

Sesin; Kkalite, rezonans, perde ve siddet olmak iizere 4 temel 6zelligi dikkat cekmektedir.

Bunlar soyle agiklanabilir:
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1.6.1. Kalite

Solunum organlar1 ve vokal kordlarin birlikte bir uyum i¢inde ¢alismasi sonug olarak da
supraglottik bolgede hava tiirbiilansi olusmayacak bicimde esit araliklarla ve diizgiin bir
sekilde vokal kordlarin titregsmesidir. Anormal ses kalitesi, ses kisiklig1, ses diizensizligi
ve solukluluk gibi algisal Ozelliklerle ifade edilebilir. Fiziksel olarak ise frekans
pertirbasyonu (jitter), amplitit pertirbasyonu (shimmer), NNE (Normalized Noise
Energy), HNR (Harmonic-to-Noise Ratio) gibi akustik parametrelerin normalden yuksek

olmasi seklinde kendini gosterebilir.

1.6.2. Rezonans

Glottis seviyesinde olusan ses, gectigi bosluklarda (farinks, agiz gibi) bu bosluklarin
hacmine ve duvarlarinin gerginligine baglh olarak degisiklik gosterir. Sesin bazi frekans
bolgelerinde, rezonatdr organlarin sekline bagli olarak ses siddeti artar ve formantlar

olusur.

1.6.3. Perde

Perde, sesin ince veya kalin olusunu ifade eden algisal bir terimdir. Iki perde arasindaki
araliga semiton denir. Perde, frekansin fiziksel karsiligidir. Temel frekans, genellikle
insan sesinin frekansini ifade eden bir terimdir. Temel frekans, vokal kordlarin saniyedeki
titresim sayisim1 temsil eder. Sarki sdylerken bu titresim sayist daha yiiksek iken,
konusurken daha diisiiktiir. Konugsma sesinde ortalama temel frekans, erkeklerde yaklasik

125 Hz iken kadinlarda yaklagik 215 Hz'dir.

1.6.4. Siddet

Siddet, algisal olarak giiriiltiiyii ifade eden bir terim olup, birimi desibeldir (dB). Insan
sesi genis bir araliga sahiptir ve 130 dB'ye kadar ytikseltilebilir. Sesin siddeti, glottik
direncin ve ayn1 zamanda subglottik basincin artmasiyla birlikte artar. Konusma veya
sarki sOyleme sirasinda sesin siddetinin sabit kalabilmesi i¢in subglottik basincin sabit

olmasi gerekmektedir [17,19].
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1.7. Ses Yapisindaki Bozulmalar

Normal bir ses olusumu ic¢in fonasyon organlarinin hem anatomik hem de fonksiyonel
acidan kusursuz olmasi gerekmektedir. Larenksi ilgilendiren ses bozukluklarina disfoni

ad1 verilmektedir. Disfoni, ses kalitesi bozuklugudur.

1.7.1. Disfoni

Disfoni terimi, sesin giddeti, tinisi, temel frekansi ve maksimum fonasyon zamani gibi
tiim bozukluklar1 tanimlar. Sesi olusturan sistemler, solunum sistemi tarafindan saglanan
aerodinamik enerji, vokal kordlar (ses telleri) tarafindan aerodinamik enerjiyi akustik
enerjiye doniistiiren ve larenksten dudaklara kadar olan rezonans motor sistemi tarafindan
fonotuar karakterleri saglar. Bu sistemlerle ilgili patolojiler veya fizyolojik olmayan

durumlar disfoni (ses bozuklugu) meydana getirebilir [20].

Ses hastaliklar1, organik ve fonksiyonel patolojiler olmak tizere iki grupta siniflandirilir.
Fonksiyonel ses hastaliklarinda, vokal kordlarin normal morfolojisi ve hareketiyle iligkili
olan disfoni sikga goriiliir. Organik ses hastaliklar1 ise genellikle larenksteki temel
patolojik degisiklikleri igerir. Hem fonksiyonel hem de organik ses hastaliklari, tibbi,

cerrahi veya ses terapisi yontemleriyle tedavi edilebilir [21].

1.7.2. Larenjit

Larenjit, larinks veya girtlak ad1 verilen yapida meydana gelen iltihaplanmadir. Larinks,
solunum yolunun iist kisminda yer alan ve ses tiretimine katkida bulunan bir organdir.
Larenjit genellikle viriisler veya bazen bakteriler tarafindan neden olunan enfeksiyonlar
sonucunda ortaya ¢ikar. Bunun yani sira, sesin asir1 zorlanmasi, sigara igcme, alerjik

reaksiyonlar, asit refliisii gibi faktorler de larenjitin nedenleri arasinda yer alabilir.

Larenjit belirtileri arasinda ses kisiklig1, bogaz agrisi, oksiiriik, bogazda kuruluk ve tahris
hissi bulunabilir. Ayrica, nefes almada zorluk, yutma gii¢liigii veya hiriltili solunum gibi

durumlar da gorulebilir.

Larenjit tedavisi genellikle semptomlarin hafifletilmesine yoneliktir. Ses dinlenmesi, bol
siv1 tiikketimi, nemli havanin solunmasi, bogaz pastilleri veya spreylerin kullanimi gibi
yontemler Onerilebilir. Bazi durumlarda, altta yatan enfeksiyonun tedavi edilmesi veya

ilaglarla semptomlarin kontrol altina alinmasi1 gerekebilir [22].
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1.7.3. Spazmodik Disfoni

Spazmodik disfoni (SD), larengeal kaslarin etkilendigi fokal bir disfonidir. SD'nin
baslangict ve olusumu hakkinda ¢ok fazla bilgi olmamakla birlikte, SD, konusma
sirasinda larengeal motor noron kontroliinde diizensizliklere neden olan bir ndrobiyolojik
mekanizmaya ikincil olarak ortaya ¢ikar. Istemsiz hareketlerin aksine, istemli konusma
etkilenirken aglama, kahkaha, 6ksiirme ve esneme gibi hareketlerden etkilenmez. Tipik
olarak, hastalar konugmaya basladiklarinda semptomlar1 ortaya ¢ikar. Konusma sirasinda
ses kivrimlari birbirine ¢ok yaklasir ve ses kesilmeleri veya duraklamalari olusur. Ses
boguk, kisik ve zorlu olabilir; genellikle siirekli veya sonlimsiiz, aralikli veya degisken

bir sekilde kendini gosterir [23].

SD’nin dogal seyri ve epidemiyolojisi hakkinda ¢ok fazla bilgi bulunmamaktadir. Ancak
yapilan ¢aligmalar bu hastalarin ¢ogunda viicudun baska bir bolgesinin etkilenmedigi

gostermistir [24].

1.7.4. Hiperkinetik Disfoni

Hiperkinetik disfoni, sesin yanlis kullanimi sonucunda fonatuar kaslarin istemsiz olarak
asir1 kasilmasiyla karakterizedir. Bu durumda, sesi iireten i¢ larengeal kaslar yani sira
ekstra larengeal kaslar ve solunum kaslar1 da asir1 kasilir. Hiperkinetik disfoni, bagiran,
hatali sarki sdyleyen veya agresif ve gergin kisilerde sikga goriilebilir. Bu durum,
hiperfonksiyonel (hiperkinetik) disfoni adi verilen bir patolojinin sonucudur. Noduller,
hiperkinetik disfoniye bagli olarak gelisen bir ses telleri hastaligidir. Ses terapisi, bu tiir
durumlarin tedavisinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Fizyolojik olarak, yalanci
ses telleri (ventrikiiler bandlar) ses iiretimine katilmaz. Ancak hiperkinetik disfonide,
ventrikiiler bandlarin asir1 addiiksiyonu ile ventrikiiler band sesi ortaya c¢ikabilir. Bu

durum, hiperfonksiyonel disfoninin ekstrem bir 6rnegidir.

1.7.5. Hipokinetik Disfoni

Bu tiir disfonide, kas zayiflig1 ve buna bagl olarak vokal kordlarin iyi birlesmemesi
durumu s6z konusudur. Larenks kaslarmin zayifligi, genel viicut yapisinda zayiflik,
yaslilikta direng eksikligi, asir1 kilo kaybi, uzun siireli hiperfonksiyonel disfoni sonucu
larenks kaslarinin yorgunlugu veya aliskanlikla yapilan yanlis davranislar veya korkular

gibi faktorlerden kaynaklanabilir. Bu durum hipofonksiyonel disfoni olarak adlandirilir.
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Larenks muayenesi sirasinda, fonasyon sirasinda vokal kordlar orta hatta agik kalir
(internus paralizisi) veya poteriorda kapanmaz (posterior tUc¢gen gorinima- transvers

yetmezligi) seklinde gézlemlenir [25].
1.8. Disfonide Kullanilan Tam Ydntemleri

1.8.1. Subjektif Ses Analizi

Hastanin kendi degerlendirmeleriyle gerceklestirilen ses analizi yaklasimdir. Subjektif
ses analizinin yapilabilmesi i¢in en yaygin kullanilan ydntemler, Ses Engellilik Indeksi
(Voice Handicap Index, VHI) ve Ses Performans Anketi (Vocal Performance
Questionnaire, VPQ) olarak bilinir. Bunun yani sira, derece, piiriizliiliik, nefes alma,
asteni, zorlanma dl¢egi (Grade, Roughness, Breathiness, Asthenia, Strain, GRBAS Scale)
ve Uzlasilmis Isitsel Algisal Ses Degerlendirmesi (Consensus Auditory-Perceptual
Evaluation of Voice, CAPE-V) testleri de kullanilmaktadir.

1.8.2. Objektif ses analizi

Objektif ses analizi, hastalardan alinan ses Orneginin c¢esitli yazilimlar araciligiyla

incelenmesiyle gerceklestirilen akustik ses analizini ifade eder.
Akustik ses analizi i¢in asagidaki parametreler incelenir:

Temel frekans (Fo): Vokal kordlarin bir saniyedeki titresim sayisini temsil eder ve Hertz

(Hz) cinsinden ifade edilir. Vokal kordlardaki titresim hizi degistiginde temel frekans da
degisir.

Frekans pertirbasyonu parametreleri: Dizgun fonasyonda, ideal olarak frekansta
degisiklik olmamalidir. Ancak fonasyon sirasinda istem dis1 temel frekans degisiklikleri

gozlemlenebilir. Bu duzensizliklere "frekans pertiirbasyonu" veya "jitter" denir.

e Mutlak jitter: Ardisik periyotlar arasindaki mutlak farklarin ortalamasi, mutlak
jitter degerini verir ve mikro saniyeler cinsinden 6lgulur.

o Jitter (%): Ardisik periyotlar arasindaki mutlak farkin ortalama periyot sayisina
bolunmesiyle elde edilir ve yiizde olarak ifade edilir. Mutlak jitter, temel frekansa

bagli olarak degisebilir ve bu bagimlilig1 ortadan kaldirmak i¢in Jitter (%)
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kullanilir. Ses orneginde perdedeki kisa siireli degisikliklerin goreceli bir

degerlendirmesini saglar.

Amplitud pertiirbasyonlart (Shimmer): Shimmer, ardigik periyotlar arasindaki amplitiid

farklarin1 gosterir ve iki sekilde ifade edilir.

Shimmer (dB): Ardisik periyotlar arasindaki amplitiid farklarinin ortalamasinin
10. dereceden logaritmasi alinarak 20 ile ¢arpilmasiyla elde edilir ve dB (desibel)
olarak ifade edilir. Her bir periyodun tepe amplitudu, takip eden periyodun tepe

amplitiidii ile karsilagtirilarak dB cinsinden hesaplanir.

Shimmer (%): Birbirini takip eden periyotlarin amplitiid farklarinin amplitiidiin
ortalamasina boliinmesiyle elde edilir. Bu deger, analiz edilen sesin pik degerleri

arasindaki kisa stireli degisimlerin goreceli bir degerlendirmesini saglar.

Amplitud pertiirbasyonlari (Shimmer), sesin titresim amplitiidiindeki kisa siireli

degisimleri 6lgerek ses bozukluklariin objektif bir sekilde degerlendirilmesine yardimci

olur.

Spektral parametreler: Ses spektrumunda bulunan harmonikler ve harmonikler disinda

kalan giriiltii ile ilgili parametrelerdir. Harmonikler, temel frekansin katlarindan

olusurken, giiriiltii ise harmonik olmayan ses bilesenlerini temsil eder. Kisa siireli periyot

ve amplitiid degisikliklerine ek olarak, vokal kordlarin kapanmamasi veya degisken

yapist glottis boyunca hava kagagina neden olabilir ve bu durumda akustik karakter

giiriiltii olarak adlandirilir.

Harmonik-giiriiltii oran1 (HNR): Harmonik spektral enerjinin harmonik olmayan
enerjiye oranint ifade eder. Bu deger, analiz edilen sinyalin genel bir
degerlendirmesini saglar. HNR, amplitiid ve frekanstaki pertiirbasyonlardan
etkilenebilir. Bu 0lglim, sinyalin giirtiltii seviyesi ve diizensizliginin en iyi

korelasyonunu gosteren bir parametredir.

Normalize gurultd enerjisi: Total vokal enerjiden harmonik enerjinin

cikarilmasiyla elde edilen bir degerdir.
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Spektral parametreler, sesin frekans bilesenlerinin analizini yaparak sesin spektral
Ozelliklerini degerlendirmeye yardimci olur. Bu parametreler, sesin harmonik yapisi,

giiriiltii seviyesi ve diger spektral 6zellikleri hakkinda bilgi saglar [26].

2.8.3. Videolaringoskopi

Normal ses olusumunun temelini, vokal kordlarin vibratuar kenarindaki kompleks
hareket olusturur. Fonasyon perdesine bagli olarak vokal kordlar, saniyede 60 ila 1500
kez acilip kapanir. Stroboskopi, bir nesnenin hizli periyodik hareketinin hareketsiz veya
yavas hareket eden bir sekildeki optik goriintiistinii ifade eder. Retinaya gelen bir goriintii,
0,2 saniye boyunca kalict olabilir. Goriintiler 0,2 saniyeden daha sik araliklarla
gosterilirse hareketli gibi algilanir. Stroboskopi, vokal kordun titresim frekansiyla
illiminasyon frekans1 arasindaki senkronizasyonu, kisinin boynuna yerlestirilen bir

mikrofonla saglar [27].



2. BOLUM

MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde oncelikli olarak kullanilan veri tabani anlatilacak daha sonra bu verilerin
islendigi ¢aligma ortamlarindan bahsedilecektir. Sonrasinda sirayla veri setinden 6znitelik
¢ikariminda bulundugumuz yontem, Oznitelik se¢cimi ve son olarak siniflandirma

algoritmalarindan bahsedilerek tamamlanacaktir.

2.1. Saarbruecken Ses Veritabam

Saarbruecken Ses Veri tabani (SVD), 71 farkli fonksiyonel ve organik ses patolojisi i¢in
ses kayitlar1 iceren bir veri tabamidir. SVD, Saarland Universitesi Fonetik Enstitiisii
tarafindan toplanarak ticretsiz olarak yaymmlanmistir. SVD, 2000’den fazla kisinin ses
kayitlarini igermektedir. Her kigiden “@”, “i”, ““u” tinlii harflerinin her biri i¢in “normal”,
“diigiik”, “yuksek”, “diistik-yuksek-diisiik” olmak tizere dort farkli tonda ses kayitlari
toplanmistir. Ayn1 zamanda “Giinaydin, Nasilsin” anlamina gelen Almanca “Guten
Morgen, wie geht es Ihnen” ciimlesinin de ses kaydi sistemde bulunmaktadir. Bununla
beraber toplamda her kisi i¢in 13 ses kaydi bulunmaktadir. Ses kayitlar1 .wav uzantili

olarak sunulmaktadir.

Ayrica elektroglottogram (EGG) sinyali her ses i¢in ayri bir dosya olarak
paylasilmaktadir. Unlii harflerin ses kayitlarinin uzunlugu 1 ila 3 saniye arasindadir. Tiim
ses kayitlar1 50 kHz’de 6rneklenmis ve ¢oziintirliikleri 16 bittir. Bu veri tabanindaki farkli
seslerin ve tonlarin kaydedilmesi ses patolojilerinin bir¢ok farkli noktadan incelemesi ve

analiz yapilmasinit miimkiin kilmaktadir.

SVD’ ye ait internet sayfasinin arayiiz goriintiileri agagidaki resimlerde gdsterilmistir.
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449 p 25031998 1358 w 58 Dysphonie Leichte phsychogene, phonasthetisch mafige Dysphonie

451 p 25.03.1998 1360 w 56 Dysphonie Funktionelle Dsyphonie
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1276 p 17.03.1899 1372 w 29 Dysphonie Leichte, unter ponogener Belastung, Chorleiterin
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Sekil 2.3. Elde edilen verilerin formatinin segilmesi.

Bu tez c¢aligmasinda “Larenjit”, “Disfoni”, “Hipofonksiyonel (Hipokinetik) Disfoni”,
“Hiperfonksiyonel (Hiperkinetik) Disfoni”, “Spazmodik Disfoni” olmak tizere bes farkli
ses patolojisi ile tiim saglikli ses kayitlar1 siniflandirma igin kullanilmistir. Segilen
patolojilerin ses Ornegi sayisi makine O6grenme modellerinin egitilmesi igin yeterli
oldugundan patolojiler kullanilmigtir. Siniflandirma igin sistemdeki biitiin tinlii harfler ile
biitlin tonlar1 18 ile 65 yas arasi kisiler i¢in secilmistir. Eksik veya hasarli olan kayitlar
incelemeden ¢ikarilmistir. Sonug olarak 307 hasta kadin, 203 hasta erkek, 428 saglikli
kadin ve 259 saglikli erkek olmak t{izere toplamda 1207 kisinin ses kayitlar1 kullanilmistir.
Tablo 2.1°de patolojilere ait 6rnek sayilart verilmistir. Her bir kisi i¢in ¢ Unlt harf ve her
harf i¢in dort farkli tonda ses kaydi bulundugundan her kisinin 12 farkli ses kaydi

kullanilmistir. Boylece toplamda 14484 ses kaydi siniflandirma i¢in kullanilmastir.
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Tablo 2.1. SVD'den alinan veri gruplart.

Hastalik Kadin Erkek
Larenjit 51 76
Disfoni 53 48
Spazmodik Disfoni 41 22
Hiperkinetik Disfoni 167 46
Hipokinetik Disfoni 5 11
Toplam Hasta 317 203
Saglikli 428 259

2.2. Gelistirme Ortam

2.2.1. Google Colab (Colaboratory)

Google tarafindan sunulan bir bulut tabanli Jupyter notebook ortamidir. Colab,

kullanicilara Python kodunu calistirabilecekleri ve paylasabilecekleri bir platform saglar.

Platformun yaygin olarak kullanilma sebepleri s0yle siralanabilir:

Ucretsiz ve Bulut Tabanli Olmast: Google Colab, kullanicilarin icretsiz olarak
erisebildigi bir hizmettir. Bulut tabanli olmasi, herhangi bir yerel kurulum
yapmadan tarayici lizerinden Python kodu yazip, ¢alistirip, paylasmaya olanak
saglar. Ayrica, Colab’mn otomatik kaydetme 6zelligi sayesinde kodun kaybedilme

riski ¢ok diistiktiir.

Jupyter Notebook Entegrasyonu: Colab, Jupyter notebooklarinin tamamen
biitiinlestirilmis bir siirlimiinii sunar. Jupyter notebooklar, kod, metin agiklamalar
ve ¢iktilar1 bir arada tutarak interaktif bir kod gelistirme deneyimi saglar. Colab,
bu interaktif ortami kullanarak kodu adim adim ¢alistirma, sonuglari

gorsellestirme ve notlar eklemeyi miimkiin kilar.

GPU ve TPU Destegi: Google Colab, kullanicilara iicretsiz olarak GPU (Graphics
Processing Unit) ve TPU (Tensor Processing Unit) kaynaklar1 saglar. Bu, yogun

hesaplama gerektiren makine 6grenimi ve derin 6grenme projeleri i¢in son derece
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faydalidir. GPU ve TPU'lar, islemleri hizlandirarak model egitimi ve tahmin

strelerini dnemli 6l¢lide azaltabilir.

Kullanic1 Dostu Ortam: Colab, kullanicilarin Python kiitiiphanelerini ve araglarini
kolayca yiiklemelerine ve kullanmalarina imkan tanir. Popiiler Python
kiitiiphaneleri cogunlukla 6nceden yiiklenmis olarak gelir, bu da kullanicilarin
veri analizi, makine Ogrenimi ve gorsellestirme gibi islemleri kolayca

gergeklestirebilmelerini saglar.

Paylasilabilirlik: Colab'da olusturulan Jupyter notebooklar, kolayca ulasilabilir
baglantilar seklinde paylasilabilir. Bu, is birligi yapma veya kodu baskalariyla

paylagmay1 gerektiren durumlarda son derece faydalidir.

Google Colab, d6grenme, 6gretme, prototip gelistirme veya kiiglik 6lgekli projeler i¢in

ideal bir ortam sunar. Erisilebilirligi, kaynaklari, kullanici dostu arayiizii ve entegre

Jupyter notebook Ozellikleri sayesinde, Python kodlarini kolayca ¢alistirmaya olanak
tanir [28].

2.2.2. Scikit-Learn Kutuphanesi

Scikit-learn, Python programlama dilinde yaygin olarak kullanilan agik kaynakli bir

makine 6grenimi kiitliphanesidir. Scikit-learn, ¢esitli makine 6grenimi algoritmalarini,

veri isleme araglarini ve model degerlendirme tekniklerini igeren genis bir fonksiyonel

yelpazeye sahiptir.

Scikit-learn kittphanesinin temel 6zellikleri su sekilde siralanabilir:

Makine Ogrenimi Algoritmalari:  Scikit-learn, smiflandirma, regresyon,
kiimeleme, boyut indirgeme, model se¢imi ve model degerlendirme gibi ¢esitli
makine 6grenimi algoritmalarini sunar. Bu ¢alismada kullanilan KNN, SVM, DT,

RF, XGB, NB gibi algoritmalar scikit-learn'de bulunur.

Veri On Isleme: Scikit-learn, veri 6n isleme icin bir dizi ara¢ saglar. Ozellikle,
ozellik dlgeklendirme, eksik verilerin ele alinmasi, kategorik verilerin kodlanmasi

gibi yaygin 0n isleme islemlerini kolaylagtirir.
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e Model Se¢imi ve Degerlendirme: Scikit-learn, model se¢imi i¢in ¢esitli araglar
sunar. GridSearchCV gibi ¢apraz dogrulama yontemleri, hiper parametre ayarini
otomatiklestirmek i¢in kullanilabilir. Ayrica, dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma
gibi metrikleri hesaplamak ve modelin performansini degerlendirmek igin

fonksiyonlar saglar.

e Uygunluk Baglangig: Scikit-learn, diger popililer Python kiitiiphaneleriyle
(NumPy, Pandas) uyumludur ve bu kiitiiphanelerle birlikte kullanilarak gii¢lii bir

veri analitigi ve makine 6grenimi ekosistemi olusturur.

Scikit-learn, genis bir kullanici topluluguna sahip olup, kapsamli bir dokiimantasyon ve
zengin ornek koleksiyonuna sahiptir. Ayrica API tasarimi sayesinde kolay bir sekilde

kullanilabilir ve 6grenilmesi kolaydir [29].

2.2.3. Python

Python; genel amagl, yiiksek seviyeli, nesne tabanli bir programlama dilidir. Guido van
Rossum tarafindan 1991 yilinda gelistirilmeye baslanmistir ve o zamandan beri hizla
poptilerlik kazanmistir. Python, basit ve anlasilir s6zdizimiyle bilinen ve kullanict dostu
bir dil olarak kabul edilmistir. Basit, okunabilir ve anlasilir bir s6zdizimine sahiptir. Bu,
programlarin hizli bir sekilde yazilmasim1 ve anlasilmasini saglamaktadir. Ayrica
Python'un agik ve diizenli s6zdizimi, gelistiricilere kodu kolayca paylasma ve is birligi

yapma imkani1 sunmaktadir. Python’in temel 6zellikleri su sekilde siralanabilir:

e Yuksek Seviyeli Dil: Python, yiksek seviyeli bir programlama dilidir. Bu,
gelistiricilerin  karmasik detaylara odaklanmadan kod yazmasma olanak
tanimaktadir. Otomatik bellek yonetimi gibi detaylarla ugragsmayarak daha hizl

ve verimli bir sekilde kod yazmay1 saglamaktadir.

e Nesne Tabanli Programlama (OOP) Destegi: Python, nesne tabanl
programlamanin avantajlarin1 sunmaktadir. Nesne tabanli programlama, kodun
daha modiiler, yeniden kullanilabilir ve daha kolay anlasilabilir olmasimi
saglamaktadir. Ayrica Python, siniflar, nesneler ve kalitim gibi nesne tabanl

programlama 6zelliklerini desteklemektedir.
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e Genis Kiitiiphane Destegi: Python, zengin bir standart kiitiiphane sunmaktadir. Bu
kiitliphane, dosya isleme, metin isleme, ag programlama, veri tabani baglantisi,
veri analizi, makine 6grenimi ve daha fazlasi gibi ¢esitli alanlarda kullanilabilen

bir dizi fonksiyon ve modil icermektedir.

e (apraz Platform Destegi: Python, ¢esitli isletim sistemlerinde (Windows, Linux,
MacOS) sorunsuz bir sekilde ¢calismaktadir. Bu, ayn1 kodun farkli platformlarda

calistirilabilmesini ve taginabilirligi artirmaktadir.

Python, veri analizi, yapay zeka, web gelistirme, bilimsel hesaplama, otomasyon ve daha
birgok alanda yaygin olarak kullanilan bir programlama dilidir. Ayrica, biiyiik bir
topluluga sahiptir ve siirekli olarak gelistirilmekte ve giincellenmektedir. Bu nedenle hem
baslangi¢ diizeyindeki programcilar hem de deneyimli gelistiriciler i¢in tercih edilen bir

programlama dilidir [30].

2.3. Oznitelik Cikarimi

Oznitelik ¢ikarmmi, ham verilerin sayisal dzelliklere doniistiiriilerek orijinal veri setindeki
bilgiyi korurken islenebilecek hale getirilmesi siirecini ifade eder. Bu, ham verilere

dogrudan makine 6grenimi uygulamaktan daha iyi sonuglar verir.
Oznitelik ¢ikarimi manuel veya otomatik olarak gerceklestirilebilir:

Manuel 6znitelik ¢ikarimi yapmak icin ¢aligmanin arka plan ve etki alaniyla ilgili bilgi
sahibi uzman kisilerin degerlendirmesi gerekmektedir. Onlarca y1llik aragtirmalar ve bilgi
birikimi sonucunda bilim insanlar1 gorintiler, sinyaller ve metinler igin gesitli 6znitelik
cikarma yontemleri gelistirmislerdir. Basitge bir sinyaldeki bir pencerenin ortalamasi bir

Oznitelik olarak kabul edilebilir.

Otomatik Ozellik ¢ikarimi ise insan midahalesine ihtiya¢ duymadan oznitelikleri
sinyallerden veya goriintiilerden otomatik olarak ¢ikarmak icin 6zel algoritmalar veya
derin aglar kullanmaktadir. Bu teknik, ham verilerden hizla makine O6grenimi
algoritmalar1 gelistirmeye gegmek istedigimizde ¢ok hizli sonu¢ vermektedir. Basitge,

dalgacik sac¢ilimi otomatik 6znitelik ¢ikarimina bir 6rnektir [31].
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2.3.1. OpenSMILE

Ac¢ik Kaynakli Biiyiik alan c¢ikarimi ile Konusma ve Miizik Yorumlama araci
(OpenSMILE), sinyal isleme ve makine 6grenimi uygulamalari i¢in modiiler ve esnek bir
ozellik ¢ikaricidir. Temel odak noktasi agikga ses sinyali 6zellikleridir. Ancak, yiiksek
soyutlama kabiliyeti nedeniyle uygun giris bilesenleri saglandiginda fizyolojik sinyaller,
gorsel sinyaller ve diger fiziksel sensorler gibi diger modalitelerden gelen sinyalleri analiz
etmek i¢in de kullanilabilir. C++ dilinde yazilmistir. Hizli, verimli ve esnek bir mimariye
sahiptir. Aynt zamanda Linux, Windows, MacOS, Android ve iOS gibi yaygin
platformlarda ¢aligabilmektedir.

OpenSMILE gercek zamanli ¢evrimici isleme igin tasarlanmis olup, biiyiikk veri
kiimelerinin islenmesi i¢in ayrica ¢evrimdisi olarak da kullanilabilir. Bu, 6zellik ¢ikarimi
icin diger araglarda nadiren bulunan bir 6zelliktir. Ilgili projelerin cogu cevrimdisi

¢ikarim i¢in tasarlanmig olup, tiim girigin mevcut olmasini gerektirir.

Etkilesimde kalmay1 kolaylastirmak i¢in, OpenSMILE, veri madenciligi ve makine
O0grenme alaninda yaygin olarak kullanilan c¢esitli veri formatlarmin okunmasini ve
yazilmasii desteklemektedir. Bu formatlar arasinda ses dosyalart i¢cin PCM WAVE,
metin tabanli veri dosyalar1 i¢in CSV (Virgiille Ayrilmig Deger, elektronik tablo formati)
ve ARFF (Weka Veri Madenciligi), HTK (Hidden-Markov Toolkit) parametre dosyalar1

ve ikili 6zellik verileri igin basit bir ikili float matris formati bulunmaktadir.

OpenSMILE, giicli ancak sade bir C API ile gelmekte ve diger uygulamalarla sorunsuz
bir entegrasyon saglamaktadir. Python, .NET, Android ve iOS i¢in sarmalayicilar
mevcuttur. API, ses veya Ozellik verilerinin OpenSMILE ile gercek zamanli olarak
iletilmesi de dahil olmak iizere komut satir1 aracinda mevcut olan tim islevsellige

programatik erisim saglamaktadir.

Dosyalara aktarilan c¢ikarilan 0Ozellikler, open-source yazilim gnuplot ile
gorsellestirilebilir. OpenSMILE'in son derece modiiler mimarisinin sagladigi bir avantaj,
ozellik c¢ikarim siireci sirasinda olusturulan neredeyse tiim ara verilerin (pencereyle
ayrilmis ses verileri, spektrumlar vb.) erisilebilir olmasi ve gorsellestirme veya daha fazla

isleme i¢in dosyalara kaydedilebilmesidir.

OpenSMILE ile her bir ses dosyasi i¢in asagidaki 6znitelikler elde edilebilmektedir [32]:
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Cerceve Enerjisi

Cergeve Yogunlugu / Ses Yiiksekligi (yaklasik)

Kritik Bant spektrumlar1 (Mel/Bark/Octave, licgen maskeleme filtreleri)
MFCC

Isitsel Spektrum

Isitsel spektrumlardan yaklasik olarak tahmin edilen ses yiiksekligi
Algisal Dogrusal Ongorii Katsayilar

Algisal Dogrusal Ongoriicii Kepstral Katsayilar

Dogrusal Ongérii Katsayilar

Cizgi Spektral Ciftleri

Temel Frekans

Ses Kalitesi: Jitter ve Shimmer

Formant frekanslar1 ve bant genislikleri

Sifir ve Ortalama Gegis orant

Spektral 6zellikler (keyfi bant enerjileri, yuvarlanma noktalari, agirlik merkezi,
entropi, maksimum konumlar, minimum konumlar, varyans (= yayilma),

carpiklik, basiklik, egim)
Psikoakustik keskinlik, spektral uyum

CHROMA (oktav carpik yari tonlu spektrumlar) ve CENS o6zellikleri (enerjiye
gore normallestirilmis ve yumusatilmis CHROMA)

Chord ve Key tanima i¢cin CHROMA'dan tiiretilmis 6zellikler

FO Harmonik oranlari



27

2.3.2. Mel Frekansi Kepstral Katsayillar1 (MFCC)

Herhangi bir otomatik konugma tanima sistemindeki ilk adim, 6zelliklerin ¢ikarilmasidir,
yani dilsel igerigin tanimlanmasi i¢in iyi olan ses sinyalinin bilesenlerinin belirlenmesi ve

arka plan giiriiltiisii, duygu vb. gibi bilgileri tasiyan diger tiim unsurlarin atilmasidir.

Konugma hakkinda anlagilmasi gereken temel nokta, insan tarafindan iiretilen seslerin dil,
dis vb. ses yolunun sekli tarafindan filtrelenmesidir. Bu sekil, hangi sesin ¢ikacagini
belirler. Seklin dogru bir sekilde belirlenmesi iiretilen ses biriminin dogru bir temsilini
olusturma da olduk¢a 6nemlidir. Ses yolunun sekli, kisa siireli gli¢ spektrumu zarfinda

kendini gosterir ve MFCC'lerin isi, bu zarfi dogru bir sekilde temsil etmektir.

MEFCC'ler, otomatik konusma ve konusmaci tanimada yaygin olarak kullanilan bir
ozelliktir. 1980'lerde Davis ve Mermelstein tarafindan tanitilmistir ve o zamandan bu

yana bir¢ok calismada kullanilmaya devam edilmektedir.
MFCC asagidaki asamalardan olusur:

1. Ses Sinyali Alinmasi: Islem baslangicinda, ses sinyalinin 6rneklem degerleri elde

edilir. Bu ses sinyali genellikle PCM (Pulse Code Modulation) formatinda saklanir.

2. On vurgulama: ilk adim olarak, pre-emphasis (6n vurgulama) uygulanabilir. Bu, diisiik
frekanstaki bilesenlerin zayiflatilmasimi saglayarak yiiksek frekanstaki bilesenleri 6ne

cikarir. Pre-emphasis, sinyaldeki yliksek frekansli bilesenlerin belirginligini artirabilir.

3. Cerceve Bloklama (Frame Blocking): Ses sinyallerinin karakteristikleri, aragtirmalar
tarafindan kanitlanmistir ki yeteri kadar kii¢iik bir zaman araliginda kararli kalmaktadir.
Bu nedenle, ses sinyalleri kisa zaman araliklarinda islenir. Sinyaller genellikle 20 ila 100
milisaniye arasinda degisen uzunluklarda ¢ergevelere boliiniir. Ancak ¢ogu durumda, en
etkili zaman aralifi 20 ila 30 milisaniye arasindadir. Ses sinyalleri bu kisa zaman

araliklarinda ¢ercevelere boliinerek analiz edilir.

Ses dalgalarindan elde edilen spektrum oOrnekleri, cercevelere boliinmiis kisa zaman
araliklarinda elde edilir. Her gergeve, bir onceki ¢er¢evenin belirli bir kismini orter. Bu
Ortme yonteminin amaci, bir ¢er¢ceveden digerine gegisin yumusak olmasini saglamaktir.
Bu, stirekli bir islem yerine ¢ergeveler arasinda keskin gecislerin olmasini engelleyerek

daha dogal ve stirekli bir ses analizi saglar.
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Cergevelere boliinmiis ses sinyalleri, her ¢ergevenin 6zellikleri ve icerigi hakkinda bilgi
saglar. Bu, ses isleme ve konusma tanima gibi uygulamalarda ses sinyallerinin daha etkili
bir sekilde temsil edilmesini ve islenmesini saglar. Ozellikle MFCC gibi 6zellik ¢ikarim
yontemleri, ¢cercevelere boliinmiis ses sinyallerinin analizinde yaygin olarak kullanilir ve

basarili sonuclar elde edilir.

4. Pencereleme (Windowing): Ses sinyalini belirli zaman araliklarina bélmek igin bir
cergeveleme islemi uygulanir. Bu cerceveler, genellikle 20-25 ms gibi kisa siirelerde
olusturulur ve ardisik cerceveler birbiriyle ortiisecek sekilde ilerler. Pencereleme, ses
sinyalini daha kiigiik pargalara ayirarak analizi daha kolay ve etkili hale getirir. Her
cerceve, ses sinyalini temsil eden bir pencere fonksiyonu ile garpilarak belirlenir.
Genellikle, Hamming veya Hanning gibi pencereler kullanilir. Bu ¢alismada Hamming

pencereleme yontemi kullanilmustir.

5. FFT (Hizli Fourier Doniistimii) Uygulama: Her pencere ¢ercevesine FFT uygulanir.

Bu, frekans bilesenlerini elde etmek i¢in sinyali frekansta ayristirir.

6. Mel Filtre Bankas1 Uygulama: FFT sonuglari, insan igitmesinin frekans duyarliligini
taklit eden bir dizi Mel filtresi ile carpilir. Bu adim, frekans bolgelerini daha insan
merkezli hale getirir. Frekans degerlerinin mel degerine doniisiimii asagidaki formiil ile

gerceklestirilmektedir.
Mel(f) = 1125 x In(1+(f+700))

7. Logaritma Alinmasi: Mel filtre ¢iktilar1 tizerine dogal logaritma uygulanir. Bu, ses

sinyalinin genlik 6lcumlerini daha lineer hale getirir.

8. Kepstral Katsayilarin Cikarilmasi: Son olarak, kepstral katsayilart hesaplanir. Bu, ayrik

fourier dontigiimiiniin (DFT) logaritmasini alarak gergeklestirilir.

9. Ozellik Vektorii Olusturma: Kepstral katsayilari bir araya getirilerek MFCC &zellik

vektori olusturulur [33].

2.4. Oznitelik Secimi

Oznitelik secimi; oznitelik ¢ikarimi ile elde edilen sayisal veri setindeki degiskenlerin

O6nem derecesine gore secilmesi veya birlestirilmesi olarak ifade edilebilmektedir. Bu
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islem ile veri setini en iyi temsil eden Oznitelikler belirlenmekte, gereksiz veya tekrar
eden bilgiler ortadan kaldirilmaktadir. Bu sayede islenecek veri miktar1 6nemli 6l¢iide

azalmaktadir.

Ozellik ¢ikarimi, veri analizi ve makine 6grenimi alanlarinda énemli bir adimdir. Iyi
secilmis ve anlamli 6zellikler, daha dogru sonuglar elde etmek, gereksiz bilgileri ortadan

kaldirmak ve veri setinin analizini kolaylastirmak i¢in biiyiik bir 6neme sahiptir.

Sekil 2.4’te veri setinin yapisina gore sec¢ilmesi uygun olacak 6znitelik segim modelleri
gosterilmistir. Bu tablodan yola ¢ikarak bu calismada OpenSMILE kullanarak elde edilen

Ozniteliklerden se¢cim yapmak icin Kendall’s Tau yontemi kullanilmistir.

Input
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Sekil 2.4. Oznitelik seciminde kullanilabilecek algoritmalar.

2.4.1. Kendall’s Tau

Kendall’s Tau, korelasyon derecesinin dl¢iilmesinde kullanilan parametrik olmayan bir
yontemdir. Maurice Kendall tarafindan 1938 yilinda tanitilmistir. Kendall’s Tau 6zellik

secimi modeli, iki degisken arasindaki iligkiyi 6lgmek i¢in kullanilan bir istatistiksel
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yontemdir. Bu yontem, iki degisken arasindaki siralama diizeninin benzerligini olger.

Bdylece degiskenler arasindaki iliski giicii 6l¢iilebilir.

Varsayalim ki r1 ve r2 siralamalari karsilastiriliyor. Veri kiimesindeki her bir 6znitelik j
icin, rl ve r2 tarafindan fretilen siralamalari temsil eden (rl(j), r2(j)) seklinde
diizenlenmis bir ¢ift vardir. Her bir 6znitelik ¢ifti (j1, j2) igin, (r1(j1), r2(j1)) ve (r1(j2),
12(j2)) siralamalar karsilastirilir ve iki siralamanin uyumlu mu (ayn1 yonde mi) yoksa
uyusmaz mi (farkli yonde mi) olduguna bagli olarak +1 veya -1 degeri verilir. r1 ve r2'nin
herhangi bir bagl siralamalar igermedigi varsayilarak, (j1, j2) Oznitelik cifti, r1(j1) >
r1(j2) ve 12(j1) > 12(j2) yada r1(j1) <rl(j2) ve r2(j1) <r2(j2) oldugunda uyumlu olarak

n(n-1)

kabul edilir. Aksi takdirde, (j1, j2) uyumsuz olarak kabul edilir. Toplamda >

Oznitelik ¢ifti bulunmaktadir. Eger S, her bir 6znitelik ¢ifti icin uyumlu ya da uyusmazlik

durumuna gore hesaplanan puanlarin toplamiysa, Kendall’s Tau su sekilde hesaplanir:

=5/ @ Eger tiim ciftler uyumlu ise, iki siralama tam bir uyum i¢indedir ve 7 =1

olur. Eger iki siralama tamamen zit ise (yani Vj, r2(j) = n —r1(j) +1), o zaman tim giftler
uyumsuz olacaktir ve t=-1 olur. Eger t degeri yaklasik olarak sifira yakinsa, iki siralama

arasindaki iliski ¢cok zayiftir [34].

2.5. Smiflandirma Algoritmalar:

2.5.1. Lojistik Regresyon (LR)

LR, degiskenler arasindaki iligkileri incelemek ic¢in sik¢a kullanilan istatistiksel bir
yontemdir. Regresyon analizi, yordanan degiskenle yordayici degiskenler arasindaki
iliskiyi en uygun sekilde tanimlayabilen ve en az hata ile uyum saglayan bir model
olusturmay1 amaglar. Dogrusal regresyon analizi, yordanan degiskenin normal dagilimi,
dogrusallik ve es varyanshlik gibi varsayimlar altinda gelistirilmistir. Ancak LR
normallik, sureklilik, es varyanslilik ve ¢ok degiskenli normallik gibi varsayimlari
gerektirmeden bir regresyon modeli olusturmamizi saglar. LR, yordayict degiskenlerin
siirekli veya kategorik olabilecegi, siirekli ve kategorik degiskenlerin bir arada
kullanilabildigi, yordanan degiskenin ise kategorik oldugu bir analiz yontemidir. Ihtiyag
duyuldugunda, LR modelini olusturmak ig¢in siirekli olan bir sonug¢ degiskeni, yani

yordanan degisken, siirekli olmayan bir degiskene doniistiiriilebilir [35].
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2.5.2. Destek Vektor Makineleri (SVM)

SVM, bir smiflandirma algoritmasidir ve istatistiksel 6grenme yOntemlerine dayanir.
SVM kullanilarak gergeklestirilen siniflandirmalarda genellikle iki sinifa ait drneklerin
siif etiketleri {-1, +1} seklinde gosterilir. Amaci, egitim verisi kullanilarak elde edilen
bir karar fonksiyonu yardimiyla bu iki smifin birbirinden en iyi sekilde ayrilmasim

saglamaktir.

SVM, bu karar fonksiyonunu kullanarak egitim verisini en uygun sekilde ayiracak bir
hiper diizlem bulmaya calisir. Bu hiper dizlem, siniflar1 birbirinden en iyi sekilde
ayirmak i¢in kullamlir. Ideali, smiflarin birbirinden en uzak noktalardan gecen bir hiper
diizlemle ayrilmasidir. Bu hiper diizlem, destek vektorler adi verilen egitim verisindeki
onemli noktalarla belirlenir. Destek vektorler, siniflar arasindaki ayrimi en iyi sekilde

temsil eden ve hiper duzleme en yakin olan noktalardir.

SVM, dogrusal ve dogrusal olmayan (kernel kullanilarak) problemlerde etkili bir sekilde
kullanilabilir. Dogrusal olmayan problemlerde, verilerin yiiksek boyutlu 6zellik uzayina
taginmasi ve bu uzayda bir dogrusal hiper diizlem bulunmasi saglanir. Bu, verilerin daha
karmasik bir yapiya sahip olabilecegi durumlarda da etkili siniflandirmalar

yapilabilmesini saglar.

SVM, genis bir uygulama alanina sahiptir ve siniflandirma problemlerinin yani sira
regresyon, anormal veri tespiti ve boyut indirgeme gibi farkli gérevlerde de kullanilabilir
[36].

2.5.3. Extreme Gradient Boosting (XGB)

XGB, 6zellikle yapilandirilmis verilerde kullanilan bir makine 6grenimi algoritmasidir.
Gradient Boosting yontemlerine dayanarak, performansi artirmak ve tahmin yeteneklerini
tyilestirmek i¢in 6zel bir optimize edilmis hedef fonksiyonu kullanir. Agag¢ tabanli bir
ogrenme yontemidir ve ayn1 zamanda bir topluluk yontemi olarak da siniflandirilir. Bir
topluluk yontemi olarak, birden ¢ok zayif O&greniciyi (genellikle karar agaclari)

birlestirerek daha giiclii bir 68renici olusturur.

XGB'nin temel 6zellikleri sunlardir:
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e Gradient Boosting: XGB, onceki agaglardan gelen hatalar1 hedefe yaklastirmak
icin gradient boosting teknigini kullanir. Bu, her bir agacin hatalar1 diizeltmek i¢in

onceki agaclardan gelen gradyanlari kullanmasini saglar.

e Regularizasyon: XGB, asir1 06grenmeyi engellemek ic¢in birden fazla
regularizasyon yoOntemi saglar. Bunlar arasinda aga¢ biyiikligiinii sinirlama,

diiglim boliinmelerinde minimum kayb1 saglama ve agaclar1 diizenleme yer alir.

e Hiz ve Verimlilik: XGB, hesaplama hizin1 artirmak icin gesitli optimizasyon
teknikleri kullanir. Aga¢ biiylime siirecinde paralel hesaplama, hesaplama
sirasinda onbellek kullanimi ve goklu islemci destegi gibi yontemler, XGB’nin

hizli ve verimli ¢aligsmasini saglar.

e Esneklik: XGB, ¢esitli veri tiplerini ve hedef fonksiyonlarini destekler.
Smiflandirma, regresyon ve siralama gibi ¢esitli problemler i¢in kullanilabilir

[37].

2.5.4. Karar Agaglar (DT)

DT, bir karar verme yontemi olup agag yapisina sahiptir ve siiflandirma igin farkli bir
yaklasim sunar. Bir karar agaci, bir dizi "eger-o zaman" kurali olugturur. Her kural, agacin
bir bdliimiine yénlendirilir ve bu noktada baska bir "eger-6yleyse" kurali uygulanir. ik

bolum, tiim veri setini igerir ve karar agacinin kok digimiidiir.

DT, nominal sonuglar1 olan ve birden fazla olasi sonuca sahip olan siniflandirmalarda ve

sirali sonug degiskenlerinde kullanilir [38].

Siniflandirma ve regresyon siireglerinde, karar agaglarinin ayristirma Kriterleri genellikle
degiskenlere dayanir ve algoritmanin performansini 6nemli dl¢ilide etkiler. Ayristirmanin
nasil uygulanacagi, karar agaglarindaki dogrulugu etkileyen en onemli faktorlerden
biridir. Bir diigimii birden ¢ok alt diigime ayirmak i¢in farkli yontemler kullanilir.

Algoritmanin se¢imi, hedef degiskenin tiiriiyle ilgilidir.

Kategorik tabanli degiskenler i¢in, Gini indeksi, Entropi ve Siniflandirma Hatas1 gibi
yontemler yiiksek oranda tercih edilir. Bu yontemler, diiglimiin safligini 6l¢erek boliinme

kriterini belirler. Saflik, ayni siifa ait 6rneklerin yogunlugunu ifade eder. Gini indeksi
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ve Entropi, digimiin safligin1 6lgmek igin kullanilan istatistiksel yontemlerdir.

Simiflandirma Hatas: ise, bir diiglimdeki en yaygin sinifin oranini temel alir.

Stirekli degiskenler icin, En Kiiclik Kareler algoritmasi sik¢a kullanilir. Bu yontem,
diigiimdeki siirekli degiskenin degerlerine gore bir esik degeri belirler ve bu degere gore
verileri iki alt diiglime ayirir. En Kiigiikk Kareler algoritmasi, diigiimdeki stirekli

degiskenin ortalamasina gore en kiigiik kare hatasin1 minimize etmeyi hedefler.

Bu yontemler, karar agaglariin boliinme stratejilerini belirlemek i¢in kullanilan temel
kriterlerdir ve segilen yontem, veri setinin 6zelliklerine ve hedefe bagli olarak degisebilir

[39].

2.5.5. Rasgele Orman (RF)

2001 yilinda L. Breiman tarafindan Onerilen RF algoritmasi, genel amagli bir
simiflandirma ve regresyon yontemi olarak son derece basarili olmustur. Bu yaklasim,
bircok rastgele karar agacimi birlestirir ve tahminlerini ortalamayla birlestirerek
mikemmel performans gosterir. Ozellikle de degisken sayisinin gézlem sayisindan gok
daha bilyiik oldugu durumlarda etkili bir sekilde calisir. Ayrica, biiylik Olgekli
problemlere uygulanabilir, cesitli 6zel 6grenme gorevlerine kolayca uyarlanabilir ve

degisken 6nemini 6lgebilir [40].

2.5.6. Naive Bayes (NB)

Bayes teoremine dayanarak, bir veri 6gesinin belirli bir smifa ait olma olasiligini
hesaplamak icin kullanilir. "Naive" terimi, yontemin siiflandirma yaparken her bir

0zellik arasinda bagimsizlik varsayiminda bulunmasindan kaynaklanir.

NB yontemi, 6zellik vektorleri ve bunlara karsilik gelen sinif etiketlerini iceren bir egitim
veri seti kullanir. Bu veri seti iizerinde 6zelliklerin olasilik dagilimlar1 tahmin edilir.
Sonrasinda, yeni bir veri 6gesinin siiflandiriimasi gerektiginde, bu 6zelliklerin verilen
sinifa ait olma olasiliklart hesaplanir ve en yiiksek olasiliga sahip smif etiketi verilir. Bu
yontem, veri setindeki 6zelliklerin bagimsiz oldugunu varsayar. Bu, bir 6zelligin varlig
veya yoklugunun diger 6zellikler iizerindeki etkisini dikkate almadig1 anlamina gelir. Bu

basit varsayim, yontemi hizli ve verimli hale getirir.
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NB yontemi, genellikle metin siniflandirma, spam filtreleme, duygu analizi gibi dogal dil
isleme problemlerinde kullanilir. Ayrica, veri setindeki o6zellikler arasinda gergek

bagimliliklarin bulunmadig1 varsayildiginda, hizli ve etkili bir smiflandirma ¢6ziimu

sunar [41].



3.BOLUM

BULGULAR

3.1. Arastirma Modeli

Tez calismasinda SVD veri tabaninda bulunan saglikli ve patolojik seslere ait kayitlar
makine 6grenme yontemleri kullanilarak siniflandirilmistir. Bu kapsamda ilk olarak
sesler cinsiyet, patoloji ve tinlii harf bazinda ayristirilmistir. “Erkek, a harfi, saglikli ve
patolojik”, “Erkek, 1 harfi, saglikli ve patolojik”, “Erkek, u harfi, saglikli ve patolojik”,
“Kadin, a harfi, saglikli ve patolojik”, “Kadin, 1 harfi, saglikli ve patolojik”, “Kadin, u
harfi, saglikli ve patolojik” olmak tizere 12 farkli dosyada toplanmistir. MFCC ve
OpenSMILE olmak tizere iki 6znitelik ¢ikarim yontemi kullanilmistir. OpenSMILE ile
her bir ses 6rnegi i¢in 6373 farkli 6znitelik elde edilmistir. Modellerin siniflandirma
basarimini arttirmak i¢in Kendall's Tau 6znitelik se¢im modeli kullanilarak 10 ila 3000
arasinda 10’un katlar1 seklinde artarak algoritma galistirilmis ve en iyi Oznitelikler
secilmistir. Her bir 6znitelik se¢cimi i¢in modeller egitilip test edilerek modelin en 1y1
basarim gosterdigi Oznitelik sayisi belirlenmistir. Ayrica 6znitelik sayilarinin basarim
degerleri grafik halinde sunulmustur. MFCC ile de her bir ses 6rnegi i¢in 28 farkli
Oznitelik elde edilmistir. Modeller MFCC 06znitelikleri ile tiim siniflar i¢in egitilip test
edilmistir. Modellerin siniflandirma bagarimlar1 ve karmasiklik matrisleri tablolar halinde
sunulmustur. TUm modeller i¢in “Dogruluk”, “Kesinlik”,” Duyarlilik” ve “F1” degerleri

hesaplanmis ve tablolar halinde sunulmustur.
Bu degerler sunlar1 ifade etmektedir:

Karmasikhik Matrisi (Confusion Matrix): Bir siniflandirma modelinin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilan bir tablodur. Karmasiklik matrisi, siniflandirma modelinin
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gercek smif etiketleriyle tahmin ettigi siif etiketlerini  karsilagtirarak modelin
dogrulugunu, hata tiplerini ve performansini anlamaya yardimci olmaktadir. Sekil 3.1 de

verilen karmasiklik matrisi iizerindeki ifadeler agiklanacak olursa;

TP (True Positive): Gergek pozitif 6rneklerin dogru sekilde tahmin edilme sayisi.

o FP (False Positive): Gergek negatif 6rneklerin yanlis sekilde pozitif olarak tahmin

edilme sayisi.

o FN (False Negative): Gergek pozitif orneklerin yanlis sekilde negatif olarak

tahmin edilme say1si.

e TN (True Negative): Ger¢ek negatif drneklerin dogru sekilde tahmin edilme

sayisl.

Karmagiklik matrisi, modelin performansint degerlendirmek i¢in farkli metriklerin
hesaplanmasina olanak tamimaktadir. Bu metrikler arasinda dogruluk (accuracy),
hassasiyet (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru, 6zgiilliik (specificity) gibi degerler
yer almaktadir. Bu metrikler, TP, FP, FN ve TN degerlerinin kombinasyonlarina

dayanmaktadir.

Tahmin edilen durum

Toplam nifus

Pozitif (PP Negatif (PN
—P+N ozitif (PP) egatif (PN)

Pozitif (P) | Gergek pozitif (TP) | Yanhs negatif (FN)

Negatif (N) Yanlis pozitif (FP) Gercek negatif (TN)

Gercek durum

Sekil 3.1. Karmasiklik matrisi.

Dogruluk (Accuracy): Dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin tiim 6rnek sayisina orani
olarak ifade edilebilir. Veri setinin dengeli dagilmis olmasi1 hem siniflandirma yaparken

hem de dogruluk odlgiitiinii belirlerken 6nemli bir parametredir.

Dogruluk degerinin hesaplanmasi asagidaki formiilde belirtildigi gibidir.
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Dogruluk = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN)

Kesinlik (Precision): Hassasiyet olarak da ifade edilebilmektedir. Dogru pozitifin tim

pozitiflere oraniyla bulunur.
Kesinlik =TP / (TP + FP)

Kesinlik, yanlis pozitiflerin 6nemli oldugu durumlarda modelin yanlis pozitiflerini
kontrol etme yetenegini 6lgmek i¢in kullanilir. Diisiik Kesinlik degeri, yanlis pozitiflerin

yiiksek oldugunu gosterir.

Duyarhlik (Recall): Siniflandirma modelinin gergek pozitif 6rnekleri ne kadarini1 dogru
bir sekilde tespit ettigini olgen bir performans metrigidir. Duyarlilik, ayn1 zamanda

"gergek pozitif orant" veya "duyarlilik oran1" olarak da adlandirilir.
Asagidaki formiille hesaplanir:
Duyarlilik = TP / (TP + FN)

Duyarlilik, yanlhs negatiflerin (ger¢cek pozitiflerin yanlslikla reddedilmesi) onemli
oldugu durumlarda modelin duyarliligini 6lgmek i¢in kullanilmaktadir. Diisiik duyarlilik

degeri, yanlis negatiflerin yliksek oldugunu gdosterir.

F1 Skoru: F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi 6lgmek i¢in kullanilan bir
harmonik ortalama degeridir. F1 skoru, hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin birlesik

performansini gosterir. Asagidaki formiille hesaplanir:
F1 Skoru = 2 * (Kesinlik * Duyarlilik) / (Kesinlik + Duyarlilik)

F1 skoru hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri minimize etmeye ¢alisan bir

modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir.

Ozgulluk (Specificity): Ozgiilliik, gercek negatif drneklerin dogru olarak tahmin edilen
negatif orneklerin oranini temsil eder. Yani, dogru negatiflerin tiim negatif tahminler

icindeki oranini gosterir. Asagidaki formiille hesaplanir:

Ozgiillik = TN/ (TN + FP)
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Ozgiilliik, negatif sinifin dogru bir sekilde taninmasi dnemli oldugunda kullanilir. Diisiik

Ozgiilliikk degeri, yanlis pozitiflerin yliksek oldugunu goésterir.

Bu metrikler, smiflandirma modellerinin performansint daha ayrintili bir sekilde
anlamamiz1 saglamaktadir ve belirli bir problem baglaminda modelin ne kadar iyi
calistigint degerlendirmeye yardimci olur. Hangi metrigin kullanilmasi gerektigi,

uygulama alanina ve problem gereksinimlerine bagli olarak degismektedir.

3.2. Evren ve Orneklem

3.2.1. Erkek Katilmcilarin Degerlendirilmesi

SVD veri tabanindan 18-65 yas arasi erkek katilimcilardan 259 adet saglikli 203 adet ise
patolojik ses kaydi elde edilmistir. Her bir katilimer “a”, “i” , ve “u” tinlii harflerini dort
farkli tonda seslendirmistir. Bunun sonucunda erkek katilimcilar igin 3108 saglikli ve
2436 patolojik olmak iizere toplamda 5544 ses kaydi kullanilmustir. Oncelikle her bir ses
kaydi i¢in OpenSMILE ile 6373, MFCC ile 28 6znitelik ¢gikarilmistir. Her bir tnlu harf
kendi aralarinda ve tamamu birlestirilerek siniflandirma yapilmistir. Veri seti %80 egitim

ve %20 test olacak sekilde boliinmiistiir. Egitim ve test veri setindeki 6rnekler rastgele ve

patolojik ve saglikli orani iki boliimde de esit segilmistir.

OpenSMILE oznitelikleri ile makine 6grenme modelleri tiim 6znitelikler ile egitim veri
setinde egitilmis ve test veri setinde test edilmistir. Tiim 6zellikler i¢in modellerin
performans sonuglari tablolarda gosterilmistir. OpenSMILE 0Oznitelikleri ile elde edilen
basarim oranlarini artirmak, egitim ve test siirelerini diisiirmek ic¢in Oznitelik se¢imi
uygulanmistir. Oznitelik se¢iminde Kendall’s Tau modeli kullanilmistir. Secilecek
optimum Oznitelik sayisin1 belirlemek icin belirli bir araliktaki biitiin 6znitelik sayilari
tim modellerde egitilip test edilmistir. Bunun igin 10 ila 3000 arasinda 10’un katlar
sayida Oznitelik secilmis ve tiim modellerin her bir 6znitelik sayis1 i¢in dogruluk degeri
belirlenmistir. Asagidaki grafiklerde Kendall’s Tau 6znitelik sayilarina gére modellerin

dogruluk degeri gosterilmistir.

MFCC oznitelikleri ile de modeller egitilip test edilmistir. MFCC &zniteliklerinde
Oznitelik se¢cimi yapilmamistir. Modellerin basarim oranlar1 ve karmasiklik matrisleri

tablolar halinde verilmistir.
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3.2.1.1. Erkek /a/ sesi sonuclari

[IP2)

Bu boliimde sadece erkek katilimcilarin “a” iinlii harfine ait ses Orneklerinin
siiflandirilmasi yapilmistir. Bu sart1 saglayan toplamda 259 saglikli ve 203 patolojik ses
kaydi1 bulunmaktadir. “a” sesine ait tiim ses tonlarin1 dahil ettigimizde toplamda 1036
saglikli, 812 patolojik ses kaydi bulunmaktadir. Tablo 3.1’de bu ses kayitlarinin
OpenSMILE 0znitelikleri icin makine 6grenme modellerinin tim Oznitelikler ve
Kendall’s Tau 6znitelik se¢imi modeli kullanilarak segilen 6zniteliklerden modellerin en
iyi basarim gosterdigi Oznitelik sayilar1 ve basarim oranlar1 sunulmustur. Sekil 3.2°de
OpenSMILE o6znitelikleri igerisinden Kendall’s Tau 6znitelik se¢imi modeli kullanilarak
secilen 10 ila 3000 arasinda 10’un katlar1 sayida secilmis 6znitelikler icin tim modellerin
her bir 6znitelik sayisi icin dogruluk degeri grafik halinde gosterilmistir. OpenSMILE
sonuclar incelendiginde 6znitelik se¢imi ile basarimlarin yiikseldigi goriilmektedir. En
Iyi sonu¢ XGB modeli ile Kendall’s Tau 6znitelik se¢im algoritmasinin belirledigi en iyi

3000 oznitelik sayisinda %76.21 dogruluk ve %75.69 f1 degeri ile elde edilmistir.

Tablo 3.1. Erkekler /a/ sesi OpenSMILE 0Oznitelikleri igin siniflandirma basarimlari.

Tam Oznitelikler En lIyi Oznitelikler
Modeller | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlihk | F1 Oznitelik
Sayisi
LR 71.89 75.36 73.91 71.92 74.05 73.02 85.02 73.52 110
RF 71.62 71.07 83.09 71.02 73.78 73.30 83.57 73.36 290
DT 60.00 63.22 68.11 59.71 67.56 71.01 70.53 67.56 460

XGB 71.35 70.95 82.60 70.77 76.21 74.48 87.43 75.69 3000

SVM 72.70 71.37 85.50 71.96 74.59 72.33 88.40 73.77 1400

NB 59.18 57.95 98.55 48.13 71.89 70.68 85.02 71.10 100
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40

MFCC 06znitelikleri i¢in modellerin basarim oranlar1 Tablo 3.2°de gdsterilmistir. Ayni

zamanda modellere ait karmagiklik matrisleri Sekil 3.3’te sunulmustur.



Tablo 3.2. Erkekler /a/ sesi MFCC oznitelikleri i¢in
siniflandirma basarimlari.

Modeller Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1
LR 96.48 94.90 99.03 96.47
RF 97.83 97.60 98.55 97.83
DT 94.32 94.28 95.65 94.31

XGB 98.10 98.07 98.55 98.10
SVM 98.37 98.08 99.03 98.37
NB 92.16 91.98 94.20 92.14

Logistic Regression Random Forest
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- 100

s
5
Tahmin Tohmin
Decision Tree XGBoost
200
123 175
B = 130 150
125 L 125
p 100 L 100
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S- ° -50
s
s 25
Patoloik Saiki
Tahmin
Naive Bayes
200
s
s
] e ] 10
& 2
s 125
£ |2
100 100
] &
- 75 75
&- - =
a -5 &

Sekil 3.3. Erkek /a/ sesi MFCC 6znitelikleri icin modellerin
karmagiklik matrisleri.
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3.2.1.2. Erkek /i/ sesi sonug¢lari

132
|

Bu bolimde sadece erkek katilimcilarin unli harfine ait ses Orneklerinin

siiflandirilmasi yapilmistir. Bu sart1 saglayan toplamda 259 saglikli ve 203 patolojik ses

[13%2
|

kaydi bulunmaktadir. sesine ait tiim ses tonlarint dahil ettigimizde toplamda 1036
saglikli, 812 patolojik ses kayd: bulunmaktadir. Tablo 3.3’te bu ses kayitlarinin
OpenSMILE o6znitelikleri i¢in makine 6grenme modellerinin tiim Oznitelikler ve
Kendall’s Tau 6znitelik se¢imi modeli kullanilarak segilen 6zniteliklerden modellerin en
iyi basarim gosterdigi 6znitelik sayilar1 ve basarim oranlar1 sunulmustur. Sekil 3.4°te
OpenSMILE o6znitelikleri igerisinden Kendall’s Tau 6znitelik se¢imi modeli kullanilarak
secilen 10 ila 3000 arasinda 10’un katlar1 sayida secilmis 6znitelikler icin tim modellerin

her bir 6znitelik sayis1 i¢cin dogruluk degeri grafik halinde gosterilmistir.

Tablo 3.3. Erkekler /i/ sesi OpenSMILE 0Oznitelikleri i¢in siniflandirma basarimlari.

Tum Oznitelikler En lyi Oznitelikler
Modeller | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik [ F1 | Dogruluk | Kesinlik [ Duyarlihk | F1 Oznitelik
Sayist
LR 67.83 70.18 73.91 67.69 71.89 72.29 80.67 71.54 320
RF 70.54 71.68 78.26 70.27 75.67 74.47 85.99 75.22 1980
DT 60.00 63.59 66.66 59.83 64.32 67.12 71.01 64.14 200

XGB 72.43 71.96 83.09 71.92 76.21 77.41 81.15 76.12 2090

SVM 72.43 71.25 85.02 7171 75.40 73.96 86.47 74.88 2480

NB 44.05 0 0 26.94 71.35 72.24 79.22 71.07 130
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Sekil 3.4. Erkek /i/ sesi i¢in 6znitelik sayilar1 dogruluk grafigi.

MFCC o6znitelikleri i¢in modellerin basarim oranlar1 Tablo 3.4’te gosterilmistir. Aym

zamanda modellere ait karmasiklik matrisleri Sekil 3.5’te sunulmustur.



Tablo 3.4. Erkekler /i/ sesi MFCC oznitelikleri igin
siniflandirma basarimlarsi.

Modeller Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1
LR 96.21 95.73 97.58 96.21
RF 95.40 96.11 95.65 95.40
DT 89.72 92.46 88.88 89.75

XGB 96.48 96.19 97.58 96.48
SVM 97.83 98.06 98.06 97.83
NB 81.89 83.33 84.54 81.87

Logistic Regression Random Forest
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Sekil 3.5. Erkek /i/ sesi MFCC 0znitelikleri icin modellerin
karmasiklik matrisleri.
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3.2.1.3. Erkek /u/ sesi sonuclari

(14

Bu boliimde sadece erkek katilimeilarin “u” iinli harfine ait ses Orneklerinin
siiflandirilmasi yapilmistir. Bu sart1 saglayan toplamda 259 saglikli ve 203 patolojik ses
kaydi1 bulunmaktadir. “u” sesine ait tiim ses tonlarini dahil ettigimizde toplamda 1034
saglikli, 812 patolojik ses kaydi bulunmaktadir. Saglikli “u” ses kayitlarindan iki tanesi
bozuk ¢iktig1 igin siniflandirmaya dahil edilememistir. Tablo 3.5’te bu ses kayitlarinin
OpenSMILE 6znitelikleri i¢in makine o6grenme modellerinin tiim Oznitelikler ve
Kendall’s Tau 6znitelik se¢imi modeli kullanilarak segilen dzniteliklerden modellerin en
iyi basarim gosterdigi 6znitelik sayilar1 ve basarim oranlart sunulmustur. Sekil 3.6°da
OpenSMILE o6znitelikleri i¢erisinden Kendall’s Tau 6znitelik se¢cimi modeli kullanilarak
secilen 10 ila 3000 arasinda 10’un katlar1 sayida se¢ilmis 6znitelikler icin tim modellerin

her bir 6znitelik say1si i¢cin dogruluk degeri grafik halinde gdsterilmistir.

Tablo 3.5. Erkekler /u/ sesi OpenSMILE 6znitelikleri i¢in siniflandirma basarimlari.

Tim Oznitelikler En Iyi Oznitelikler
Modeller | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 Oznitelik
Sayist
LR 66.75 70.38 70.04 66.76 72.43 70.58 86.95 71.48 70
RF 65.40 70.25 66.18 65.50 71.35 74.39 74.39 71.35 2520
DT 58.37 62.80 62.80 58.37 65.94 69.19 70.53 65.89 270

XGB 69.45 72.16 73.91 69.40 74.59 77.03 77.77 7457 2470

SVM 74.59 72.69 87.43 73.88 75.40 74.57 85.02 75.01 2180

NB 44.00 0 0 26.94 64.32 61.98 93.71 59.36 720
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Sekil 3.6. Erkek /u/ sesi i¢in 6znitelik sayilar1 dogruluk grafigi.
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MFCC oznitelikleri i¢in modellerin basarim oranlar1 Tablo 3.6’de gosterilmistir. Ayni

zamanda modellere ait karmasiklik matrisleri Sekil 3.7°de sunulmustur.



Tablo 3.6. Erkekler /u/ sesi MFCC 0Oznitelikleri igin
siniflandirma basarimlari.

Modeller Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1
LR 97.83 97.60 98.55 97.83
RF 97.56 97.14 98.55 97.56
DT 92.70 94.11 92.75 92.70

XGB 98.64 98.55 99.03 98.64
SVM 98.91 99.03 99.03 98.91
NB 93.78 92.59 96.61 93.76
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Sekil 3.7. Erkek /u/ sesi MFCC 0znitelikleri icin modellerin
karmasiklik matrisleri.



3.2.1.4. Erkek tiim ses sonuclari

Bu béliimde erkek katilimcilarin tiim tinlii harflere ait ses 6rneklerinin smiflandirilmasi
yapilmigtir. Bu sartt saglayan toplamda 259 saglikli ve 203 patolojik ses kaydi
bulunmaktadir. Tiim iinlii harflere ait ses tonlarini dahil ettigimizde 3108 saglikli ve 2436
patolojik olmak Uzere toplamda 5544 ses kaydi kullanilmistir. MFCC 6znitelikleri icin

modellerin basarim oranlar1 Tablo 3.7’de gosterilmistir. Aynm1 zamanda modellere ait

karmagiklik matrisleri Sekil 3.8’de sunulmustur.

Tablo 3.7. Erkek tum seslerin MFCC 6znitelikleri igin
siniflandirma basarimlari.

Modeller Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1
LR 94.77 93.92 96.94 94.75
RF 95.49 94.82 97.26 95.48
DT 89.08 90.08 90.51 89.08

XGB 96.30 96.48 96.94 96.30
SVM 97.11 96.52 98.39 97.11
NB 79.44 76.33 91.80 78.85
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Tahmin Tahmin

Naive Bayes

Sekil 3.8. Erkek tim sesler MFCC i¢in modellerin karmagiklik
matrisleri.

3.2.2. Kadin Katihmeilarin Degerlendirilmesi

SVD veri tabanindan 18-65 yas arasi kadin katilimcilardan 428 adet saglikli 317 adet ise
patolojik ses kaydi elde edilmistir. Her bir katilimc1 “a”, “i” , ve “u” tinli harflerini dort
farkli tonda seslendirmistir. Bunun sonucunda kadin katilimeilar igin 5136 saglikli ve
3804 patolojik olmak (izere toplamda 8940 ses kaydi kullanilmistir. Oncelikle her bir ses
kaydi i¢cin OpenSMILE ile 6373, MFCC ile 28 6znitelik ¢ikarilmistir. Veri seti %80
egitim ve %20 test olacak sekilde boliinmiistiir. Egitim ve test veri setindeki ornekler

rastgele ve patolojik ve saglikli oran1 iki boliimde de esit secilmistir.
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OpenSMILE 0znitelikleri ile makine 6grenme modelleri tiim 6znitelikler ile egitim veri
setinde egitilmis ve test veri setinde test edilmistir. Tim ozellikler i¢in modellerin
performans sonuglar tablolarda gosterilmistir. OpenSMILE 6znitelikleri ile elde edilen
basarim oranlarini artirmak, egitim ve test siirelerini diisiirmek igin 6znitelik se¢imi
uygulanmustir. Oznitelik se¢iminde Kendall’s Tau modeli kullanilmustir. Segilecek
optimum Oznitelik sayisini belirlemek i¢in belirli bir araliktaki biitiin 6znitelik sayilar
tim modellerde egitilip test edilmistir. Bunun i¢in 10 ila 3000 arasinda 10’un katlari
sayida Oznitelik secilmis ve tiim modellerin her bir 6znitelik sayis1 i¢in dogruluk degeri
belirlenmistir. Asagidaki grafiklerde Kendall’s Tau 6znitelik sayilarina gére modellerin

dogruluk degeri gosterilmistir.

MEFCC oznitelikleri ile modeller egitilip test edilmistir. MFCC 6zniteliklerinde 6znitelik
secimi yapilmamistir. Modellerin basarim oranlar1 ve karmasiklik matrisleri tablolar

halinde verilmistir.

3.2.2.1. Kadin /a/ sesi sonuglari

[P 4

Bu boliimde sadece kadin katilimcilarin “a” iinlii harfine ait ses Orneklerinin
siniflandirilmasi yapilmistir. Bu sart1 saglayan toplamda 428 saglikli ve 317 patolojik ses
kaydi bulunmaktadir. “a” sesine ait tiim ses tonlarin1 dahil ettigimizde toplamda 1712

saglikli, 1268 patolojik ses kayd1 bulunmaktadir.

Tablo 3.8. Kadinlar /a/ sesi OpenSMILE 6znitelikleri igin siniflandirma basarimlari.

Tiim Oznitelikler En lyi Oznitelikler
Modeller | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik F1 Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik F1 Oznitelik Sayist

LR 67.61 71.84 71.63 67.62 71.97 73.84 79.23 71.74 900

RF 71.30 72.44 80.70 70.88 73.65 74.40 82.45 73.29 2120

DT 60.57 66.56 62.86 60.71 65.10 70.42 67.54 65.20 2950
XGB 73.32 73.16 84.50 72.72 76.00 76.25 84.50 75.67 2340
SVM 71.81 71.64 84.21 71.06 74.66 74.30 85.38 74.12 2850

NB 61.57 63.17 79.23 59.77 65.93 63.44 95.90 60.45 10




o1

Tablo 3.8’de bu ses kayitlarinin OpenSMILE o6znitelikleri i¢in makine 6grenme
modellerinin tiim Oznitelikler ve Kendall’s Tau 6znitelik se¢cimi modeli kullanilarak

secilen 0zniteliklerden modellerin en iyi bagarim gdsterdigi 6znitelik sayilar1 ve bagarim

oranlar1 sunulmustur.
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Sekil 3.9. Kadin /a/ sesi igin 0znitelik sayilar1 dogruluk grafigi.
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Sekil 3.9°da OpenSMILE o6znitelikleri igerisinden Kendall’s Tau 6znitelik se¢cimi modeli
kullanilarak segilen 10 ila 3000 arasinda 10’un katlar1 sayida segilmis 6znitelikler igin

tiim modellerin her bir 6znitelik sayisi i¢in dogruluk degeri grafik halinde gosterilmistir.

Tablo 3.9. Kadinlar /a/ sesi MFCC 0Oznitelikleri igin
siniflandirma basarimlari.

Modeller Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1
LR 96.97 96.55 98.24 96.97
RF 95.46 97.01 95.02 95.47
DT 91.77 92.71 92.98 91.77

XGB 97.81 98.24 97.95 97.81
SVM 98.65 98.26 99.41 98.65
NB 78.18 78.80 84.79 77.99

MFCC o6znitelikleri i¢cin modellerin basarim oranlar1 Tablo 3.9’de gosterilmistir. Ayni

zamanda modellere ait karmasiklik matrisleri Sekil 3.10°da sunulmustur.




53
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Sekil 3.10. Kadin /a/ sesi MFCC o6znitelikleri igin modellerin
karmasiklik matrisleri.

3.2.2.2. Kadin /i/ sesi sonuclari

(13421

Bu boliimde sadece kadin katilimeilarin “1” tinlii harfine ait ses Orneklerinin
siiflandirilmasi yapilmistir. Bu sart1 saglayan toplamda 428 saglikli ve 317 patolojik ses

1312
I

kayd: bulunmaktadir. sesine ait tiim ses tonlarini dahil ettigimizde toplamda 1712
saglikli, 1267 patolojik ses kaydi bulunmaktadir. Patolojik “i”” ses kayitlarindan bir tanesi

bozuk ¢iktig1 i¢in siniflandirmaya dahil edilememistir.
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Tablo 3.10. Kadinlar /i/ sesi OpenSMILE 6znitelikleri igin siniflandirma bagarimlari.

Tiim Oznitelikler En lIyi Oznitelikler
Modeller | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlihk | F1 Oznitelik
Sayis1
LR 64.09 68.06 70.84 63.94 69.79 71.27 79.59 69.33 320
RF 69.12 73.17 73.17 69.12 71.97 73.65 79. 71.69 760
DT 55.03 61.53 58.30 55.20 63.92 67.48 72.01 63.65 350
XGB 69.96 73.56 74.63 69.92 73.65 77.67 76.09 73.70 2370
SVM 71.14 71.86 81.92 70.57 71.97 73.40 80.46 71.64 2550
NB 42.44 0 0 25.29 65.26 67.98 74.92 64.82 10

Tablo 3.10°da bu ses kayitlarinin OpenSMILE 6znitelikleri i¢in makine Ogrenme

modellerinin tiim 6znitelikler ve Kendall’s Tau 6znitelik se¢cimi modeli kullanilarak

secilen 0zniteliklerden modellerin en 1y1 bagsarim gdsterdigi 6znitelik sayilar1 ve bagarim

oranlar1 sunulmustur.

Sekil 3.11°de OpenSMILE o6znitelikleri icerisinden Kendall’s Tau O6znitelik se¢imi

modeli kullanilarak segilen 10 ila 3000 arasinda 10’un katlar1 sayida se¢ilmis 0znitelikler

icin tiim modellerin her bir Oznitelik sayisi i¢in dogruluk degeri grafik halinde

gosterilmistir.
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RF Kendall's tau En lyi Oznitelik Sayilari Dogruluk Grafigi
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Sekil 3.11. Kadin /i/ sesi i¢in 0znitelik sayilar1 dogruluk grafigi.

MFCC o0znitelikleri i¢in modellerin basarim oranlar1 Tablo 3.11°de gosterilmistir. Aym

zamanda modellere ait karmasiklik matrisleri Sekil 3.12°de sunulmustur.



Tablo 3.11. Kadinlar /i/ sesi MFCC 6znitelikleri igin
siniflandirma basarimlari.

Modeller Dogruluk Kesinlik Duyarlilik Fi

LR 95.30 95.12 96.79 95.29
RF 96.14 95.19 98.25 96.12
DT 87.24 88.47 89.50 87.23
XGB 95.97 96.77 96.20 95.97
SVM 96.81 96.82 97.66 96.80
NB 83.38 81.44 92.12 83.08

Logistic Regression

Decision Tree

Naive Bayes

Sekil 3.12. Kadin /i/ sesi MFCC 0znitelikleri i¢cin modellerin

Patolojik

Saghih

Random Forest

Tahmin

XGBoost

karmasiklik matrisleri.
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3.2.2.3. Kadin /u/ sesi sonuclari

(Y]

Bu boliimde sadece kadin katilmecilarin “u” iinlii harfine ait ses Orneklerinin
siiflandirilmasi yapilmistir. Bu sart1 saglayan toplamda 428 saglikli ve 317 patolojik ses
kaydi bulunmaktadir. “u” sesine ait tim ses tonlarmi dahil ettigimizde toplamda 1712
saglikli, 1268 patolojik ses kaydi bulunmaktadir. Tablo 3.12°de bu ses kayitlarinin
OpenSMILE o6znitelikleri i¢in makine 6grenme modellerinin tiim Oznitelikler ve
Kendall’s Tau 6znitelik se¢imi modeli kullanilarak segilen 6zniteliklerden modellerin en
iyi bagarim gosterdigi 6znitelik sayilar1 ve basarim oranlari sunulmustur. Sekil 3.11°de
OpenSMILE o6znitelikleri igerisinden Kendall’s Tau 6znitelik se¢imi modeli kullanilarak
secilen 10 ila 3000 arasinda 10’un katlar1 sayida secilmis 6znitelikler icin tim modellerin

her bir 6znitelik sayis1 i¢cin dogruluk degeri grafik halinde gosterilmistir.

Tablo 3.12. Kadinlar /u/ sesi OpenSMILE 6znitelikleri igin siniflandirma basarimlart.

Tum Oznitelikler En lyi Oznitelikler
Modeller | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik [ F1 | Dogruluk | Kesinlik [ Duyarliik | F1 Oznitelik
Sayist
LR 65.77 70.17 70.17 65.77 67.95 72.67 70.76 68.01 1920
RF 67.44 67.96 81.87 66.35 71.97 72.37 82.74 71.14 1090
DT 59.22 65.81 60.23 59.42 65.60 70.44 69.00 65.65 2430

XGB 71.81 73.01 80.70 71.44 73.48 73.58 83.91 72.97 780

SVM 71.64 71.04 85.38 70.71 73.32 73.76 83.04 72.87 3000

NB 60.73 61.11 86.84 56.38 62.75 61.19 95.90 55.36 70

MFCC o6znitelikleri i¢in modellerin bagarim oranlar1 Tablo 3.13’te gosterilmistir. Ayni

zamanda modellere ait karmasiklik matrisleri Sekil 3.14’te sunulmustur.
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Sekil 3.13. Kadin /u/ sesi igin dznitelik sayilar1 dogruluk grafigi.
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Tablo 3.13. Kadinlar /u/ sesi MFCC 0Oznitelikleri igin
siniflandirma basarimlari.

Modeller Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1
LR 96.64 96.53 97.66 96.64
RF 96.81 97.36 97.07 96.81
DT 89.76 90.96 91.22 89.76

XGB 98.15 97.97 98.83 98.15
SVM 99.66 99.41 100.00 99.66
NB 86.91 88.82 88.30 86.91

Logistic Regression

Tahmin

Decision Tree

Naive Bayes

Patolojik

Gergek

sagiikih

Sekil 3.14. Kadn /u/ sesi MFCC 6znitelikleri icin modellerin

Patolojik

Saghih

Random Forest

XGBoost

karmasiklik matrisleri.
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3.2.2.4. Kadin tiim ses sonuc¢lari

Bu boéliimde kadin katilimcilarin tiim tinlii harflere ait ses 6rneklerinin smiflandirilmasi
yapilmistir. Bu sartt saglayan toplamda 428 saglikli ve 317 patolojik ses kaydi
bulunmaktadir. Tiim iinlii harflere ait ses tonlarini dahil ettigimizde 5136 saglikli ve 3803
patolojik olmak Ulzere toplamda 8939 ses kaydi kullanilmistir. MFCC 6znitelikleri icin

modellerin basarim oranlar1 Tablo 3.14’te gosterilmistir. Ayn1 zamanda modellere ait

karmagiklik matrisleri Sekil 3.15’te sunulmustur.

Tablo 3.14. Kadin tiim seslerin MFCC 6znitelikleri igin
siniflandirma basarimlari.

Modeller | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik F1
LR 88.98 90.52 90.26 88.98
RF 92.05 92.83 93.37 92.05
DT 86.12 88.91 86.66 86.15

XGB 95.30 96.54 95.22 95.30
SVM 94.68 95.68 95.03 94.68
NB 78.46 79.66 83.93 78.34
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Sekil 3.15. Kadin tiim sesler MFCC i¢in modellerin karmagiklik
matrisleri.

3.2.3. Tiim Katimeilarin Degerlendirilmesi

Bu boliimde kadin ve erkek tiim katilimcilarin tiim iinlii harflere ait ses 6rneklerinin
siiflandirilmasi yapilmistir. Bu sart1 saglayan toplamda 687 saglikli ve 520 patolojik ses
kaydi bulunmaktadir. Tiim {inlii harflere ait ses tonlarni dahil ettigimizde 8242 saglikli
ve 6239 patolojik olmak (zere toplamda 14481 ses kaydi kullanilmistir. MFCC
Oznitelikleri i¢in modellerin basarim oranlar1 Tablo 3.15’te gosterilmistir. Ayni1 zamanda

modellere ait karmagiklik matrisleri Sekil 3.16’da sunulmustur.



Tablo 3.15. Tum seslerin MFCC o6znitelikleri igin
siniflandirma basarimlari.

Modeller Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1
LR 73.38 73.91 82.29 73.02
RF 92.02 92.15 93.99 92.01
DT 81.01 83.04 83.74 81.00

XGB 94.20 94.26 95.63 94.19
SVM 93.40 93.49 95.02 93.39
NB 64.37 64.75 82.11 62.64

Sekil 3.17°de tiim siniflandirma gruplarinin OpenSMILE 06znitelikleri ile siniflandirma

sonuclar1 gosterilmektedir. EA erkek /a/ sesi, EI erkek /i/ sesi, EU erkek /u/ sesi, KA

kadin /a/ sest, KI kadin /i/ sesi ve KU kadin /u/ sesini gostermektedir.

Sekil 3.18’de tiim smiflandirma gruplarinin MFCC 6znitelikleri ile simiflandirma
sonuclar1 gosterilmektedir. EA erkek /a/ sesi, EI erkek /i/ sesi, EU erkek /u/ sesi, ET erkek
tim sesler, KA kadin /a/ sesi, KI kadin /i/ sesi, KU kadin /u/ sesi ve KT kadin tiim sesleri

gostermektedir.
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Sekil 3.16. Tum seslerin MFCC dznitelikleri

matrisleri.
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NB LR RF DT SVM XGB
HEA 71,89 74,05 73,78 67,56 74,59 76,21
mEl 71,35 71,89 75,67 64,32 75,4 76,21
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Sekil 3.17. Tim siiflandirma gruplarinin OpenSMILE i¢in siniflandirma sonuglari.
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mE| 81,89 96,21 95,4 89,72 97,83 96,48
mEU 93,76 97,83 97,56 92,7 98,91 98,64
WET 79,44 94,77 95,49 89,08 97,11 96,3
m KA 78,18 96,97 95,46 91,77 98,65 97,81
mKI 83,38 95,3 96,14 87,24 96,81 95,97
KU 86,91 96,64 96,81 89,76 99,66 98,15
HKT 78,46 88,98 92,05 86,12 94,68 95,3
Modeller

Sekil 3.18. Tim siniflandirma gruplarinin MFCC igin siiflandirma sonuglari.



4. BOLUM

TARTISMA-SONUC VE ONERILER

4.1. Tarisma

Bu tez calismasinda, makine Ogrenme yontemleri kullanilarak patolojik seslerin
belirlenmesi icin farkli algoritma modelleri iizerine calisilmistir. Literatiirde ses
analizinde popiiler olarak kullanilan algoritmalarin yani sira farkli modellerde denenmis
ve sonucglar karsilastirilmistir. Calismada kullanilan sesler SVD veritabanindan
alimmistir. 687’si saglikli ve 520 patolojik olmak tiizere 1207 kisiye ait kayitlar
kullanilmistir. Kullanilan patolojik sesler larenjit, disfoni, hiperkinetik disfoni,
hipokinetik disfoni ve spazmodik disfoni gruplarina aittir. Bu ¢alisma igin her bir bireyin
dort farkli tonda ses kaydi /a/, /i/, /u/ inliileri i¢in kullanilmigtir. Veriler, sirasiyla %80 ve
%20 Ornek igeren egitim seti ve test seti olarak ayrilmistir. Patolojik seslerin
belirlenmesine yonelik ¢alismalar yalnizca teknik agidan degil, ayn1 zamanda hem analiz
icin secilen ses kayitlari hem de siniflandirma icin patolojilerin alt kiimelerinin nasil
kullanildig1 acisindan farklilik gostermektedir. Literatiirde giiniimiize kadar yapilmis
caligmalarda arastirmacilarin en biiyiik problemi veri azlig1 sebebiyle homojen bir veri
seti olusturmamak olmustur. Bu tez calismasinda diger ¢alismalara gore olduk¢a homojen

bir veri seti olusturulmustur.

Calismada bes farkli siiflandirma algoritmasi1  kullanilarak  performanslari
degerlendirilmistir. Kadin ve erkek sesleri kendi arasinda farkli 6zellikler gosterdigi igin
calisma esnasinda 6nce ayr1 ayr1 isleme alinmis daha sonra birlestirilerek anlamli bir fark

olup olmadig1 arastirilmastir.
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Oncelikle erkeklere ait ses kayitlari OpenSMILE &znitelik ¢ikarim ydntemi ve Kendall’s
Tau Oznitelik se¢cimi islemine tabi tutulmus ve her bir iinli harf i¢in ayr1 ayrn
incelenmistir. /a/ tinlii harfi i¢in en iyi sonu¢ %75.69 ile XGB algoritmasinda alinmistir.

Bu deger 6znitelik se¢imi yapmadan 6nce %70,77°dir.

Tablo 3.1°de erkek /a/ sesinin tim OpenSMILE o6znitelikler ve Kendall’s Tau ile
belirlenmis en iyi Oznitelikler ile siniflandirma sonuglari verilmistir. Sonuglar
incelendiginde Kendall’s Tau uygulanmasi ile tiim modellerin siniflandirma basarimlar
arttirtlmistir. En iyi dogruluk XGB algoritmasi ile en 1yi 3000 6znitelikte %76,21 olarak
elde edilmistir. NB ve LR algoritmalari ise sirastyla 100 ve 110 6znitelik ile en az sayida
Oznitelik ile siniflandirma basarimini arttirmistir. Sekil 3.2°de her modelin 10 ile 3000
arasinda 10’un katlar1 olacak sekilde Kendall’s Tau oOznitelikleri i¢in smiflandirma
basarimlarini gostermektedir. Grafikler incelendiginde LR, NB ve SVM modellerinin
basarimlart stabil bir sekilde degisirken diger modellerde siirekli artip azalan bir bagarim
gorulmektedir. Bu durum Kendall’s Tau o6znitelik se¢im modelinin OpenSMILE
Oznitelikleri iizerinde tam anlamiyla dogru secim yapamadigindan kaynaklanmaktadir.
Tablo 3.2°de erkek /a/ sesinin tim MFCC oznitelikleri ile siniflandirma sonuglari
verilmistir. Tablo incelendiginde biitiin modellerin %90’larin tizerinde bir basarim elde
ettigi goriilmektedir. En iyi bagarim %98,37 ile SVM modeli ile elde edilmistir. Bu
sonuclar erkek /a/ sesi icin MFCC 0Ozniteliklerinin patolojik seslerin tespitinde 6nemli bir

Oznitelik kiimesi oldugunu gostermektedir.

Tablo 3.3’te erkek /i/ sesi i¢in tiim OpenSMILE 6znitelikleri ve Kendall’s Tau
Oznitelikleri i¢in siniflandirma sonuglari verilmistir. En 1yi dogruluk XGB algoritmasi ile
en iyi 2090 Oznitelikte %76,21 olarak elde edilmistir. Tablo 3.4’te erkek /i/ sesinin tim
MFCC o6znitelikleri ile smiflandirma sonuglari verilmistir. En iyi dogruluk SVM
algoritmasi ile %97,83 olarak elde edilmistir. LR, RF ve XGB modelleri de %95’in
tizerinde dogruluklar elde ederken en diisiik dogruluk degerini %81,89 ile NB modeli elde

etmistir.

Tablo 3.5 incelendiginde erkek /u/ sesi i¢in en iyi dogruluk SVM algoritmasi ile en iyi
2180 dznitelikte %75,4 olarak elde edilmistir. Tablo 3.6’da erkek /u/ sesinin tiim MFCC
Oznitelikleri ile siniflandirma sonuglar1 verilmistir. En iyi dogruluk SVM algoritmasi ile

%98,91 olarak elde edilmistir. Diger modellerin de %90’larin lizerinde bir bagarim elde
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ettigi goriilmektedir. MFCC Oznitelikleri erkek /a/ sesinde oldugu gibi /u/ sesinde de

patolojik seslerin tespitinde dnemli bir 6znitelik kiimesi oldugunu gostermektedir.

Tablo 3.7’de biitiin erkek seslerinin MFCC 0znitelikleri ile siniflandirma sonuglari
verilmistir. En iyi dogruluk SVM algoritmasi ile %97,11 olarak elde edilmistir. LR, RF
ve XGB modelleri de %94’iin iizerinde dogruluklar elde ederken en diisiik dogruluk
degerini %79,44 ile NB modeli elde etmistir. Erkeklerin tiim harflerine ait sesler
birlestirilerek yapilan siniflandirmada harfler ayri olarak yapilan siniflandirmaya gore
genel olarak dogruluklarda kiigiik bir diisiis goriilmektedir ancak yine de patolojik

seslerin tespitinde 6nemli dogruluk elde edilmistir.

Kadin /a/ sesinin tim OpenSMILE 6znitelikler ve Kendall’s Tau ile belirlenmis en iyi
Oznitelikler ile siniflandirma sonuclar1 Tablo 3.8’de verilmistir. Sonuglar incelendiginde
Kendall’s Tau uygulanmasi ile tiim modellerin siniflandirma basarimlar arttirilmistir. En
iyi dogruluk XGB algoritmasi ile en iyi 2340 6znitelikte %76 olarak elde edilmistir. NB
algoritmast %65,93 dogruluk degerinde kalmasina ragmen 10 6znitelik ile en az sayida
Oznitelik ile siniflandirma basarimini arttirmistir. Sekil 3.9°da her modelin 10 ile 3000
arasinda 10’un katlar1 olacak sekilde Kendall’s Tau Oznitelikleri i¢in siniflandirma
basarimlarini gostermektedir. Grafikler incelendiginde NB ve SVM modellerinin
basarimlari nispeten stabil bir sekilde degisirken diger modellerde siirekli artip azalan bir
basarim goriilmektedir. Tablo 3.9°da kadin /a/ sesinin tiim MFCC Oznitelikleri ile
smiflandirma sonuglari verilmistir. Tablo incelendiginde en iyi basarim %98,65 ile SVM
modeli ile elde edilmistir. LR, RF ve XGB modelleri ile %95’in iizerinde dogruluk elde
edilirken DT modeli ile %91,81 ve NB modeli ile %78,18 dogruluk elde edilmistir.

Tablo 3.10’de kadin /i/ sesi i¢in tiim OpenSMILE o&znitelikleri ve Kendall’s Tau
Oznitelikleri i¢in siniflandirma sonuglar1 verilmistir. En iyi dogruluk XGB algoritmasi ile
en iyi 2370 6znitelikte %73,65 olarak elde edilmistir. Tablo 3.11°de kadin /i/ sesinin tim
MFCC 06znitelikleri ile simiflandirma sonuglari verilmistir. En iyi dogruluk SVM
algoritmasi ile %96,81 olarak elde edilmistir. LR, RF ve XGB modelleri ile %95’in
tizerinde dogruluklar elde edilirken en diisiik dogruluk degeri %83,38 ile NB modeli ile
elde edilmistir.

Tablo 3.12 incelendiginde kadin /u/ sesi i¢in en iyi dogruluk XGB algoritmasi ile en iyi

780 Oznitelikte %73,48 olarak elde edilmistir. Tablo 3.13’te kadin /u/ sesinin tim MFCC
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Oznitelikleri ile siniflandirma sonuglari verilmistir. En iyi dogruluk SVM algoritmasi ile
%99,66 olarak elde edilmistir. LR, RF ve XGB modelleri ile %96’ nin iizerinde dogruluk
elde edilirken en diisiik dogruluk %86,91 ile NB modeli ile elde edilmistir. Kadin /u/
MFCC oznitelikleri erkek /a/ sesinde oldugu gibi /u/ sesinde de patolojik seslerin

tespitinde onemli bir 6znitelik kiimesi oldugunu gostermektedir.

Tablo 3.14’te biitiin kadin seslerinin MFCC 0znitelikleri ile smiflandirma sonuglari
verilmistir. En 1yi dogruluk XGB algoritmasi ile %95,3 olarak elde edilmistir. RF ve SVM
modelleri %92 nin ilizerinde dogruluklar elde ederken en diisiik dogruluk degerini %78,46
ile NB modeli elde etmistir. Kadinlarin tiim harflerine ait sesler birlestirilerek yapilan
siniflandirmada harfler ayr1 olarak yapilan smiflandirmaya gore genel olarak
dogruluklarda 6nemli 6l¢iide bir diislis goriilmektedir. Bu durum kadinlarda harflerin ayr1
olarak smiflandirilmasinin  patolojik seslerin tespitinde daha etkin oldugunu
gostermektedir. Ozellikle /u/ sesi kadinlarda patolojik seslerin tespitinde en yiksek

basarimi saglamistir.

Sekil 3.17 incelendiginde OpenSMILE ile en iyi sonug erkeklerde /i/ sesinde %76.21
dogruluk ve %76.12 F1 skoru ile XGB modelinde elde edilmistir. Kadinlarda ise en iyi
sonug /a/ sesinde %76.00 dogruluk ve %75,67 F1 skoru ile yine XGB modeli ile elde

edilmistir.

Sekil 3.18 incelendiginde MFCC ile en iyi sonug erkeklerde /a/ sesinde %98,91 dogruluk
ve F1 skoru ile SVM modeli ile elde edilmistir. Kadinlarda ise en iyi sonug /u/ sesinde
%99,66 dogruluk ve F1 skoru ile yine SVM modeli ile elde edilmistir.

MFCC ve OpenSMILE dan elde edilen oOzniteliklerle modellerin basarimlari
karsilastirildiginda  MFCC’de %95 leri asan dogruluk degerleri elde edilirken
OpenSMILE ile en yiiksek %80 lere yakin dogruluk elde edilmistir. Bu durum MFCC
Ozniteliklerinin ses patolojisi tanisinda oldukga yiiksek dogruluklarda sonuglar verdigini

gostermistir.

OpenSMILE ile elde edilen oOznitelikler Kendall’s Tau 0Oznitelik segim modeli
kullanilarak en iyi 6znitelikler sec¢ilmistir. Bulgularda paylasildig: tizere dogruluklarda

nispeten iyilestirme saglamasina ragmen kayda deger bir artis gostermemistir.
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Sonuglar ses patolojisinin tanisinda tek bir {inlii harf izerinden yapilan siniflandirmalarin
tim harflerin birlestirilerek yapilmasina gore daha yiiksek dogruluk verdigi
gozlemlenmistir. Ayni1 zamanda cinsiyetleri ayr1 olarak smiflandirmanin birlestirerek

siiflandirmaya gore daha yiiksek dogruluk verdigi goriilmiistiir.

Literatiirde yapilan ¢alismalarda u sesinin girdi olarak uygulandig1 algoritmalarin daha
yuksek dogruluk oranina sahip oldugunu gosteren ¢calismalar mevcuttur. Bu ¢calismada da
bunu destekler nitelikte sonuglar bulunmustur. Ayrica XGB algoritmasinin bazi gruplarda
ses smiflandirma uygulamalarinda siklikla kullanilan SVM den daha yiiksek dogruluk
degerine ulastig1 gzlemlenmistir. Oznitelik se¢imi yapilarak algoritmalarin performansi

artirllmig ve daha iyi sonuglar elde edilmistir.

4.2. Sonug ve Oneriler

Patolojik ses bozukluklarinin erken tespiti, tedavi siireci ve tedavinin basarisi i¢in oldukca
onemlidir. Bu nedenle, patolojik seslerin tespiti icin bir karar destek sisteminin
gelistirilmesi biiylik 6nem tasir. Son yillarda, arastirmacilar tarafindan patolojik seslerin
belirlenmesi i¢in makine 6grenme yontemleri ilgi ¢ekici bir konu haline gelmistir.

Bu tez calismasinda, patolojik seslerin belirlenmesi amaciyla makine ogrenmesi
yontemleri kullanilmistir. Calisma kapsaminda patolojik ve saglikli ses kayitlarinin
bulundugu bir veri tabanindan disfonik ses kayitlar1 secilmistir. Ses kayitlar1 6ncelikle
sayisal verilere doniistiiriilmiis, 6znitelik ¢ikarimi ve secimi yapilarak siniflandirma
algoritmalarina girdi olarak verilmistir.

Oncelikle SVM, RF gibi yaygin olarak kullanilan siniflandirma algoritmalar se¢ilmis
daha sonra literatiirde az rastladigimiz NB ve XGB algoritmalar1 ¢aligtirilmistir.

XGB algoritmasinin SVM’den daha iyi sonuglar vermesi daha sonra yapilacak
caligmalarda farkli veri tabanlar ile genisletilerek umut verici sonuclar elde edilecegini

gostermistir.
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