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Oz

Hastaliklarin ileri evrelerde tespit edilmesi iyilesme oranlarini diisiiriir, tedavi siirecini zorlastirir, iyilesme mali-
yetini artirir. Bu nedenle hastaliklarin erken evrelerde tespit edilmesi 6nemlidir. Gliniimiizde makine 6grenmesi,
yapay zeka, derin 6grenme yontemleri; saglik alaninda, tibbi veri analizi ve hastalik tespiti amaciyla yaygin sekilde
kullanilmaktadir. Ses kisiklig1 toplumda yaygin goriilen sikayetlerden biridir. Ses kisikligima neden olan ses teli
polipi, girtlak kanseri, akut larenjit, ses teli felci gibi gesitli hastaliklar mevcuttur. Bu hastaliklarin ortak noktas ses
kisikli$1 olmasina ragmen nedenleri, tedavi siiregleri, riskleri farklilik gosterir. Bu ¢alismada, ses kisikligina neden
olan farkli hastaliklarin, ses verileri kullanilarak, patolojik ve endoskopik muayeneden 6nce smiflandirilmasmin
yapilmasi amaglanmistir. Calismada Saarland Universitesi Fonetik Enstitiisii tarafindan olusturulan Saarbruecken
veri tabanindan elde edilen ses verileri kullanilmistir. Reinke 6demi olan, larenjit, kanser ya da kanser dncesi leke-
lenme tanist bulunan, polip, ses teli felcli ve saglikli hastalardan olusan toplamda 652 kisiye ait ses verisi {izerinde
k-En Yakin Komsu, Naive Bayes, Karar Agaci, Destek Vektdr Makinesi, Rassal Orman olarak bes farkli makine
ogrenme algoritmasiyla siniflama yapilmis elde edilen sonuglar karmasiklik matrisi kullanilarak karsilastirilmistir.
Elde edilen sonuglara gore hastalikli-saglikli ses ayriminda en yiiksek dogruluk oran1 0,79 ile SVM algoritmalarin-
dan elde edilmistir.
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Abstract

Detecting diseases at advanced stages reduces recovery rates, complicates the treatment process, and increases the
cost of recovery. Therefore, it is important to detect diseases at early stages. Nowadays, machine learning, artificial
intelligence, and deep learning methods are widely used in the field of healthcare for medical data analysis and
disease detection. Hoarseness is one of the common complaints in the community. Various diseases cause hoarse-
ness, such as vocal cord polyps, laryngeal cancer, acute laryngitis, and vocal cord paralysis. Despite the commona-
lity of hoarseness, these diseases have different causes, treatment processes, and risks. This study aims to classify
different diseases that cause hoarseness using audio data before pathological and endoscopic examination. The
audio data used in this study were obtained from the Saarbruecken database created by the Saarland University
Institute of Phonetics. Classification was performed on audio data from a total of 652 individuals, including those
diagnosed with Reinke’s edema, laryngitis, cancer or pre-cancerous lesions, polyps, vocal cord paralysis, and healt-
hy individuals. Five different machine learning algorithms were used: k-Nearest Neighbor, Naive Bayes, Decision
Tree, Support Vector Machine, and Random Forest. The obtained results were compared using a confusion matrix.
According to the results, the highest accuracy rate in distinguishing between diseased and healthy audio was 0.79,
achieved by the SVM algorithm.

Keywords: Machine learning, Speech processing, Classification algorithms, Disease detection, Polyp, Laryngitis,

Cancer

yanlis taniya neden olabilir. Insan kulagmin al-

1. GIRIS

Hastaliklarn erken evrelerde tespit edilmesi gilayabilecegi ve ayirt edebilecegi ses 6zellikleri
tedavi sirecleri acismdan oldukca énemlidir sinirlidir. Bu nedenle ses kisiklig1 sikayeti ile ge-
] . o len hasta i¢in hasta hikayesi ve fiziki muayene
Erken teshis hastaliklarin ilerlemesini engelle- .
. . . disinda farkli testler, muayeneler gerekebilir.
yebilir, daha etkili tedavilerin uygulanmasin . . . .
. . o o ] Endoskopik muayene igin gerekli tibbi donani-
saglayabilir. Erken teshisin 6nemi 6zellikle kan- L .
J o R min maaliyeti yiiksektir ve kullanilmas1 uzman-
ser gibi hastaliklarin tedavisinde belirgindir [1]. . L. . . .
. . ik gerektirir. Birinci basamak saglik hizmetleri
Kanser gibi hastaliklarin erken asamalarda tespit . . ,
. ; . . veren kuruluglarda (Aile hekimleri vb.) tanisinin
edilmesi tedavi basarisini arttirabilir. Bu nedenle .
N N oo konmast zordur. Ses verisini taniyip olas1 hasta-
Diinya Saglik Orgiitii hastaliklarin erken evrede . .
tespitine 5 Ktedi liklar1 analiz edebilen ve tam1 koymada destek
espitine onem vermektedir.
P saglayan algoritmalar hekimlerin tan1 koymasini

Gliniimiizde makine 6grenmesi, yapay zeka, de-
rin 6grenme yontemleri saglik alaninda tibbi ve-
riler icerisinde hastaliklar1 yakalamak ve analiz
etmek icin yaygin sekilde kullanilmaktadir. Has-
ta verileri karmagsik ve biiyiik boyutlu veriler-
dir. Coklu veriler {izerinde smiflama yaparken
makine 6grenme algoritmalart hizli ve yiiksek
dogruluk oranlar1 elde etmemizi saglar [2]. Aras-
tirmalar c¢alisan niifusun yaklasik %10'unun ve
genel niifusun %3-%9 unun hayatinin herhangi
bir déneminde ses kisiklig ile ilgili bir sorunla
karsilastigini gostermektedir [3].

Ses teli hastaliklarimin tanisi; uzman doktor ta-
rafindan fiziki muayene, endoskopik muayene,
akustik analiz gibi farkli muayeneler ayr ya da
birlikte yapilarak konulur. Sadece ses kisiklig
tizerinden tani koymak hekim igin zordur ve
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kolaylastirabilir, hatali tan1 oraninin azalmasin-
da yardimcr olabilir.

Literatiirde ses verileri {izerinde makine 6gren-
me algoritmalar1 ve farkli yapay zeka algoritma-
lar1 ile siniflama yapmay: amaglayan ¢alismalar
vardir.

Dankovichova vd., [7] yaptiklari ¢calismada néro-
lojik hastaliklar, enfeksiyonlar, doku degisiklik-
leri gibi nedenlerle seste meydana gelen bozul-
malari tespit etmeyi amaglamislardir. Calismada
Saarland Universitesi tarafindan hazirlanmis ses
verilerini kullanmiglardir. Kullanilan 194 sesin
94 ii disfoni (bozuk ses), 100"t saglikli bireylere
ait seslerdir. Calismada smiflama yapmak icin
Destek Vektor Makinesi (SVM) [4], Rastgele Or-
man (RF) [5], k-En Yakin Komsu (k-NN) [6] algo-
ritmalar1 kullanilmistir. Yapilan ¢alismada algo-
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ritmalarin basar1 sonuglar1 %80,3, %80,6, %86,2
olarak bulunmustur. Elde edilen sonuglarin dog-
ruluk oranlarmin yiiksek olmasina ragmen calis-
manin eksik yanlari, 6rneklem sayisimnin kiigiik
olmasi ve algoritmalarin sesleri patolojik konus-
ma bozuklugu var (disfoni) ve saglikl ses olarak
ayirmasidir.

Minh Pham ve arkadaslarmin [9] yaptig1 calis-
mada kullanilan ses verileri Tayvan’da bulunan
Far Eastern Memorial Hastanesi'nden (FEMH)
elde edilmigtir. 50 normal ses Ornegi ve vokal
nodiiller, polipler ve kistler, vokal paralizi gibi
yaygin ses bozukluklar1 6rnegi bulunmaktadir.
Calismada SVM, RF, kNN ve Gradyan Arttirma
(GDA) [8] algoritmalar1 kullanilmistir. Elde edi-
len sonuglarda SVM algoritmasinin dogruluk
orant %64, RF algoritmasinin dogruluk orani
%66, kNN algoritmas1 dogruluk orani %66, GDA
algoritmasimin dogruluk orani %67 olarak tespit
edilmistir. Yapilan ¢alisma hastaliklar: siniflama-
da basarili sonuglar vermistir. Veri setinin kiigiik
olmasi ¢alismanin eksik yontidiir.

Huiyi Wu ve arkadaslar1 [10] yaptiklar calisma-
da evrisimli sinir aglar1 kullanilarak saglikli ve
sagliksiz sesi ayirmay1 amaclamistir. Calismada
Saarbriiecken Ses Veritabani kullanilmistir. 482
saglikl1 482 patolojik tanili hastalarin dogal ton-
da ve yalniz /a/ sesleri kullanilmistir. Elde edilen
sonuglara gore smiflama basar1 oranlar1 egitim
veri setinde, dogrulama veri setinde ve test veri
setinde sirastyla %88, %66, %77 olarak ol¢iilmiis-
tir. Egitim veri setinde elde edilen dogruluk
dogrulama ve test veri setinden daha iyidir. Bu
durum agir1 uyum (overfitting) sorununu ortaya
koymaktadir.

Fahad Taha AL-Dhief ve arkadaslar1 [12] yap-
tiklar1 calismada Saarland Universitesi Fonetik
Enstitiisti tarafindan hazirlanan Saarbriiecken
Ses Veritabanini kullanmiglardir. Calismada yal-
nizca /a/ sesinden olusan 600 ses verisi kullanil-
mistir. Calismada saglikli ve patolojik (hastalikli
ses) in birbirinden ayrilmasi amaglanmistir. Ca-
lismada Cevrimigi Sirali Agir Ogrenme Makine-
si (OSELM) [11] algoritmas: kullanilmistir. Elde
edilen sonuglar, maksimum dogruluk, duyarlilik
ve Ozgiinliik oranlarinin sirasiyla %85, %87 ve
%87 oldugunu gostermektedir .

Wei Wang ve arkadaslar1 [14] ses teli polipleri-

nin ses verisi iizerinden sikistirilmis algilama
(Compressed sensing) [13] ve SVM algoritmasi
kullanarak tahmin edilmesini saglayan bir cals-
ma gerceklestirmislerdir. Calismada 13 ses teli
polipli ve 13 ses teli polipi olmayan hasta olmak
tizere 26 hastanin ses verisi kullanilmistir. Yapi-
lan ¢alismada ses sinyali sikistirilmig algilama
teorisi ile yeniden olusturulmus ve elde edilen
veri destek vektor makineleri yontemi ile smif-
landirilmistir. Saglikli ve polip sahibi hastalarin
frekans bilesenlerinin farkli oldugu ve hastanin
bogaz polipi oldugunda ses sinyallerindeki dii-
siik frekans bileseninin daha belirgin sekilde
degistigi goriilmiistiir. Hastalarin frekans bile-
senleri bogaz polipi oldugunda degisebilmekte-
dir. Dolayistyla, ses sinyallerinin frekans bilesen
enerjisi, bogaz polipi tespiti i¢in 6zellik olarak
kullanulabilir. Deneysel sonuglara gore ¢alisma
polip varligini tespit etmede basarilidir. Calis-
manin eksik yonii kullanilan veri setinin kiigiik
olmasidir.

Abdullah H. Al-Nefaie ve arkadaslar1 [15] yap-
tiklar1 c¢alismada, parkinson hastaliginin ses
verisi {izerinden tespit edilmesi amaglanmistir.
Arastirmada k-NN, SVM, RF, Lojistik Regresyon
(LR) [16] ve AdaBoost [17] algoritmalar1 kulla-
nilmigtir. Bu smiflandiricilar, konusma verile-
rinden c¢ikarilan bir¢ok fonetik 6zellik kullani-
larak egitilmistir. Elde edilen sonuglara gore LR
algoritmas1 %86, k-NN algoritmas1 %92, SVM
algoritmasi %95, RF algoritmas1 %95, AdaBoost
algoritmasi %93 basar1 gostermistir. Bu sonuglar,
makine 6grenme yontemlerinin parkinson birey-
leri saglikli bireylerden ayirt etmede yiiksek per-
formans sergiledigini gostermektedir.

Michele Giuseppe Di Cesare ve digerleri [18],
akilli telefonlarla kaydedilen ses ornekleri tize-
rinden gesitli makine 6grenimi yontemleri kul-
lanarak saglikli ve patolojik sesleri ayirt etmeyi
incelemisglerdir. VOICED veri seti kullanilarak
yapilan ¢alismada, MFCC yontemi ile ses 6zni-
telikleri gikarilmis ve k-NN yontemi %98,3 dog-
rulukla en yiiksek performans: gostermistir. Bu
bulgular, ses bozukluklarinin erken tespiti ve sii-
rekli izlenmesi i¢in akilli telefonlarin etkin kulla-
nim potansiyelini vurgulamaktadir.

Verma ve digerleri [19] yaptiklar1 c¢alismada
MECC ve temel frekans ve spektral centroid kul-
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lanarak ses bozuklugu tespiti yapan yenilikgi bir
yontem tizerinde calismislardir. Bu yontemde,
akustik ozellikler {izerine egitilmis bir yapay
sinir ag1 (ANN) [20] ve MFCC &zellikleri {izeri-
ne egitilmis bir uzun kisa siireli bellek (LSTM)
modeli birlestirilmistir. Ardindan, ANN ve
LSTM modelleri tarafindan {iretilen olasiliklar
bir araya getirilerek XGBoost’a [21] girdi olarak
kullanilmistir. Bu yontem, bir sesin bozuk olup
olmadigini daha dogru bir sekilde tespit ederek
yliksek dogruluk saglamistir. Bu yaklasim, mev-
cut tekniklerin 6tesine gegerek %95,67 dogruluk,
%95,36 duyarlilik, %96,49 6zgiilliik ve %96,9 F1
skoru ile umut verici sonuglar elde etmistir.

Bu calismada ses kisikligina neden olan reinke
O0demi, akut larenjit, kanser ve kanser oncesi le-
kelenme, polip, ses teli felci hastaliklarina sahip
hastalarin ses verileri makine dgrenme algorit-
malariyla  siniflandirilmistir.  Smniflandirmada
k-NN, NB [22], Karar Agagclar1 DT [23], SVM ve
RF algoritmalari kullanilmistir. Her makine 6g-
renme algoritmas: oncelikle sesleri saglikli-has-
ta olarak iki smifa ayirmistir ve basari sonuglari
karmagiklik matrisiyle hesaplanmugtir. Tkinci
olarak her makine 6grenme algoritmasi i¢in has-
taliklar reinke 6demi, akut larenjit, kanser ve
kanser oncesi evre, polip, ses teli felci, saglikli
olmak iizere 6 smifa ayrilmistir. Algoritmalarin
basari sonuglar1 karsilastirilmistir.

2. KURAMSAL CERCEVE
2.1.Ses Kisikligina Neden Olan Hastaliklar
2.1.1 Reinke Odemi

Reinke 6demi, ses tellerinin ortasindaki i¢ ytize-
yi kaplayan ve titresimleri olusturan yumusak
doku tabakasinda ortaya ¢ikan bir hastaliktir.
Ses tellerinin sismesine neden olur ve bu durum
da ses kisikligina yol acar [24].

Reinke 6deminin sigara kullanimi, reflii hasta-
l1g1, solunum yolu enfeksiyonlari, sesi kotiiye
kullanma gibi gesitli sebepleri olabilir. Reinke
odemi tedavisinde hastaligin nedenine gore si-
garay1 birakma, ses istirahati, ses terapisi, cerrahi
miidahale gibi farkl yontemler izlenebilir [25].

2.1.2 Akut Larenjit

Akut larenjit genellikle viriis nedenli ses telleri-
nin ve {ist solunum yollarmnin iltihaplanmasidir.
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Soguk alginli1 veya viral enfeksiyonlarla ortaya
cikar. Soguk alginlig, grip gibi hastaliklarla bir-
likte ortaya ¢iktig1 igin kis mevsimlerinde siklik-
la gortiliir ve tekrar eder. Ses kisikligl, ses kaybi,
bogaz agrisi, kuru oksiiriik, bogazda yanma gibi
belirtileri vardir. Akut larenjit genellikle belirti-
ler temel alinarak teshis edilir. Fiziksel muayene
esnasinda doktor genellikle bogazi kontrol eder.
Tan1 koyma siireci diger ses kisikli§1 hastalikla-
rina gore nispeten kolaydir. Tedavisi genellikle
semptomlar: hafifletmeye yoneliktir [25].

2.1.3.Ses Teli Polipi

Ses teli polipleri sik goriilen ses teli rahatsizlik-
larindan biridir. Ses teli polipleri genellikle ses
tellerinin temas ettigi ylizeylerde olusan, doku-
lar tizerinde gelisen kiiciik yumusak kitlelerdir.
Genellikle ses tellerinin asir1 kullanimi ve kott
kullanimu ile gelisir. Ses teli polipleri larinksin
en yaygin iyi huylu lezyonlaridir [26].

2.1.4.Girtlak Kanseri

Girtlak kanseri larenks denilen solunum yollari-
nin iist bolgesinde olusan bir tiir kanserdir. Kan-
ser larenks bolgesinin herhangi bir yerinde geli-
sebilir. Girtlak kanseri akciger kanserinden sonra
solunum yollarindaki ikinci yaygmn kanserdir
[27]. Girtlak kanserinin en belirgin belirtileri ses
kisiklig1 veya ses degisiklikleri, kulak ve bogaz
agrilari, yutmada ve nefes almada zorlanmadir.

2.1.5.Ses Teli Felci

Ses teli felci sinir hasar1 sonucu ses tellerinin nor-
mal hareketlerini kaybetmesi durumudur [28].
Bu sinir hasar ses tellerini kontrol eden farkli
sinirlerden kaynaklanabilir. Ses telleri normalde
nefes alirken acilir, konusma halinde kapanir.
Ancak ses teli felci durumunda ses tellerinden
biri ya da ikisi de hareket edemez.

Ses teli felcinin en yaygin belirtisi ses kisiklig1
veya ses kaybidir. Ses teli felci sesin yogunlugu-
nu, kalitesini de olumsuz etkileyebilir. Ses teli
felcinin yutmada ve nefes almada zorlanma, bo-
gaz agris1 ve bogazda hassasiyet gibi farkl belir-
tiler de gozlemlenebilir [29].

2.2 Makine Ogrenme Algoritmalar

Makine 6grenmesi, insan zekasin taklit ederek
tasarlanmis, cevredeki ortam verilerinden 0g-
renerek yeni ornekler icin ¢ikarsama yapan he-
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saplamali bir algoritma dalidir. Makine 6gren-
me algoritmalarinin genelleme yetenegi oriintii
tanima, bilgisayarla gorii, hesaplamal1 biyoloji,
tibbi tanilama gibi bir¢ok alanda basarili sekilde
kullanilmaktadir [30].

Yapilan ¢alismada makine 6grenme algoritma-
lar1 ile smiflama yapilmas: amaglanmistir. Calis-
mada kullanilan makine 6grenme algoritmalar:
asagida agiklanmistir.

2.2.1. k- En Yakin Komsu ( k-Nearest Neigh-
bors)

Basit ve kolay uygulanan bir denetimli 6gren-
me algoritmasidir. Siniflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilir. Algoritma yeni bir
veri noktasini siiflandirmak veya tahmin etmek
i¢in gevresindeki en yakin komsular1 kullanir.
Smniflandirilmasi planlanan veri k sayisi kadar
komsularma bakilarak ¢ogunlugun tiyesi oldu-
gu smifa dahil edilir [31].

Sekil 1. k-En Yakin Komsu Algoritmasi [32]

A

. k=6 ®
>
x2

k-NN algoritmasinda bir diger énemli deger k
sayisidir. k sayisinin farkli degerleri siniflamay1
degistirebilir. k sayisinin belirlenmesinde veri
setinin boyutu, veri noktalarmin dagilimi 6nem-
li rol oynar.

2.2.2. Naive Bayes

Naive bayes algoritmasi bayes teorisine dayanan
olasilik tabanli bir smiflama algoritmasidir. Ba-
yes teoremi bir durumun gergeklesmesi olasili-
gin1, durumun gozlemlenmesinden onceki olay-
lara bakarak hesaplar [33].

Bayes teoreminin formdilii su sekildedir:

P(BIA) X P(4)

P(AIB) =
P(B) a

Formiilde,

P(AIB) : B olayinin gerceklestigi durumda A ola-
yinun gerceklesme olasiligini temsil eder.

P(BJA) : A olaymin gerceklestigi durumda B ola-
yinun gerceklesme olasiligini temsil eder.

P(A) : A olayimnin olasiligini temsil eder.
P(B) : B olaymni temsil eder.

NB algoritmas: egitim ve veri setlerini kulla-
narak simuflar arasi iligkileri 6grenir. Smiflama
yapabilmek icin egitim veri setinin 6zelliklerini
analiz eder. Bu oOzellikler kelime frekanslari, be-
lirli kelime Obekleri gibi metinsel ya da sayisal
degerler olabilir. Sonrasinda test verileri nokta-
lar1 igin siniflar belirlenir. Algoritma her bir smnif
igin ait olma olasiligini hesaplar. En yiiksek ola-
siliga sahip olan sinif segilir.

2.2.3. Karar Agaclar (Decision Tree)

DT yaygin kullanilan, basit ve kolay anlasilir
makine 0grenme algoritmalarindan biridir. DT
etiketlenmis veri kiimesi tizerinden olusturulur.
Etiketlenmis verilerin desen analizleri yapilir ve
yeni verileri siniflandirmak ya da tahmin etmek
i¢in agag yapisi seklinde modeller olusturulur,
her diigtimde belli bir kurala dayali karar almuir.

Sekil 2. Karar Agaclar1

Evet Hayir

Enfeksiyonu var mi ? Saghkh

Evet Hayir

BN T
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2.2.4. Destek Vektor Makineleri (Support Vec-
tor Machine)

Siniflandirma ve regresyon problemleri igin kul-
lanilan giiglii bir makine 6grenimi modelidir.
Denetimli bir 6grenme modelidir. SVM algorit-
masinda amag dogrusal olarak ayrilabilecek iki
smifi birbirinden ayirmaktir. SVM algoritmasi,
verileri en iyi sekilde ayiran veya tahmin eden
bir hiper-diizlem elde etmeye calisir. SVM algo-
ritmasinin temel fikri, siniflar arasindaki en genis
aralig1 (maksimum margin) elde etmektir [34].

2.2.5.Rassal Orman (Random Forest)

RF algoritmas1 Leo Breiman ve Adele Cutler ta-
rafindan gelistirilen, siiflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilabilen bir denetimli 6g-
renme modelidir [35].

RF algoritmasi birden fazla karar agacin (decisi-
on tree bir araya getirerek ¢alisir ve bu agaglarin
sonuglarin bir araya getirerek bir tahminde bu-
lunur.

Sekil 3. RF Algoritmasi [36]

3. METARYAL VE YONTEM

Sekil 4. Calismanin ozeti

Calismanin Ozeti

vom | 2aom | saom (BN
Verilerin Veri &n Model Modelin Dedaiiendine
Toplanmasi isleme Segimi Egitilmesi

Calismada veri alma ve veri islemede sagladig1
kolayliklar nedeniyle Python programlama dili
kullanilmistir. Ses dosyalarini yiikleme, ses ve-
rilerini dontistiirme, sesin 6zelliklerini ¢ikarma
islemleri icin librosa kiitiiphanesi kullanilmis-
tir. Verilerin analiz edilmesi, veri ¢ercevelerinin
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olusturulmasi, verilerin tablolar, grafikler ve
gorseller seklinde ifade edilebilmesi i¢in Pandas
kiitiiphanesi, veriler {izerinde matematiksel is-
lemlerin yapilabilmesi icin NumPy kiitiiphane-
si kullanilmigtir. Makine 6grenme algoritmalar:
igin Scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmistir. Veri-
lerin gorsellestirilmesi igin Matplotlib kiitiipha-
nesi kullanilmistir. Calismada 12th Gen Intel(R)
Core(TM) i5 2.50 GHz islemci ve 32 gb ram kapa-
siteli bilgisayar kullanilmistir.

3.1.Kullanilan Veri Seti

Calismada Saarland Universitesi  Fonetik
Enstitiisii tarafindan olusturulan ve https://
stimmdb.coli.uni-saarland.de/sitesinde
¢evrimici paylasilan Saarbruecken Ses Veritabani
kullanilmigtir.  Saarbruecken veritabani 71
farkli patolojiyi igeren zengin bir veritabanidir.
Veritabaninda 2000’den fazla bireyin ses kayitlar:
vardir. Hastalardan alinan ses kayitlar1 /i/, /a/, /u/
sesleri seklinde normal yiiksek ve algak ses ton-
larinda wav formatinda kaydedilmistir. Kayitlar
50 kHz ornekleme frekansinda ve 16-bit ¢ozii-

niirliikte, “wav” uzantisi ile kaydedilmistir.

Calismada 176 ses teli felci hastasina ait 1581 ses
verisi, 82 larenjit tanili hastaya ait 738 ses verisi,
35 kanser oOnciisii lezyon veya kanser hastasina
ait 315 ses verisi, 27 polip tanili hastaya ait 243
ses verisi, 34 reinke 6demi tanili hastaya ait 306
ses verisi ve 298 saglikli hastadan alinan 2682
ses verisi olmak tiizere toplamda 652 hastaya
ait 5865 ses verisi veri seti olarak kullanilmistir.
Calismada kullanilan sesler cinsiyet ve yasa gore
ayrilmamis patolojik siniftaki tiim sesler veri se-
tine dahil edilmistir.

Cizelge 1. Calismada kullanilan veriler ve sayilar1

Calisma Kapsaminda Kullanilan Veri Seti

Hastaliklar Hasta Sayisi Ses Dosyasi Sayisi
Ses teli felci 176 1581
Larenjit 82 738
Kanser dncisu 35 315

lezyon veya kanser

Polip 27 243
Saghkl 298 2682
Reinke 6demi 34 306
Toplam 652 5865

3.2. Veri On Isleme

Veri 0n isleme veri setlerinin temizlenmesi, dii-
zenlenmesi ve hazirlanmasi siirecidir. Bu adim,
modelin verimli bir sekilde egitilmesini sagla-
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mak ve modelinizin performansin artirmak igin
onemlidir.

Makine 6grenimi modellerini egitmeden oOnce,
veri Ozellikleri standartlagtirmak veri setindeki
ozelliklerin dagilimini standart bir hale getirir ve
modelin daha iyi performans gdstermesini sag-
lar. Ozellikler arasindaki biiyiik farklar, modelin
dogrulugunu olumsuz etkileyebilir. Farkl 6l¢ek-
lerdeki 6zellikler arasinda model karsilagtirmasi
yaparken, ozelliklerin standartlastirilmis olmasi,
modellerin dogru bir sekilde karsilastiriimasin
saglar. Bu nedenle makine 6grenme algoritma-
lar1 oncesi veri standardizasyonu yaygin bir uy-
gulamadir. Yapilan ¢alismada yiiklenen veri seti
tizerinde egitim ve test verisi olarak boliinmeden
once standartlastirma islemi yapilmstir.

Sekil 5.Veri standartlastirmanin kodla gosterimi

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

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

3.3.0znitelik Cikarimi

Ses verisinde Oznitelik ¢ikarimi, ses sinyallerin-
den anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasi islemidir. Bu
ozellikler, ses verisini sayisal bir formata doniis-
tiirerek makine 6grenimi modellerinin anlaya-
bilecegi bir sekle getirir. Sesin 6zelliklerini elde
etmemizde kullanilan bazi ses 6zellikleri vardir.
Ornegin ses dosyalari genellikle dalga formunda
gelir ve bu dalga formu, 6rnekleme frekans: ve
bit derinligi gibi 6zelliklere sahiptir.

Calismada ses verisi elde edildikten sonra
oznitelik c¢ikarimi icin Mel-Frekans Oznitelik
Katsayilar1 (MFCC) yontemi kullanilmistir.
MEFCC sesin frekans icerigini temsil etmek icin
bir¢ok konusma tanima sisteminde yaygin ola-
rak kullanilan bir 6zelliktir [37]. MFCC, bir ses
sinyalinin 6zelliklerini temsil etmek i¢in kullani-
lan bir dizi katsayidir ve bu katsayilar sesin fre-
kans ve zaman 0zelliklerini temsil eder. MFCC,
insan kulag1 6lgegine dayanan Mel 6lgegini kul-
lanarak frekans alaninda temel alan konusma ta-
nima sistemlerinde kullanilan en popiiler 6zellik
¢ikarim tekniklerinden biridir [38].

Mel-Frekans Oznitelik Katsayilar1 ses sinyalleri-
nin zaman-frekans alanindaki 6zelliklerini yaka-

lamak icin ses sinyalinin kesilmesi, pencereleme,
Fourier dontisimii, Mel-Frekans Filtre Bankasi
Uygulamasi, logaritmik doniisiim olmak {izere
bir dizi adimdan gecer. Bu asamalarin sonunda
her cerceve icin bir MFCC vektorii elde edilir. Bu
vektorler, ses sinyalinin zaman igindeki degisi-
mini temsil eder ve makine 6grenimi modelleri
i¢in girdi olarak kullanilabilir.

3.4.Ses verisinin Boliinmesi ve Modelin Egitil-
mesi

Bu tez ¢alismasinda veri seti egitim ve test veri-
si olarak %80 ve %20 oranlarinda boliinmiistiir.
Verilerin boliinmesinde scikit-learn kiitiiphane-
sinde ‘train_test_split’ fonksiyonu kullanilmis-
tir. Egitim ve test verisi olusturulurken rastge-
lelik kontrolii i¢in kullanilan ‘random _state’
parametresi O olarak belirlenmistir. DT, k-NN,
NB, SVM ve RF olmak tizere 5 algoritma rein-
ke 6demi, akut larenjit, kanser ve kanser oncesi
lekelenme, polip, ses teli felci ve saghkli sinifla-
rina ayrilan ses verileri tizerinde kullanilmistir.
Algoritmalarin her biri 6ncelikle tiim ses verile-
ri igerisinden yalnizca saglikli sesleri ayirmistir.
Baska bir ifadeyle her bir makine 6grenme algo-
ritmasi ile oncelikle saglikli-sagliksiz ses ayrimi
yapilmistir. Sonrasinda her bir makine 6grenme
algoritmasi ses verilerini ses patolojilerine gore
ayirmigtir.

3.5 Modelin Degerlendirilmesi

Calismada elde edilen sonuglar karmasiklik

matrisi kullanilarak degerlendirilmistir.

Karmagiklik matrisi algoritmalarin
performansini degerlendirmek icin kullanilan
bir degerlendirme aracidir. Karmasiklik matrisi
gercek smif tanimlarmmi ve calisilan modelin
tahminlerini kullanarak dort kategori elde

etmemizi saglar:

1.True Pozitif (TP): Gergekte pozitif olan 6rnek-
lerin, model tarafindan dogru sekilde pozitif
olarak tahmin edilmesidir. (Hasta kisilerin hasta
sinifinda tanimlanmasi)

2.False Pozitif (FP): Gergekte negatif olan Or-
neklerin model tarafindan yanhs tanimlanarak
pozitif olarak tahmin edilmesidir. (Saglikli olan
kisilerin hasta sinifinda tanimlanmasi)

3.True Negatif (TN): Gercekte negatif olan Or-
neklerin model tarafindan dogru olarak negatif
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siifinda tanimlanmasidir. (Saglikli olan kisile-
rin saglikli sinifinda tanimlanmast)

4.False Negatif (FN): Gergekte pozitif olan or-
neklerin model tarafindan yanlis tahmin edile-
rek negatif olarak tanimlanmasidir. (Hasta kisi-
lerin yanlislikla saglikli olarak tanimlanmasi)

Karmasgiklik matrisi dogruluk (accuracy), hassa-
siyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru
gibi performans olgiimleri hesaplamak icin kul-
lanilmaktadir ve asagida formdilleri verilmekte-
dir [39] .

Dosruluk _ 1 TP; + TN; 2)
ogruluk (aceuracy) = ¢ JTP, +TN; + FP, + FN,
-
k
Hassasiyet (precision) 12 i 3)
assasiye recision) = — —_—
yerip kLJTP + FP,
k
Duyarlilik (recall 12 i ()
uyarilill reca = - —_—
y ( ) =5 LiTP, + FN,
-

Hassasiyet X Duyarlilik
Fl=2x - (5)
Hassasiyet + Duyarlilik

Burada TP, TN, FP, ve FN;; i etiketi igin sirasiy-
la gercek pozitif, gercek negatif, yanlis pozitif ve
yanlis negatifin sayisidir. Ayrica k toplam etiket-
lerin say1sidir.

4.ARASTIRMA BULGULARI

4.1. k-En Yakin Komsu Algoritmasindan Elde
Edilen Sonuglar

k-NN algoritmasinin saghkli ve hasta sesleri
ayirmasinda elde edilen dogruluk (accuracy),
hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1
skorlar1 asagida tabloda verilmistir.

Cizelge 2. k-NN algoritmasinin saglikli-hasta sinif-

landirma sonuglar1

Algoritma Dogruluk Hassasiyet Duyarhlik F1
Adi
k-NN 0,76 0,79 0,76 0,77

k-NN algoritmasinin veri setindeki reinke dde-
mi, akut larenjit, kanser ve kanser oncesi leke-
lenme, polip, ses teli felci ve saglikli smiflarinin
sesleri ayirmasinda elde edilen dogruluk (accu-
racy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve
F1 skorlar1 asagida tabloda verilmistir.
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Cizelge 3. k-NN algoritmasinin hastalik siniflandir-
ma sonuglari

Hastalhk Dogruluk Hassasiyet Duyarlihk F1
Felg 0,65 0,68 0,65 0,66
Larenjit 0,55 0,59 0,55 0,57
Kanser 0,60 0,65 0,60 0,62
Polip 0,40 0,43 0,40 0,42
Reinke 0,42 0,42 0,42 0,42
Odemi

Saghkh 0,76 0,73 0,76 0,74

4.2. Naive Bayes Algoritmasindan Elde Edilen
Sonuglar

NB algoritmasinin saglikli ve hasta sesleri ayir-
masinda elde edilen dogruluk (accuracy), hassa-
siyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1
asagida tabloda verilmistir. Calismada Gaussian
Naive Bayes siniflandiricist kullanilmistir.

Cizelge 4. NB algoritmasinin saglikli-hasta smiflan-
dirma sonuglari

Algoritma Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1
Adi
Naive Bayes 0,64 0,65 0,73 0,69

NB algoritmasinin veri setindeki reinke 6demi,
akut larenjit, kanser ve kanser oncesi lekelenme,
polip, ses teli felci ve saglikli smiflarinin sesle-
ri ayirmasinda elde edilen dogruluk (accuracy),
hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1
skorlar1 asagida tabloda verilmistir.

Cizelge 5. NB algoritmasinin hastalik siniflandirma

sonuglari

Hastalhk Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk F1
Felg 0,49 0,43 0,49 0,46
Larenjit 0,19 0,23 0,19 0,20
Kanser 0,01 0,12 0,01 0,03
Polip 0,0 0 0 -
Reinke 0,01 0,5 0,01 0,03
Odemi

Saglikh 0,70 0,57 0,70 0,63

4.3. Karar Agaclar1 Algoritmasindan Elde Edi-
len Sonuglar

DT algoritmasinin saglikli ve hasta sesleri ayir-
masinda elde edilen dogruluk (accuracy), hassa-
siyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1
asagida tabloda verilmistir.

Cizelge 6. DT algoritmasinin hastalik saglikli-hasta
siniflandirma sonuglar:

Algoritma Adi | Dogruluk | Hassasiyet | Duyarhlik | F1
Karar Agaclari 0,66 0,69 0,69 0,69
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DT) algoritmasinin veri setindeki reinke 6demi,
akut larenjit, kanser ve kanser oncesi lekelenme,
polip, ses teli felci ve saglikli smiflarmin sesle-
ri ayirmasinda elde edilen dogruluk (accuracy),
hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1
skorlar1 asagida tabloda verilmistir.

Cizelge 7. DT algoritmasinin hastalik siniflandirma

sonuglari
Hastalik Dogruluk Hassasiyet Duyarlihk F1
(DT)
Felg 0,48 0,46 0,48 0,47
Larenjit 0,14 0,26 0,14 0,18
Kanser 0,08 0,19 0,08 0,12
Polip 0,0 0 0 -
Reinke 0,05 0,27 0,05 0,08
Odemi
Saglikli 0,78 0,59 0,78 0,67

4.4.Destek Vektor Makinalarindan Elde Edilen
Sonuglar

SVM algoritmasinin saglikli ve hasta sesleri ay1r-
masinda elde edilen dogruluk (accuracy), hassa-
siyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1
asagida tabloda verilmistir.

Cizelge 8. Destek Vektor Makinalar: algoritmasinin
saglikli-hasta siniflandirma sonuglari

Algoritma Dogruluk | Hassasiyet | Duyarhlik F1
Adi skoru
SVM 0,79 0,82 0,78 0,80

SVM algoritmasinin veri setindeki reinke 6demi,
akut larenjit, kanser ve kanser 6ncesi lekelenme,
polip, ses teli felci ve saglikli smiflarinin sesle-
ri ayirmasinda elde edilen dogruluk (accuracy),
hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1
skorlar1 asagida tabloda verilmistir.

Cizelge 9. SVM algoritmasinin hastalik siniflandirma

sonuglari

Hastalik Dogruluk Hassasiyet Duyarlihk F1
(SVM) skoru
Felg 0,68 0,67 0,68 0,68
Larenjit 0,45 0,59 0,45 0,51
Kanser 0,48 0,61 0,48 0,54
Polip 0,22 0,42 0,22 0,29
Reinke 0,30 0,64 0,30 0,41
Odemi

Saglikh 0,84 0,71 0,84 0,77

4.5.Rassal Orman Algoritmasindan Elde Edilen
Sonuglar

RF algoritmasinin saglikli ve hasta sesleri ayir-
masinda elde edilen dogruluk (accuracy), hassa-
siyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1
asagida tabloda verilmistir.

Cizelge 10. RF algoritmasimnin saglikli-hasta siniflan-

dirma sonuglari

Algoritma Dogruluk | Hassasiyet | Duyarlihk F1
Adi skoru
RF 0,77 0,77 0,82 0,79

RF algoritmasinin veri setindeki reinke &demi,
akut larenjit, kanser ve kanser 6ncesi lekelenme,
polip, ses teli felci ve saglikli smiflarinin sesle-
ri ayirmasinda elde edilen dogruluk (accuracy),
hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1
skorlar1 asagida tabloda verilmistir.

Cizelge 11. RF algoritmasinin hastalik siiflandirma

sonuglari

Hastalik Dogruluk Hassasiyet Duyarhlik F1
(RF) skoru
Felg 0,57 0,64 0,57 0,60
Larenjit 0,23 0,65 0,23 0,34
Kanser 0,14 0,72 0,14 0,23
Polip 0,02 1 0,02 0,04
Reinke 0,06 1 0,06 0,12
Odem

Saglikli 0,92 0,60 0,92 0,73

5. SONUC VE TARTISMA

Yapilan ¢alismada oncelikle ses kisikligina neden
olan reinke ddemi, larenjit, kanser ya da kanser
oncesi lekelenme tanisi bulunan, polip, ses teli
felcli ve saglikli hastalardan olusan toplamda 652
kisiye ait ses verisi kullanilmistir. Bu veriler tize-
rinde k-NN, NB, DT, SVM, RF olarak bes farkl
makine Ogrenme algoritmalar1 uygulanmustir.
Her bir algoritma i¢in saglikli-hastalikli ses sinif-
landirmasi yapilmis ve sonuglari karsilastirilmis-
tir. Elde edilen sonuglara gore hastalikli-saglikli
ses ayriminda en yiiksek dogruluk orani 0,79 ile
SVM algoritmalarindan elde edilmistir.

Yaptigimiz ¢alismada ikinci olarak k-NN, NB,
DT, SVM, RF algoritmalari ile reinke 6demi, la-
renjit, kanser ya da kanser oncesi lekelenme tani-
st bulunan, polip, ses teli fel¢li ve saglhkli seklin-
de siniflama yapilmistir. Elde edilen sonuglara
gore algoritmalarin dogruluk oranlar1 asagidaki
cizelgede verilmistir.

Cizelge 12. Algoritmalarin hastaliklar: siniflamadaki
dogruluk oranlari

Hastahk k-NN NB DT SVM RF
Felg 0,65 0,49 0,48 0,68 0,57
Larenjit 0,55 0,19 0,14 0,45 0,23
Kanser 0,60 0,01 0,08 0,48 0,14
Polip 0,40 0,0 0,0 0,22 0,02
Reinke 0,42 0,01 0,05 0,30 0,06
Odemi

Saghkli 0,76 0,70 0,78 0,84 0,92
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Sekil 6. Algoritmalarin hastaliklar1 siniflama
basarilari

Algoritmalarin Hastalik Siniflama Basarilari

1
0,8

0,6
0,2

([ || _I .
0

Felg Larenjit Kanser Polip Reinke  Saglikli
Odem

mKNN mNB DT SVM mRF

Elde edilen sonuclara gore hastaliklar: smifla-
mada en iyi sonucu k-NN algoritmasi vermistir.
Smiflamada en basarisiz algoritma NB algorit-
masidir. Ses verilerinin patolojilerine gore smif-
lanmasinda tiim algoritmalarda saglikli sinifi
en yiiksek dogruluk orani ile ayrilmistir. Pato-
lojilerine gore smiflamada tiim algoritmalarda
ikinci yiiksek dogruluk oran ses teli felci sinifin
ayirmada tespit edilmistir. En basarisiz sinifla-
nan ses verisi polip hastalarina aittir. Elde edilen
sonuglara gore dogruluk oraninin veri setinde
kullanilan ses verilerinin sayist ile dogru oranti-
I1 oldugu gozlemlenmistir. En yiiksek dogruluk
orantyla siniflanan ‘saglikli” sesler 2682 adet ses
verisiyle veri setinin en biiytik sinifin1 olustur-
maktadir. Benzer sekilde veri setinin en kiiciik
sinift olan 243 ses verisiyle polip sinif1 calismada
en diisiik dogruluk oraniryla smiflandirilmistir.

Yapilan ¢alisma farkli makine 6grenme algorit-
malarmin ses verileri tizerindeki performansini
sunmaktadir. Calisma saglikli-hastalikli ses veri-
lerini ayirmada basarili sonuglar vermistir. Fakat
calisma hastaliklar1 siniflamada yetersizdir. Ge-
lecekteki ¢alismalarda veri seti genisletilip zen-
ginlestirilerek algoritmalarin tekrar ¢alistirilmasi
planlanmaktadir. Calismada 6znitelik ¢ikarimi
yalnizca MFCC ile yapilmistir. Gelecekteki calis-
malarda farkli 6znitelik ¢ikarim ydntemlerinin
smiflama basarisina etkisi arastirilacaktir. Ayrica
olarak gelecekteki ¢alismalarda mevcut smiflan-
dirma algoritmalarmin performansmi artirmak
icin hiperparametre optimizasyonu yapilmasi
planlanmaktadir. Son olarak ise literatiirdeki
fuzzy (bulanik) parametreli fuzzy esnek siniflan-
diricilar {izerinde arastirmalar gerceklestirilip,
¢alismanin bu agidan analizleri yapilacaktir.
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