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Öz 

Hastalıkların ileri evrelerde tespit edilmesi iyileşme oranlarını düşürür, tedavi sürecini zorlaştırır, iyileşme mali-
yetini artırır. Bu nedenle hastalıkların erken evrelerde tespit edilmesi önemlidir. Günümüzde makine öğrenmesi, 
yapay zeka, derin öğrenme yöntemleri; sağlık alanında, tıbbi veri analizi ve hastalık tespiti amacıyla yaygın şekilde 
kullanılmaktadır. Ses kısıklığı toplumda yaygın görülen şikayetlerden biridir. Ses kısıklığına neden olan ses teli 
polipi, gırtlak kanseri, akut larenjit, ses teli felci gibi çeşitli hastalıklar mevcuttur. Bu hastalıkların ortak noktası ses 
kısıklığı olmasına rağmen nedenleri, tedavi süreçleri, riskleri farklılık gösterir. Bu çalışmada, ses kısıklığına neden 
olan farklı hastalıkların, ses verileri kullanılarak, patolojik ve endoskopik muayeneden önce sınıflandırılmasının 
yapılması amaçlanmıştır. Çalışmada Saarland Üniversitesi Fonetik Enstitüsü tarafından oluşturulan Saarbruecken 
veri tabanından elde edilen ses verileri kullanılmıştır. Reinke ödemi olan, larenjit, kanser ya da kanser öncesi leke-
lenme tanısı bulunan, polip, ses teli felçli ve sağlıklı hastalardan oluşan toplamda 652 kişiye ait ses verisi üzerinde 
k-En Yakın Komşu, Naive Bayes, Karar Ağacı, Destek Vektör Makinesi, Rassal Orman olarak beş farklı makine 
öğrenme algoritmasıyla sınıflama yapılmış elde edilen sonuçlar karmaşıklık matrisi kullanılarak karşılaştırılmıştır. 
Elde edilen sonuçlara göre hastalıklı-sağlıklı ses ayrımında en yüksek doğruluk oranı 0,79 ile SVM algoritmaların-
dan elde edilmiştir.
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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

1. GİRİŞ 
Hastalıkların erken evrelerde tespit edilmesi, 
tedavi süreçleri açısından oldukça önemlidir. 
Erken teşhis hastalıkların ilerlemesini engelle-
yebilir, daha etkili tedavilerin uygulanmasını 
sağlayabilir. Erken teşhisin önemi özellikle kan-
ser gibi hastalıkların tedavisinde belirgindir [1].  
Kanser gibi hastalıkların erken aşamalarda tespit 
edilmesi tedavi başarısını arttırabilir. Bu nedenle 
Dünya Sağlık Örgütü hastalıkların erken evrede 
tespitine önem vermektedir. 

Günümüzde makine öğrenmesi, yapay zeka, de-
rin öğrenme yöntemleri sağlık alanında tıbbi ve-
riler içerisinde hastalıkları yakalamak ve analiz 
etmek için yaygın şekilde kullanılmaktadır. Has-
ta verileri karmaşık ve büyük boyutlu veriler-
dir. Çoklu veriler üzerinde sınıflama yaparken 
makine öğrenme algoritmaları hızlı ve yüksek 
doğruluk oranları elde etmemizi sağlar [2]. Araş-
tırmalar çalışan nüfusun yaklaşık %10’unun ve 
genel nüfusun %3-%9’unun hayatının herhangi 
bir döneminde ses kısıklığı ile ilgili bir sorunla 
karşılaştığını göstermektedir [3].

Ses teli hastalıklarının tanısı; uzman doktor ta-
rafından fiziki muayene, endoskopik muayene, 
akustik analiz gibi farklı muayeneler ayrı ya da 
birlikte yapılarak konulur. Sadece ses kısıklığı 
üzerinden tanı koymak hekim için zordur ve 

yanlış tanıya neden olabilir. İnsan kulağının al-
gılayabileceği ve ayırt edebileceği ses özellikleri 
sınırlıdır. Bu nedenle ses kısıklığı şikayeti ile ge-
len hasta için hasta hikayesi ve fiziki muayene 
dışında farklı testler, muayeneler gerekebilir. 
Endoskopik muayene için gerekli tıbbi donanı-
mın maaliyeti yüksektir ve kullanılması uzman-
lık gerektirir. Birinci basamak sağlık hizmetleri 
veren kuruluşlarda (Aile hekimleri vb.) tanısının 
konması zordur. Ses verisini tanıyıp olası hasta-
lıkları analiz edebilen ve tanı koymada destek 
sağlayan algoritmalar hekimlerin tanı koymasını 
kolaylaştırabilir, hatalı tanı oranının azalmasın-
da yardımcı olabilir. 

Literatürde ses verileri üzerinde makine öğren-
me algoritmaları ve farklı yapay zeka algoritma-
ları ile sınıflama yapmayı amaçlayan çalışmalar 
vardır. 

Dankovichova vd., [7] yaptıkları çalışmada nöro-
lojik hastalıklar, enfeksiyonlar, doku değişiklik-
leri gibi nedenlerle seste meydana gelen bozul-
maları tespit etmeyi amaçlamışlardır. Çalışmada 
Saarland Üniversitesi tarafından hazırlanmış ses 
verilerini kullanmışlardır. Kullanılan 194 sesin 
94 ü disfoni (bozuk ses), 100’ü sağlıklı bireylere 
ait seslerdir. Çalışmada sınıflama yapmak için 
Destek Vektör Makinesi (SVM) [4], Rastgele Or-
man (RF) [5], k-En Yakın Komşu (k-NN) [6] algo-
ritmaları kullanılmıştır. Yapılan çalışmada algo-
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ritmaların başarı sonuçları %80,3, %80,6, %86,2 
olarak bulunmuştur. Elde edilen sonuçların doğ-
ruluk oranlarının yüksek olmasına rağmen çalış-
manın eksik yanları, örneklem sayısının küçük 
olması ve algoritmaların sesleri patolojik konuş-
ma bozukluğu var (disfoni) ve sağlıklı ses olarak 
ayırmasıdır. 

Minh Pham ve arkadaşlarının [9] yaptığı çalış-
mada kullanılan ses verileri Tayvan’da bulunan 
Far Eastern Memorial Hastanesi’nden (FEMH) 
elde edilmiştir. 50 normal ses örneği ve vokal 
nodüller, polipler ve kistler, vokal paralizi gibi 
yaygın ses bozuklukları örneği bulunmaktadır. 
Çalışmada SVM, RF, kNN ve Gradyan Arttırma 
(GDA) [8] algoritmaları kullanılmıştır. Elde edi-
len sonuçlarda SVM algoritmasının doğruluk 
oranı %64, RF algoritmasının doğruluk oranı 
%66, kNN algoritması doğruluk oranı %66, GDA 
algoritmasının doğruluk oranı %67 olarak tespit 
edilmiştir. Yapılan çalışma hastalıkları sınıflama-
da başarılı sonuçlar vermiştir. Veri setinin küçük 
olması çalışmanın eksik yönüdür. 

Huiyi Wu ve arkadaşları [10] yaptıkları çalışma-
da evrişimli sinir ağları kullanılarak sağlıklı ve 
sağlıksız sesi ayırmayı amaçlamıştır. Çalışmada 
Saarbrüecken Ses Veritabanı kullanılmıştır. 482 
sağlıklı 482 patolojik tanılı hastaların doğal ton-
da ve yalnız /a/ sesleri kullanılmıştır. Elde edilen 
sonuçlara göre sınıflama başarı oranları eğitim 
veri setinde, doğrulama veri setinde ve test veri 
setinde sırasıyla %88, %66, %77 olarak ölçülmüş-
tür. Eğitim veri setinde elde edilen doğruluk 
doğrulama ve test veri setinden daha iyidir. Bu 
durum aşırı uyum (overfitting) sorununu ortaya 
koymaktadır.

Fahad Taha AL-Dhief ve arkadaşları [12] yap-
tıkları çalışmada Saarland Üniversitesi Fonetik 
Enstitüsü tarafından hazırlanan Saarbrüecken 
Ses Veritabanını kullanmışlardır. Çalışmada yal-
nızca /a/ sesinden oluşan 600 ses verisi kullanıl-
mıştır. Çalışmada sağlıklı ve patolojik (hastalıklı 
ses) in birbirinden ayrılması amaçlanmıştır. Ça-
lışmada Çevrimiçi Sıralı Aşırı Öğrenme Makine-
si (OSELM) [11] algoritması kullanılmıştır. Elde 
edilen sonuçlar, maksimum doğruluk, duyarlılık 
ve özgünlük oranlarının sırasıyla %85, %87 ve 
%87 olduğunu göstermektedir . 

Wei Wang ve arkadaşları [14] ses teli polipleri-

nin ses verisi üzerinden sıkıştırılmış algılama 
(Compressed sensing) [13] ve SVM  algoritması 
kullanarak tahmin edilmesini sağlayan bir çalış-
ma gerçekleştirmişlerdir. Çalışmada 13 ses teli 
polipli ve 13 ses teli polipi olmayan hasta olmak 
üzere 26 hastanın ses verisi kullanılmıştır. Yapı-
lan çalışmada ses sinyali sıkıştırılmış algılama 
teorisi ile yeniden oluşturulmuş ve elde edilen 
veri destek vektör makineleri yöntemi ile sınıf-
landırılmıştır. Sağlıklı ve polip sahibi hastaların 
frekans bileşenlerinin farklı olduğu ve hastanın 
boğaz polipi olduğunda ses sinyallerindeki dü-
şük frekans bileşeninin daha belirgin şekilde 
değiştiği görülmüştür. Hastaların frekans bile-
şenleri boğaz polipi olduğunda değişebilmekte-
dir. Dolayısıyla, ses sinyallerinin frekans bileşen 
enerjisi, boğaz polipi tespiti için özellik olarak 
kullanılabilir. Deneysel sonuçlara göre çalışma 
polip varlığını tespit etmede başarılıdır. Çalış-
manın eksik yönü kullanılan veri setinin küçük 
olmasıdır.

Abdullah H. Al-Nefaie ve arkadaşları [15] yap-
tıkları çalışmada, parkinson hastalığının ses 
verisi üzerinden tespit edilmesi amaçlanmıştır. 
Araştırmada k-NN, SVM, RF, Lojistik Regresyon 
(LR) [16] ve AdaBoost [17] algoritmaları kulla-
nılmıştır. Bu sınıflandırıcılar, konuşma verile-
rinden çıkarılan birçok fonetik özellik kullanı-
larak eğitilmiştir. Elde edilen sonuçlara göre LR 
algoritması %86, k-NN algoritması %92, SVM 
algoritması %95, RF algoritması %95, AdaBoost 
algoritması %93 başarı göstermiştir. Bu sonuçlar, 
makine öğrenme yöntemlerinin parkinson birey-
leri sağlıklı bireylerden ayırt etmede yüksek per-
formans sergilediğini göstermektedir. 

Michele Giuseppe Di Cesare ve diğerleri [18], 
akıllı telefonlarla kaydedilen ses örnekleri üze-
rinden çeşitli makine öğrenimi yöntemleri kul-
lanarak sağlıklı ve patolojik sesleri ayırt etmeyi 
incelemişlerdir. VOICED veri seti kullanılarak 
yapılan çalışmada, MFCC yöntemi ile ses özni-
telikleri çıkarılmış ve k-NN yöntemi %98,3 doğ-
rulukla en yüksek performansı göstermiştir. Bu 
bulgular, ses bozukluklarının erken tespiti ve sü-
rekli izlenmesi için akıllı telefonların etkin kulla-
nım potansiyelini vurgulamaktadır.

Verma ve diğerleri [19] yaptıkları çalışmada 
MFCC ve temel frekans ve spektral centroid kul-

https://en.wikipedia.org/wiki/en:Compressed_sensing
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lanarak ses bozukluğu tespiti yapan yenilikçi bir 
yöntem üzerinde çalışmışlardır. Bu yöntemde, 
akustik özellikler üzerine eğitilmiş bir yapay 
sinir ağı (ANN) [20] ve MFCC özellikleri üzeri-
ne eğitilmiş bir uzun kısa süreli bellek (LSTM) 
modeli birleştirilmiştir. Ardından, ANN ve 
LSTM modelleri tarafından üretilen olasılıklar 
bir araya getirilerek XGBoost’a [21] girdi olarak 
kullanılmıştır. Bu yöntem, bir sesin bozuk olup 
olmadığını daha doğru bir şekilde tespit ederek 
yüksek doğruluk sağlamıştır. Bu yaklaşım, mev-
cut tekniklerin ötesine geçerek %95,67 doğruluk, 
%95,36 duyarlılık, %96,49 özgüllük ve %96,9 F1 
skoru ile umut verici sonuçlar elde etmiştir.

Bu çalışmada ses kısıklığına neden olan reinke 
ödemi, akut larenjit, kanser ve kanser öncesi le-
kelenme, polip, ses teli felci hastalıklarına sahip 
hastaların ses verileri makine öğrenme algorit-
malarıyla sınıflandırılmıştır. Sınıflandırmada  
k-NN, NB [22], Karar Ağaçları DT [23], SVM ve 
RF algoritmaları kullanılmıştır. Her makine öğ-
renme algoritması öncelikle sesleri sağlıklı-has-
ta olarak iki sınıfa ayırmıştır ve başarı sonuçları 
karmaşıklık matrisiyle hesaplanmıştır. İkinci 
olarak her makine öğrenme algoritması için has-
talıklar reinke ödemi, akut larenjit, kanser ve 
kanser öncesi evre, polip, ses teli felci, sağlıklı 
olmak üzere 6 sınıfa ayrılmıştır. Algoritmaların 
başarı sonuçları karşılaştırılmıştır. 

2. KURAMSAL ÇERÇEVE 
2.1.Ses Kısıklığına Neden Olan Hastalıklar  

2.1.1 Reinke Ödemi

Reinke ödemi, ses tellerinin ortasındaki iç yüze-
yi kaplayan ve titreşimleri oluşturan yumuşak 
doku tabakasında ortaya çıkan bir hastalıktır. 
Ses tellerinin şişmesine neden olur ve bu durum 
da ses kısıklığına yol açar [24]. 

Reinke ödeminin sigara kullanımı, reflü hasta-
lığı, solunum yolu enfeksiyonları, sesi kötüye 
kullanma gibi çeşitli sebepleri olabilir. Reinke 
ödemi tedavisinde hastalığın nedenine göre si-
garayı bırakma, ses istirahati, ses terapisi, cerrahi 
müdahale gibi farklı yöntemler izlenebilir [25].

2.1.2 Akut Larenjit

Akut larenjit genellikle virüs nedenli ses telleri-
nin ve üst solunum yollarının iltihaplanmasıdır. 

Soğuk algınlığı veya viral enfeksiyonlarla ortaya 
çıkar. Soğuk algınlığı, grip gibi hastalıklarla bir-
likte ortaya çıktığı için kış mevsimlerinde sıklık-
la görülür ve tekrar eder. Ses kısıklığı, ses kaybı, 
boğaz ağrısı, kuru öksürük, boğazda yanma gibi 
belirtileri vardır. Akut larenjit genellikle belirti-
ler temel alınarak teşhis edilir. Fiziksel muayene 
esnasında doktor genellikle boğazı kontrol eder. 
Tanı koyma süreci diğer ses kısıklığı hastalıkla-
rına göre nispeten kolaydır. Tedavisi genellikle 
semptomları hafifletmeye yöneliktir [25].

2.1.3.Ses Teli Polipi 

Ses teli polipleri sık görülen ses teli rahatsızlık-
larından biridir. Ses teli polipleri genellikle ses 
tellerinin temas ettiği yüzeylerde oluşan, doku-
lar üzerinde gelişen küçük yumuşak kitlelerdir. 
Genellikle ses tellerinin aşırı kullanımı ve kötü 
kullanımı ile gelişir.  Ses teli polipleri larinksin 
en yaygın iyi huylu lezyonlarıdır [26].

2.1.4.Gırtlak Kanseri

Gırtlak kanseri larenks denilen solunum yolları-
nın üst bölgesinde oluşan bir tür kanserdir. Kan-
ser larenks bölgesinin herhangi bir yerinde geli-
şebilir. Gırtlak kanseri akciğer kanserinden sonra 
solunum yollarındaki ikinci yaygın kanserdir 
[27]. Gırtlak kanserinin en belirgin belirtileri ses 
kısıklığı veya ses değişiklikleri, kulak ve boğaz 
ağrıları, yutmada ve nefes almada zorlanmadır. 

2.1.5.Ses Teli Felci

Ses teli felci sinir hasarı sonucu ses tellerinin nor-
mal hareketlerini kaybetmesi durumudur [28]. 
Bu sinir hasarı ses tellerini kontrol eden farklı 
sinirlerden kaynaklanabilir. Ses telleri normalde 
nefes alırken açılır, konuşma halinde kapanır. 
Ancak ses teli felci durumunda ses tellerinden 
biri ya da ikisi de hareket edemez. 

Ses teli felcinin en yaygın belirtisi ses kısıklığı 
veya ses kaybıdır. Ses teli felci sesin yoğunluğu-
nu, kalitesini de olumsuz etkileyebilir. Ses teli 
felcinin yutmada ve nefes almada zorlanma, bo-
ğaz ağrısı ve boğazda hassasiyet gibi farklı belir-
tiler de gözlemlenebilir [29].

2.2 Makine Öğrenme Algoritmaları 

Makine öğrenmesi, insan zekasını taklit ederek 
tasarlanmış, çevredeki ortam verilerinden öğ-
renerek yeni örnekler için çıkarsama yapan he-
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saplamalı bir algoritma dalıdır. Makine öğren-
me algoritmalarının genelleme yeteneği örüntü 
tanıma, bilgisayarla görü, hesaplamalı biyoloji, 
tıbbi tanılama gibi birçok alanda başarılı şekilde 
kullanılmaktadır [30]. 

Yapılan çalışmada makine öğrenme algoritma-
ları ile sınıflama yapılması amaçlanmıştır. Çalış-
mada kullanılan makine öğrenme algoritmaları 
aşağıda açıklanmıştır.   

2.2.1. k- En Yakın Komşu ( k-Nearest Neigh-
bors)

Basit ve kolay uygulanan bir denetimli öğren-
me algoritmasıdır. Sınıflandırma ve regresyon 
problemlerinde kullanılır. Algoritma yeni bir 
veri noktasını sınıflandırmak veya tahmin etmek 
için çevresindeki en yakın komşuları kullanır. 
Sınıflandırılması planlanan veri k sayısı kadar 
komşularına bakılarak çoğunluğun üyesi oldu-
ğu sınıfa dahil edilir [31].

Şekil 1. k-En Yakın Komşu Algoritması [32]

k-NN algoritmasında bir diğer önemli değer k 
sayısıdır. k sayısının farklı değerleri sınıflamayı 
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olasılık tabanlı bir sınıflama algoritmasıdır. Ba-
yes teoremi bir durumun gerçekleşmesi olasılı-
ğını, durumun gözlemlenmesinden önceki olay-
lara bakarak hesaplar [33].

Bayes teoreminin formülü şu şekildedir:
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NB algoritması eğitim ve veri setlerini kullanarak sınıflar arası 
ilişkileri öğrenir. Sınıflama yapabilmek için eğitim veri setinin 
özelliklerini analiz eder. Bu özellikler kelime frekansları, belirli 
kelime öbekleri gibi metinsel ya da sayısal değerler olabilir. 
Sonrasında test verileri noktaları için sınıflar belirlenir. 
Algoritma her bir sınıf için ait olma olasılığını hesaplar. En 
yüksek olasılığa sahip olan sınıf seçilir. 

2.2.3. Karar Ağaçları (Decision Tree) 

DT yaygın kullanılan, basit ve kolay anlaşılır makine öğrenme 
algoritmalarından biridir. DT etiketlenmiş veri kümesi 
üzerinden oluşturulur. Etiketlenmiş verilerin desen analizleri 
yapılır ve yeni verileri sınıflandırmak ya da tahmin etmek için 
ağaç yapısı şeklinde modeller oluşturulur, her düğümde belli 
bir kurala dayalı karar alınır.  
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getirerek bir tahminde bulunur.  
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2.2.4. Destek Vektör Makineleri (Support Vec-
tor Machine)

Sınıflandırma ve regresyon problemleri için kul-
lanılan güçlü bir makine öğrenimi modelidir. 
Denetimli bir öğrenme modelidir. SVM algorit-
masında amaç doğrusal olarak ayrılabilecek iki 
sınıfı birbirinden ayırmaktır. SVM algoritması, 
verileri en iyi şekilde ayıran veya tahmin eden 
bir hiper-düzlem elde etmeye çalışır. SVM algo-
ritmasının temel fikri, sınıflar arasındaki en geniş 
aralığı (maksimum margin) elde etmektir [34].

2.2.5.Rassal Orman (Random Forest)

RF algoritması Leo Breiman ve Adele Cutler ta-
rafından geliştirilen, sınıflandırma ve regresyon 
problemlerinde kullanılabilen bir denetimli öğ-
renme modelidir  [35].

RF algoritması birden fazla karar ağacını (decisi-
on tree bir araya getirerek çalışır ve bu ağaçların 
sonuçlarını bir araya getirerek bir tahminde bu-
lunur. 

Şekil 3. RF Algoritması [36]

3. METARYAL VE YÖNTEM
Şekil 4. Çalışmanın özeti

Çalışmada veri alma ve veri işlemede sağladığı 
kolaylıklar nedeniyle Python programlama dili 
kullanılmıştır. Ses dosyalarını yükleme, ses ve-
rilerini dönüştürme, sesin özelliklerini çıkarma 
işlemleri için librosa kütüphanesi kullanılmış-
tır. Verilerin analiz edilmesi, veri çerçevelerinin 

oluşturulması, verilerin tablolar, grafikler ve 
görseller şeklinde ifade edilebilmesi için Pandas 
kütüphanesi, veriler üzerinde matematiksel iş-
lemlerin yapılabilmesi için NumPy kütüphane-
si kullanılmıştır. Makine öğrenme algoritmaları 
için Scikit-learn kütüphanesi kullanılmıştır. Veri-
lerin görselleştirilmesi için Matplotlib kütüpha-
nesi kullanılmıştır.  Çalışmada 12th Gen Intel(R) 
Core(TM) i5 2.50 GHz işlemci ve 32 gb ram kapa-
siteli bilgisayar kullanılmıştır. 

3.1.Kullanılan Veri Seti 

Çalışmada Saarland Üniversitesi Fonetik 
Enstitüsü tarafından oluşturulan ve https://
s t immdb.col i .uni -saar land.de/s i tes inde 
çevrimiçi paylaşılan Saarbruecken Ses Veritabanı 
kullanılmıştır. Saarbruecken veritabanı 71 
farklı patolojiyi içeren zengin bir veritabanıdır.  
Veritabanında 2000’den fazla bireyin ses kayıtları 
vardır. Hastalardan alınan ses kayıtları /i/, /a/, /u/ 
sesleri şeklinde normal yüksek ve alçak ses ton-
larında wav formatında kaydedilmiştir. Kayıtlar 
50 kHz örnekleme frekansında ve 16-bit çözü-
nürlükte, “wav” uzantısı ile kaydedilmiştir. 

Çalışmada 176 ses teli felci hastasına ait 1581 ses 
verisi, 82 larenjit tanılı hastaya ait 738 ses verisi, 
35 kanser öncüsü lezyon veya kanser hastasına 
ait 315 ses verisi, 27 polip tanılı hastaya ait 243 
ses verisi, 34 reinke ödemi tanılı hastaya ait 306 
ses verisi ve 298 sağlıklı hastadan alınan 2682 
ses verisi olmak üzere toplamda 652 hastaya 
ait 5865 ses verisi veri seti olarak kullanılmıştır. 
Çalışmada kullanılan sesler cinsiyet ve yaşa göre 
ayrılmamış patolojik sınıftaki tüm sesler veri se-
tine dahil edilmiştir. 

Çizelge 1. Çalışmada kullanılan veriler ve sayıları3. Metaryal ve Yöntem 
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Çizelge-1: Çalışmada kullanılan veriler ve sayıları 

Çalışma Kapsamında Kullanılan Veri Seti 
Hastalıklar Hasta Sayısı Ses Dosyası Sayısı 
Ses teli felci 176 1581 
Larenjit 82 738 
Kanser öncüsü 
lezyon veya kanser 

35 315 

Polip 27 243 
Sağlıklı 298 2682 
Reinke ödemi 34 306 
Toplam 652 5865 

 

3.2. Veri Ön İşleme  

Veri ön işleme veri setlerinin temizlenmesi, düzenlenmesi ve 
hazırlanması sürecidir. Bu adım, modelin verimli bir şekilde 
eğitilmesini sağlamak ve modelinizin performansını artırmak 
için önemlidir. 

Makine öğrenimi modellerini eğitmeden önce,  veri özellikleri 
standartlaştırmak veri setindeki özelliklerin dağılımını 
standart bir hale getirir ve modelin daha iyi performans 
göstermesini sağlar. Özellikler arasındaki büyük farklar, 
modelin doğruluğunu olumsuz etkileyebilir. Farklı 
ölçeklerdeki özellikler arasında model karşılaştırması 
yaparken, özelliklerin standartlaştırılmış olması, modellerin 
doğru bir şekilde karşılaştırılmasını sağlar. Bu nedenle makine 
öğrenme algoritmaları öncesi veri standardizasyonu yaygın 
bir uygulamadır.  Yapılan çalışmada yüklenen veri seti 
üzerinde eğitim ve test verisi olarak bölünmeden önce 
standartlaştırma işlemi yapılmıştır. 
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için Mel-Frekans Öznitelik Katsayıları (MFCC) yöntemi 
kullanılmıştır. MFCC sesin frekans içeriğini temsil etmek için 
birçok konuşma tanıma sisteminde yaygın olarak kullanılan 
bir özelliktir [37]. MFCC, bir ses sinyalinin özelliklerini temsil 
etmek için kullanılan bir dizi katsayıdır ve bu katsayılar sesin 
frekans ve zaman özelliklerini temsil eder. MFCC, insan kulağı 
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3.2. Veri Ön İşleme 

Veri ön işleme veri setlerinin temizlenmesi, dü-
zenlenmesi ve hazırlanması sürecidir. Bu adım, 
modelin verimli bir şekilde eğitilmesini sağla-
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mak ve modelinizin performansını artırmak için 
önemlidir.

Makine öğrenimi modellerini eğitmeden önce,  
veri özellikleri standartlaştırmak veri setindeki 
özelliklerin dağılımını standart bir hale getirir ve 
modelin daha iyi performans göstermesini sağ-
lar. Özellikler arasındaki büyük farklar, modelin 
doğruluğunu olumsuz etkileyebilir. Farklı ölçek-
lerdeki özellikler arasında model karşılaştırması 
yaparken, özelliklerin standartlaştırılmış olması, 
modellerin doğru bir şekilde karşılaştırılmasını 
sağlar. Bu nedenle makine öğrenme algoritma-
ları öncesi veri standardizasyonu yaygın bir uy-
gulamadır.  Yapılan çalışmada yüklenen veri seti 
üzerinde eğitim ve test verisi olarak bölünmeden 
önce standartlaştırma işlemi yapılmıştır.

Şekil 5.Veri standartlaştırmanın kodla gösterimi

 

3.3.Öznitelik Çıkarımı 

Ses verisinde öznitelik çıkarımı, ses sinyallerin-
den anlamlı özelliklerin çıkarılması işlemidir. Bu 
özellikler, ses verisini sayısal bir formata dönüş-
türerek makine öğrenimi modellerinin anlaya-
bileceği bir şekle getirir. Sesin özelliklerini elde 
etmemizde kullanılan bazı ses özellikleri vardır. 
Örneğin ses dosyaları genellikle dalga formunda 
gelir ve bu dalga formu, örnekleme frekansı ve 
bit derinliği gibi özelliklere sahiptir.

Çalışmada ses verisi elde edildikten sonra 
öznitelik çıkarımı için Mel-Frekans Öznitelik 
Katsayıları (MFCC) yöntemi kullanılmıştır. 
MFCC sesin frekans içeriğini temsil etmek için 
birçok konuşma tanıma sisteminde yaygın ola-
rak kullanılan bir özelliktir [37]. MFCC, bir ses 
sinyalinin özelliklerini temsil etmek için kullanı-
lan bir dizi katsayıdır ve bu katsayılar sesin fre-
kans ve zaman özelliklerini temsil eder. MFCC, 
insan kulağı ölçeğine dayanan Mel ölçeğini kul-
lanarak frekans alanında temel alan konuşma ta-
nıma sistemlerinde kullanılan en popüler özellik 
çıkarım tekniklerinden biridir [38]. 

Mel-Frekans Öznitelik Katsayıları ses sinyalleri-
nin zaman-frekans alanındaki özelliklerini yaka-

lamak için ses sinyalinin kesilmesi, pencereleme, 
Fourier dönüşümü, Mel-Frekans Filtre Bankası 
Uygulaması, logaritmik dönüşüm olmak üzere 
bir dizi adımdan geçer. Bu aşamaların sonunda 
her çerçeve için bir MFCC vektörü elde edilir. Bu 
vektörler, ses sinyalinin zaman içindeki değişi-
mini temsil eder ve makine öğrenimi modelleri 
için girdi olarak kullanılabilir.

3.4.Ses verisinin Bölünmesi ve Modelin Eğitil-
mesi 

Bu tez çalışmasında veri seti eğitim ve test veri-
si olarak  %80 ve %20 oranlarında bölünmüştür. 
Verilerin bölünmesinde scikit-learn kütüphane-
sinde ‘train_test_split’ fonksiyonu kullanılmış-
tır. Eğitim ve test verisi oluşturulurken rastge-
lelik kontrolü için kullanılan ‘random _state’ 
parametresi 0 olarak belirlenmiştir.  DT, k-NN, 
NB, SVM ve RF olmak üzere 5 algoritma rein-
ke ödemi, akut larenjit, kanser ve kanser öncesi 
lekelenme, polip, ses teli felci ve sağlıklı sınıfla-
rına ayrılan ses verileri üzerinde kullanılmıştır. 
Algoritmaların her biri öncelikle tüm ses verile-
ri içerisinden yalnızca sağlıklı sesleri ayırmıştır. 
Başka bir ifadeyle her bir makine öğrenme algo-
ritması ile öncelikle sağlıklı-sağlıksız ses ayrımı 
yapılmıştır. Sonrasında her bir makine öğrenme 
algoritması ses verilerini ses patolojilerine göre 
ayırmıştır. 

3.5 Modelin Değerlendirilmesi 

Çalışmada elde edilen sonuçlar karmaşıklık 
matrisi kullanılarak değerlendirilmiştir. 
Karmaşıklık matrisi algoritmaların 
performansını değerlendirmek için kullanılan 
bir değerlendirme aracıdır. Karmaşıklık matrisi 
gerçek sınıf tanımlarını ve çalışılan modelin 
tahminlerini kullanarak dört kategori elde 
etmemizi sağlar:

1.	True Pozitif (TP): Gerçekte pozitif olan örnek-
lerin, model tarafından doğru şekilde pozitif 
olarak tahmin edilmesidir. (Hasta kişilerin hasta 
sınıfında tanımlanması)

2.	False Pozitif (FP): Gerçekte negatif olan ör-
neklerin model tarafından yanlış tanımlanarak 
pozitif olarak tahmin edilmesidir. (Sağlıklı olan 
kişilerin hasta sınıfında tanımlanması)

3.	True Negatif (TN): Gerçekte negatif olan ör-
neklerin model tarafından doğru olarak negatif 
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sınıfında tanımlanmasıdır. (Sağlıklı olan kişile-
rin sağlıklı sınıfında tanımlanması)

4.	False Negatif (FN): Gerçekte pozitif olan ör-
neklerin model tarafından yanlış tahmin edile-
rek negatif olarak tanımlanmasıdır. (Hasta kişi-
lerin yanlışlıkla sağlıklı olarak tanımlanması)

Karmaşıklık matrisi doğruluk (accuracy), hassa-
siyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 skoru 
gibi performans ölçümleri hesaplamak için kul-
lanılmaktadır ve aşağıda formülleri verilmekte-
dir [39] . 
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Karmaşıklık matrisi doğruluk (accuracy), hassasiyet 
(precision), duyarlılık (recall) ve F1 skoru gibi performans 
ölçümleri hesaplamak için kullanılmaktadır ve aşağıda 
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Burada TPi, TNi, FPi ve FNi; i etiketi için sırasıyla gerçek pozitif, 
gerçek negatif, yanlış pozitif ve yanlış negatifin sayısıdır. 
Ayrıca k toplam etiketlerin sayısıdır.  

             

4.Araştırma Bulguları  

4.1. k-En Yakın Komşu Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar 

k-NN algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir.  

Çizelge-2: k-NN algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

k-NN 0,76 0,79 0,76 0,77 
   

k-NN algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-3: k-NN algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Felç 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 
Ödemi 

0,42 0,42 0,42 0,42 

Sağlıklı 0,76 0,73 0,76 0,74 
 

4.2. Naive Bayes Algoritmasından Elde Edilen Sonuçlar 

NB algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. Çalışmada 
Gaussian Naive Bayes sınıflandırıcısı kullanılmıştır. 
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𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑖𝑖𝑖𝑖
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Duyarlılık (recall) =
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 (4) 

𝐹𝐹𝐹𝐹1 = 2 ×
𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻 ×  𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑘𝑘𝑘𝑘
𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻 + 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑘𝑘𝑘𝑘

 (5) 

 
Burada TPi, TNi, FPi ve FNi; i etiketi için sırasıyla gerçek pozitif, 
gerçek negatif, yanlış pozitif ve yanlış negatifin sayısıdır. 
Ayrıca k toplam etiketlerin sayısıdır.  

             

4.Araştırma Bulguları  

4.1. k-En Yakın Komşu Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar 

k-NN algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir.  

Çizelge-2: k-NN algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

k-NN 0,76 0,79 0,76 0,77 
   

k-NN algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-3: k-NN algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Felç 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 
Ödemi 

0,42 0,42 0,42 0,42 

Sağlıklı 0,76 0,73 0,76 0,74 
 

4.2. Naive Bayes Algoritmasından Elde Edilen Sonuçlar 

NB algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. Çalışmada 
Gaussian Naive Bayes sınıflandırıcısı kullanılmıştır. 

 

 

k-NN algoritmasının veri setindeki reinke öde-
mi, akut larenjit, kanser ve kanser öncesi leke-
lenme, polip, ses teli felci ve sağlıklı sınıflarının 
sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk (accu-
racy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve 
F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir.

Çizelge 3. k-NN algoritmasının hastalık sınıflandır-
ma sonuçları

temel alan konuşma tanıma sistemlerinde kullanılan en 
popüler özellik çıkarım tekniklerinden biridir [38].  

Mel-Frekans Öznitelik Katsayıları ses sinyallerinin zaman-
frekans alanındaki özelliklerini yakalamak için ses sinyalinin 
kesilmesi, pencereleme, Fourier dönüşümü, Mel-Frekans 
Filtre Bankası Uygulaması, logaritmik dönüşüm olmak üzere 
bir dizi adımdan geçer. Bu aşamaların sonunda her çerçeve 
için bir MFCC vektörü elde edilir. Bu vektörler, ses sinyalinin 
zaman içindeki değişimini temsil eder ve makine öğrenimi 
modelleri için girdi olarak kullanılabilir. 

3.4.Ses verisinin Bölünmesi ve Modelin Eğitilmesi  

Bu tez çalışmasında veri seti eğitim ve test verisi olarak  %80 
ve %20 oranlarında bölünmüştür. Verilerin bölünmesinde 
scikit-learn kütüphanesinde ‘train_test_split’ fonksiyonu 
kullanılmıştır. Eğitim ve test verisi oluşturulurken rastgelelik 
kontrolü için kullanılan ‘random _state’ parametresi 0 olarak 
belirlenmiştir.  DT, k-NN, NB, SVM ve RF olmak üzere 5 
algoritma reinke ödemi, akut larenjit, kanser ve kanser öncesi 
lekelenme, polip, ses teli felci ve sağlıklı sınıflarına ayrılan ses 
verileri üzerinde kullanılmıştır. Algoritmaların her biri 
öncelikle tüm ses verileri içerisinden yalnızca sağlıklı sesleri 
ayırmıştır. Başka bir ifadeyle her bir makine öğrenme 
algoritması ile öncelikle sağlıklı-sağlıksız ses ayrımı yapılmıştır. 
Sonrasında her bir makine öğrenme algoritması ses verilerini 
ses patolojilerine göre ayırmıştır.  

3.5 Modelin Değerlendirilmesi  

Çalışmada elde edilen sonuçlar karmaşıklık matrisi 
kullanılarak değerlendirilmiştir. Karmaşıklık matrisi 
algoritmaların performansını değerlendirmek için kullanılan 
bir değerlendirme aracıdır. Karmaşıklık matrisi gerçek sınıf 
tanımlarını ve çalışılan modelin tahminlerini kullanarak dört 
kategori elde etmemizi sağlar: 

1. True Pozitif (TP): Gerçekte pozitif olan örneklerin, 
model tarafından doğru şekilde pozitif olarak tahmin 
edilmesidir. (Hasta kişilerin hasta sınıfında 
tanımlanması) 

2. False Pozitif (FP): Gerçekte negatif olan örneklerin 
model tarafından yanlış tanımlanarak pozitif olarak 
tahmin edilmesidir. (Sağlıklı olan kişilerin hasta 
sınıfında tanımlanması) 

3. True Negatif (TN): Gerçekte negatif olan örneklerin 
model tarafından doğru olarak negatif sınıfında 
tanımlanmasıdır. (Sağlıklı olan kişilerin sağlıklı 
sınıfında tanımlanması) 

4. False Negatif (FN): Gerçekte pozitif olan örneklerin 
model tarafından yanlış tahmin edilerek negatif 
olarak tanımlanmasıdır. (Hasta kişilerin yanlışlıkla 
sağlıklı olarak tanımlanması) 

Karmaşıklık matrisi doğruluk (accuracy), hassasiyet 
(precision), duyarlılık (recall) ve F1 skoru gibi performans 
ölçümleri hesaplamak için kullanılmaktadır ve aşağıda 
formülleri verilmektedir [39] .  

 

Doğruluk (accuracy) =
1
𝑘𝑘𝑘𝑘
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Hassasiyet (precision) =
1
𝑘𝑘𝑘𝑘
�

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑘𝑘𝑘𝑘

𝑖𝑖𝑖𝑖=1

 (3) 

Duyarlılık (recall) =
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 (4) 

𝐹𝐹𝐹𝐹1 = 2 ×
𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻 ×  𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑘𝑘𝑘𝑘
𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻 + 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑘𝑘𝑘𝑘

 (5) 

 
Burada TPi, TNi, FPi ve FNi; i etiketi için sırasıyla gerçek pozitif, 
gerçek negatif, yanlış pozitif ve yanlış negatifin sayısıdır. 
Ayrıca k toplam etiketlerin sayısıdır.  

             

4.Araştırma Bulguları  

4.1. k-En Yakın Komşu Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar 

k-NN algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir.  

Çizelge-2: k-NN algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

k-NN 0,76 0,79 0,76 0,77 
   

k-NN algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-3: k-NN algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Felç 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 
Ödemi 

0,42 0,42 0,42 0,42 

Sağlıklı 0,76 0,73 0,76 0,74 
 

4.2. Naive Bayes Algoritmasından Elde Edilen Sonuçlar 

NB algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. Çalışmada 
Gaussian Naive Bayes sınıflandırıcısı kullanılmıştır. 

 

 

4.2. Naive Bayes Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar

NB algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayır-
masında elde edilen doğruluk (accuracy), hassa-
siyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 skorları 
aşağıda tabloda verilmiştir. Çalışmada Gaussian 
Naive Bayes sınıflandırıcısı kullanılmıştır.

Çizelge 4. NB algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflan-
dırma sonuçları

Çizelge-4: NB algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

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

NB algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-5: NB algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Felç 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 
Ödemi 

0,01 0,5 0,01 0,03 

Sağlıklı 0,70 0,57 0,70 0,63 
 

4.3. Karar Ağaçları Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar   

DT algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir.  

Çizelge-6: DT algoritmasının hastalık sağlıklı-hasta 
sınıflandırma sonuçları 

Algoritma Adı Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Karar Ağaçları  0,66 0,69 0,69 0,69 

 

DT) algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-7: DT algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(DT) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

Felç 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 
Ödemi 

0,05 0,27 0,05 0,08 

Sağlıklı 0,78 0,59 0,78 0,67 
 

4.4.Destek Vektör Makinalarından Elde Edilen 
Sonuçlar  

SVM algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

 

Çizelge-8: Destek Vektör Makinaları algoritmasının 
sağlıklı-hasta sınıflandırma sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

SVM 0,79 0,82 0,78 0,80 
 

SVM algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-9: SVM algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(SVM) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

Felç 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 
Ödemi 

0,30 0,64 0,30 0,41 

Sağlıklı 0,84 0,71 0,84 0,77 
 

4.5.Rassal Orman Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar 

RF algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-10: RF algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

RF 0,77 0,77 0,82 0,79 
 

RF algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-11 RF algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(RF) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

Felç 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 
Ödem 

0,06 1 0,06 0,12 

Sağlıklı 0,92 0,60 0,92 0,73 
 

 

 

NB algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, 
akut larenjit, kanser ve kanser öncesi lekelenme, 
polip, ses teli felci ve sağlıklı sınıflarının sesle-
ri ayırmasında elde edilen doğruluk (accuracy), 
hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir.

Çizelge 5. NB algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları

Çizelge-4: NB algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

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

NB algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-5: NB algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Felç 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 
Ödemi 

0,01 0,5 0,01 0,03 

Sağlıklı 0,70 0,57 0,70 0,63 
 

4.3. Karar Ağaçları Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar   

DT algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir.  

Çizelge-6: DT algoritmasının hastalık sağlıklı-hasta 
sınıflandırma sonuçları 

Algoritma Adı Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Karar Ağaçları  0,66 0,69 0,69 0,69 

 

DT) algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-7: DT algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(DT) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

Felç 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 
Ödemi 

0,05 0,27 0,05 0,08 

Sağlıklı 0,78 0,59 0,78 0,67 
 

4.4.Destek Vektör Makinalarından Elde Edilen 
Sonuçlar  

SVM algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

 

Çizelge-8: Destek Vektör Makinaları algoritmasının 
sağlıklı-hasta sınıflandırma sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

SVM 0,79 0,82 0,78 0,80 
 

SVM algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-9: SVM algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(SVM) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

Felç 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 
Ödemi 

0,30 0,64 0,30 0,41 

Sağlıklı 0,84 0,71 0,84 0,77 
 

4.5.Rassal Orman Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar 

RF algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-10: RF algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

RF 0,77 0,77 0,82 0,79 
 

RF algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-11 RF algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(RF) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

Felç 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 
Ödem 

0,06 1 0,06 0,12 

Sağlıklı 0,92 0,60 0,92 0,73 
 

 

 

4.3. Karar Ağaçları Algoritmasından Elde Edi-
len Sonuçlar  

DT algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayır-
masında elde edilen doğruluk (accuracy), hassa-
siyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 skorları 
aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge 6. DT algoritmasının hastalık sağlıklı-hasta 
sınıflandırma sonuçları

Çizelge-4: NB algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

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

NB algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-5: NB algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Felç 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 
Ödemi 

0,01 0,5 0,01 0,03 

Sağlıklı 0,70 0,57 0,70 0,63 
 

4.3. Karar Ağaçları Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar   

DT algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir.  

Çizelge-6: DT algoritmasının hastalık sağlıklı-hasta 
sınıflandırma sonuçları 

Algoritma Adı Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Karar Ağaçları  0,66 0,69 0,69 0,69 

 

DT) algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-7: DT algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(DT) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

Felç 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 
Ödemi 

0,05 0,27 0,05 0,08 

Sağlıklı 0,78 0,59 0,78 0,67 
 

4.4.Destek Vektör Makinalarından Elde Edilen 
Sonuçlar  

SVM algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

 

Çizelge-8: Destek Vektör Makinaları algoritmasının 
sağlıklı-hasta sınıflandırma sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

SVM 0,79 0,82 0,78 0,80 
 

SVM algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-9: SVM algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(SVM) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

Felç 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 
Ödemi 

0,30 0,64 0,30 0,41 

Sağlıklı 0,84 0,71 0,84 0,77 
 

4.5.Rassal Orman Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar 

RF algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-10: RF algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

RF 0,77 0,77 0,82 0,79 
 

RF algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-11 RF algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(RF) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

Felç 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 
Ödem 

0,06 1 0,06 0,12 

Sağlıklı 0,92 0,60 0,92 0,73 
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DT) algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, 
akut larenjit, kanser ve kanser öncesi lekelenme, 
polip, ses teli felci ve sağlıklı sınıflarının sesle-
ri ayırmasında elde edilen doğruluk (accuracy), 
hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir.

Çizelge 7. DT algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları

Çizelge-4: NB algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

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

NB algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-5: NB algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Felç 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 
Ödemi 

0,01 0,5 0,01 0,03 

Sağlıklı 0,70 0,57 0,70 0,63 
 

4.3. Karar Ağaçları Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar   

DT algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir.  

Çizelge-6: DT algoritmasının hastalık sağlıklı-hasta 
sınıflandırma sonuçları 

Algoritma Adı Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Karar Ağaçları  0,66 0,69 0,69 0,69 

 

DT) algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-7: DT algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(DT) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

Felç 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 
Ödemi 

0,05 0,27 0,05 0,08 

Sağlıklı 0,78 0,59 0,78 0,67 
 

4.4.Destek Vektör Makinalarından Elde Edilen 
Sonuçlar  

SVM algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

 

Çizelge-8: Destek Vektör Makinaları algoritmasının 
sağlıklı-hasta sınıflandırma sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

SVM 0,79 0,82 0,78 0,80 
 

SVM algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-9: SVM algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(SVM) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

Felç 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 
Ödemi 

0,30 0,64 0,30 0,41 

Sağlıklı 0,84 0,71 0,84 0,77 
 

4.5.Rassal Orman Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar 

RF algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-10: RF algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

RF 0,77 0,77 0,82 0,79 
 

RF algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-11 RF algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(RF) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

Felç 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 
Ödem 

0,06 1 0,06 0,12 

Sağlıklı 0,92 0,60 0,92 0,73 
 

 

 

4.4.Destek Vektör Makinalarından Elde Edilen 
Sonuçlar 

SVM algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayır-
masında elde edilen doğruluk (accuracy), hassa-
siyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 skorları 
aşağıda tabloda verilmiştir.

Çizelge 8. Destek Vektör Makinaları algoritmasının 
sağlıklı-hasta sınıflandırma sonuçları

Çizelge-4: NB algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

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

NB algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-5: NB algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Felç 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 
Ödemi 

0,01 0,5 0,01 0,03 

Sağlıklı 0,70 0,57 0,70 0,63 
 

4.3. Karar Ağaçları Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar   

DT algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir.  

Çizelge-6: DT algoritmasının hastalık sağlıklı-hasta 
sınıflandırma sonuçları 

Algoritma Adı Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Karar Ağaçları  0,66 0,69 0,69 0,69 

 

DT) algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-7: DT algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(DT) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

Felç 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 
Ödemi 

0,05 0,27 0,05 0,08 

Sağlıklı 0,78 0,59 0,78 0,67 
 

4.4.Destek Vektör Makinalarından Elde Edilen 
Sonuçlar  

SVM algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

 

Çizelge-8: Destek Vektör Makinaları algoritmasının 
sağlıklı-hasta sınıflandırma sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

SVM 0,79 0,82 0,78 0,80 
 

SVM algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-9: SVM algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(SVM) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

Felç 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 
Ödemi 

0,30 0,64 0,30 0,41 

Sağlıklı 0,84 0,71 0,84 0,77 
 

4.5.Rassal Orman Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar 

RF algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-10: RF algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

RF 0,77 0,77 0,82 0,79 
 

RF algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-11 RF algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(RF) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

Felç 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 
Ödem 

0,06 1 0,06 0,12 

Sağlıklı 0,92 0,60 0,92 0,73 
 

 

 

SVM algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, 
akut larenjit, kanser ve kanser öncesi lekelenme, 
polip, ses teli felci ve sağlıklı sınıflarının sesle-
ri ayırmasında elde edilen doğruluk (accuracy), 
hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir.

Çizelge 9. SVM algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları

Çizelge-4: NB algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

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

NB algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-5: NB algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Felç 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 
Ödemi 

0,01 0,5 0,01 0,03 

Sağlıklı 0,70 0,57 0,70 0,63 
 

4.3. Karar Ağaçları Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar   

DT algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir.  

Çizelge-6: DT algoritmasının hastalık sağlıklı-hasta 
sınıflandırma sonuçları 

Algoritma Adı Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Karar Ağaçları  0,66 0,69 0,69 0,69 

 

DT) algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-7: DT algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(DT) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

Felç 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 
Ödemi 

0,05 0,27 0,05 0,08 

Sağlıklı 0,78 0,59 0,78 0,67 
 

4.4.Destek Vektör Makinalarından Elde Edilen 
Sonuçlar  

SVM algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

 

Çizelge-8: Destek Vektör Makinaları algoritmasının 
sağlıklı-hasta sınıflandırma sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

SVM 0,79 0,82 0,78 0,80 
 

SVM algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-9: SVM algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(SVM) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

Felç 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 
Ödemi 

0,30 0,64 0,30 0,41 

Sağlıklı 0,84 0,71 0,84 0,77 
 

4.5.Rassal Orman Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar 

RF algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-10: RF algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

RF 0,77 0,77 0,82 0,79 
 

RF algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-11 RF algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(RF) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

Felç 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 
Ödem 

0,06 1 0,06 0,12 

Sağlıklı 0,92 0,60 0,92 0,73 
 

 

 

4.5.Rassal Orman Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar

RF algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayır-
masında elde edilen doğruluk (accuracy), hassa-
siyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 skorları 
aşağıda tabloda verilmiştir.

Çizelge 10. RF algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflan-
dırma sonuçları

Çizelge-4: NB algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

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

NB algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-5: NB algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Felç 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 
Ödemi 

0,01 0,5 0,01 0,03 

Sağlıklı 0,70 0,57 0,70 0,63 
 

4.3. Karar Ağaçları Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar   

DT algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir.  

Çizelge-6: DT algoritmasının hastalık sağlıklı-hasta 
sınıflandırma sonuçları 

Algoritma Adı Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Karar Ağaçları  0,66 0,69 0,69 0,69 

 

DT) algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-7: DT algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(DT) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

Felç 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 
Ödemi 

0,05 0,27 0,05 0,08 

Sağlıklı 0,78 0,59 0,78 0,67 
 

4.4.Destek Vektör Makinalarından Elde Edilen 
Sonuçlar  

SVM algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

 

Çizelge-8: Destek Vektör Makinaları algoritmasının 
sağlıklı-hasta sınıflandırma sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

SVM 0,79 0,82 0,78 0,80 
 

SVM algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-9: SVM algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(SVM) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

Felç 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 
Ödemi 

0,30 0,64 0,30 0,41 

Sağlıklı 0,84 0,71 0,84 0,77 
 

4.5.Rassal Orman Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar 

RF algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-10: RF algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

RF 0,77 0,77 0,82 0,79 
 

RF algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-11 RF algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(RF) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

Felç 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 
Ödem 

0,06 1 0,06 0,12 

Sağlıklı 0,92 0,60 0,92 0,73 
 

 

 

RF algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, 
akut larenjit, kanser ve kanser öncesi lekelenme, 
polip, ses teli felci ve sağlıklı sınıflarının sesle-
ri ayırmasında elde edilen doğruluk (accuracy), 
hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir.

Çizelge 11. RF algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları

Çizelge-4: NB algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

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

NB algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-5: NB algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Felç 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 
Ödemi 

0,01 0,5 0,01 0,03 

Sağlıklı 0,70 0,57 0,70 0,63 
 

4.3. Karar Ağaçları Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar   

DT algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir.  

Çizelge-6: DT algoritmasının hastalık sağlıklı-hasta 
sınıflandırma sonuçları 

Algoritma Adı Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
Karar Ağaçları  0,66 0,69 0,69 0,69 

 

DT) algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-7: DT algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(DT) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 

Felç 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 
Ödemi 

0,05 0,27 0,05 0,08 

Sağlıklı 0,78 0,59 0,78 0,67 
 

4.4.Destek Vektör Makinalarından Elde Edilen 
Sonuçlar  

SVM algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

 

Çizelge-8: Destek Vektör Makinaları algoritmasının 
sağlıklı-hasta sınıflandırma sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

SVM 0,79 0,82 0,78 0,80 
 

SVM algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-9: SVM algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(SVM) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

Felç 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 
Ödemi 

0,30 0,64 0,30 0,41 

Sağlıklı 0,84 0,71 0,84 0,77 
 

4.5.Rassal Orman Algoritmasından Elde Edilen 
Sonuçlar 

RF algoritmasının sağlıklı ve hasta sesleri ayırmasında elde 
edilen doğruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık 
(recall) ve F1 skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-10: RF algoritmasının sağlıklı-hasta sınıflandırma 
sonuçları 

Algoritma 
Adı 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

RF 0,77 0,77 0,82 0,79 
 

RF algoritmasının veri setindeki reinke ödemi, akut larenjit, 
kanser ve kanser öncesi lekelenme, polip, ses teli felci ve 
sağlıklı sınıflarının sesleri ayırmasında elde edilen doğruluk 
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skorları aşağıda tabloda verilmiştir. 

Çizelge-11 RF algoritmasının hastalık sınıflandırma 
sonuçları 

Hastalık 
(RF) 

Doğruluk Hassasiyet Duyarlılık F1 
skoru 

Felç 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 
Ödem 

0,06 1 0,06 0,12 

Sağlıklı 0,92 0,60 0,92 0,73 
 

 

 

5. SONUÇ VE TARTIŞMA 
Yapılan çalışmada öncelikle ses kısıklığına neden 
olan reinke ödemi, larenjit, kanser ya da kanser 
öncesi lekelenme tanısı bulunan, polip, ses teli 
felçli ve sağlıklı hastalardan oluşan toplamda 652 
kişiye ait ses verisi kullanılmıştır. Bu veriler üze-
rinde k-NN, NB, DT, SVM, RF olarak beş farklı 
makine öğrenme algoritmaları uygulanmıştır. 
Her bir algoritma için sağlıklı-hastalıklı ses sınıf-
landırması yapılmış ve sonuçları karşılaştırılmış-
tır. Elde edilen sonuçlara göre hastalıklı-sağlıklı 
ses ayrımında en yüksek doğruluk oranı 0,79 ile 
SVM algoritmalarından elde edilmiştir. 

Yaptığımız çalışmada ikinci olarak k-NN, NB, 
DT, SVM, RF algoritmaları ile reinke ödemi, la-
renjit, kanser ya da kanser öncesi lekelenme tanı-
sı bulunan, polip, ses teli felçli ve sağlıklı şeklin-
de sınıflama yapılmıştır. Elde edilen sonuçlara 
göre algoritmaların doğruluk oranları aşağıdaki 
çizelgede verilmiştir. 

Çizelge 12. Algoritmaların hastalıkları sınıflamadaki 
doğruluk oranları 

5. Sonuç ve Tartışma  
Yapılan çalışmada öncelikle ses kısıklığına neden olan reinke 
ödemi, larenjit, kanser ya da kanser öncesi lekelenme tanısı 
bulunan, polip, ses teli felçli ve sağlıklı hastalardan oluşan 
toplamda 652 kişiye ait ses verisi kullanılmıştır. Bu veriler 
üzerinde k-NN, NB, DT, SVM, RF olarak beş farklı makine 
öğrenme algoritmaları uygulanmıştır. Her bir algoritma için 
sağlıklı-hastalıklı ses sınıflandırması yapılmış ve sonuçları 
karşılaştırılmıştır. Elde edilen sonuçlara göre hastalıklı-sağlıklı 
ses ayrımında en yüksek doğruluk oranı 0,79 ile SVM 
algoritmalarından elde edilmiştir.  

Yaptığımız çalışmada ikinci olarak k-NN, NB, DT, SVM, RF 
algoritmaları ile reinke ödemi, larenjit, kanser ya da kanser 
öncesi lekelenme tanısı bulunan, polip, ses teli felçli ve sağlıklı 
şeklinde sınıflama yapılmıştır. Elde edilen sonuçlara göre 
algoritmaların doğruluk oranları aşağıdaki çizelgede 
verilmiştir.  

Çizelge-12: Algoritmaların hastalıkları sınıflamadaki 
doğruluk oranları  

Hastalık k-NN NB DT SVM RF 
Felç 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 
Ödemi 

0,42 0,01 0,05 0,30 0,06 

Sağlıklı 0,76 0,70 0,78 0,84 0,92 
 

 
Şekil-6: Algoritmaların hastalıkları sınıflama başarıları 

 

Elde edilen sonuçlara göre hastalıkları sınıflamada en iyi 
sonucu k-NN algoritması vermiştir. Sınıflamada en başarısız 
algoritma NB algoritmasıdır. Ses verilerinin patolojilerine göre 
sınıflanmasında tüm algoritmalarda sağlıklı sınıfı en yüksek 
doğruluk oranı ile ayrılmıştır. Patolojilerine göre sınıflamada 
tüm algoritmalarda ikinci yüksek doğruluk oranı ses teli felci 
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zenginleştirilerek algoritmaların tekrar çalıştırılması 
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Şekil 6. Algoritmaların hastalıkları sınıflama 
başarıları

5. Sonuç ve Tartışma  
Yapılan çalışmada öncelikle ses kısıklığına neden olan reinke 
ödemi, larenjit, kanser ya da kanser öncesi lekelenme tanısı 
bulunan, polip, ses teli felçli ve sağlıklı hastalardan oluşan 
toplamda 652 kişiye ait ses verisi kullanılmıştır. Bu veriler 
üzerinde k-NN, NB, DT, SVM, RF olarak beş farklı makine 
öğrenme algoritmaları uygulanmıştır. Her bir algoritma için 
sağlıklı-hastalıklı ses sınıflandırması yapılmış ve sonuçları 
karşılaştırılmıştır. Elde edilen sonuçlara göre hastalıklı-sağlıklı 
ses ayrımında en yüksek doğruluk oranı 0,79 ile SVM 
algoritmalarından elde edilmiştir.  

Yaptığımız çalışmada ikinci olarak k-NN, NB, DT, SVM, RF 
algoritmaları ile reinke ödemi, larenjit, kanser ya da kanser 
öncesi lekelenme tanısı bulunan, polip, ses teli felçli ve sağlıklı 
şeklinde sınıflama yapılmıştır. Elde edilen sonuçlara göre 
algoritmaların doğruluk oranları aşağıdaki çizelgede 
verilmiştir.  

Çizelge-12: Algoritmaların hastalıkları sınıflamadaki 
doğruluk oranları  

Hastalık k-NN NB DT SVM RF 
Felç 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 
Ödemi 

0,42 0,01 0,05 0,30 0,06 

Sağlıklı 0,76 0,70 0,78 0,84 0,92 
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Elde edilen sonuçlara göre hastalıkları sınıflamada en iyi 
sonucu k-NN algoritması vermiştir. Sınıflamada en başarısız 
algoritma NB algoritmasıdır. Ses verilerinin patolojilerine göre 
sınıflanmasında tüm algoritmalarda sağlıklı sınıfı en yüksek 
doğruluk oranı ile ayrılmıştır. Patolojilerine göre sınıflamada 
tüm algoritmalarda ikinci yüksek doğruluk oranı ses teli felci 
sınıfını ayırmada tespit edilmiştir. En başarısız sınıflanan ses 
verisi polip hastalarına aittir. Elde edilen sonuçlara göre 
doğruluk oranının veri setinde kullanılan ses verilerinin sayısı 
ile doğru orantılı olduğu gözlemlenmiştir. En yüksek doğruluk 
oranıyla sınıflanan ‘sağlıklı’ sesler 2682 adet ses verisiyle veri 
setinin en büyük sınıfını oluşturmaktadır. Benzer şekilde veri 

setinin en küçük sınıfı olan 243 ses verisiyle polip sınıfı 
çalışmada en düşük doğruluk oranıyla sınıflandırılmıştır.  

Yapılan çalışma farklı makine öğrenme algoritmalarının ses 
verileri üzerindeki performansını sunmaktadır. Çalışma 
sağlıklı-hastalıklı ses verilerini ayırmada başarılı sonuçlar 
vermiştir. Fakat çalışma hastalıkları sınıflamada yetersizdir. 
Gelecekteki çalışmalarda veri seti genişletilip 
zenginleştirilerek algoritmaların tekrar çalıştırılması 
planlanmaktadır. Çalışmada öznitelik çıkarımı yalnızca MFCC 
ile yapılmıştır. Gelecekteki çalışmalarda farklı öznitelik çıkarım 
yöntemlerinin sınıflama başarısına etkisi araştırılacaktır. 
Ayrıca olarak gelecekteki çalışmalarda mevcut sınıflandırma 
algoritmalarının performansını artırmak için hiperparametre 
optimizasyonu yapılması planlanmaktadır. Son olarak ise 
literatürdeki fuzzy (bulanık) parametreli fuzzy esnek 
sınıflandırıcılar üzerinde araştırmalar gerçekleştirilip, 
çalışmanın bu açıdan analizleri yapılacaktır. 
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Elde edilen sonuçlara göre hastalıkları sınıfla-
mada en iyi sonucu k-NN algoritması vermiştir. 
Sınıflamada en başarısız algoritma NB algorit-
masıdır. Ses verilerinin patolojilerine göre sınıf-
lanmasında tüm algoritmalarda sağlıklı sınıfı 
en yüksek doğruluk oranı ile ayrılmıştır. Pato-
lojilerine göre sınıflamada tüm algoritmalarda 
ikinci yüksek doğruluk oranı ses teli felci sınıfını 
ayırmada tespit edilmiştir. En başarısız sınıfla-
nan ses verisi polip hastalarına aittir. Elde edilen 
sonuçlara göre doğruluk oranının veri setinde 
kullanılan ses verilerinin sayısı ile doğru orantı-
lı olduğu gözlemlenmiştir. En yüksek doğruluk 
oranıyla sınıflanan ‘sağlıklı’ sesler 2682 adet ses 
verisiyle veri setinin en büyük sınıfını oluştur-
maktadır. Benzer şekilde veri setinin en küçük 
sınıfı olan 243 ses verisiyle polip sınıfı çalışmada 
en düşük doğruluk oranıyla sınıflandırılmıştır. 

Yapılan çalışma farklı makine öğrenme algorit-
malarının ses verileri üzerindeki performansını 
sunmaktadır. Çalışma sağlıklı-hastalıklı ses veri-
lerini ayırmada başarılı sonuçlar vermiştir. Fakat 
çalışma hastalıkları sınıflamada yetersizdir. Ge-
lecekteki çalışmalarda veri seti genişletilip zen-
ginleştirilerek algoritmaların tekrar çalıştırılması 
planlanmaktadır. Çalışmada öznitelik çıkarımı 
yalnızca MFCC ile yapılmıştır. Gelecekteki çalış-
malarda farklı öznitelik çıkarım yöntemlerinin 
sınıflama başarısına etkisi araştırılacaktır. Ayrıca 
olarak gelecekteki çalışmalarda mevcut sınıflan-
dırma algoritmalarının performansını artırmak 
için hiperparametre optimizasyonu yapılması 
planlanmaktadır. Son olarak ise literatürdeki 
fuzzy (bulanık) parametreli fuzzy esnek sınıflan-
dırıcılar üzerinde araştırmalar gerçekleştirilip, 
çalışmanın bu açıdan analizleri yapılacaktır.
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