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Patolojik duruma bagl olarak normal konusma akisinin bozulmasi, ses bozuklugu
olarak bilinir. Bu nedenle, mevcut herhangi bir bozukluk, konugma {iretim sisteminin
isleyisini bozar ve dolayisiyla bozuk bir ses iiretir. Baz1 laringeal patolojiler hayati
tehdit eder, bu nedenle ses bozuklugunun erken tespiti 6nemlidir. Patolojik seslerin
tespitinde bir karar destek sisteminin gelistirilmesi hayati Onem tasimaktadir.
Patolojik seslerin belirlenmesi amaciyla seslerden c¢ikarilan 6zniteliklerin
degerlendirilmesinde istatistiksel yoOntemlerin grup bazinda bir sonu¢ vermesi
nedeniyle bireysel diizeyde bir cevap elde edilebilmesi amaciyla son yillarda makine
O0grenme yOntemleri arastirmacilar tarafindan ilgi ¢ekici bir konu olmustur. Bununla
birlikte makine 6grenmesinin 6zniteliklerin manuel ¢ikarilmasina ihtiya¢ duymasi
nedeniyle optimal Ozniteliklerin otomatik olarak ¢ikarilabildigi derin 6grenme
teknikleri arastirmacilarin giincel arastirma konular1 arasina girmistir. Ancak heniiz
patolojik ses bozukluklarinin tespiti alaninda derin 6grenme tekniklerinin kullanimi
ile ilgili az sayida arastirma ¢aligsmasi bulunmaktadir. Bu tez calismasinda, patolojik

seslerin belirlenmesi amaciyla derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Calismada
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Saarbruecken Ses Veritabanindan vokal kordlardaki yapisal degisikliklerin neden
oldugu organik disfoniye sebep olan patolojilere sahip hastalarin ses kayitlari
secilmistir. Bu patolojiler arasinda larenjit, lokoplazi, Reinke oOdemi, rekiirren
laringeal sinir felci, vokal kord karsinomu ve vokal kord polibi bulunmaktadir. Her
bir bireyin notr perdesinde stirekli sesli /a/ sesi kayitlar1 se¢ilmistir. 380’1 saglikli ve
380’1 patolojik olmak iizere 760 ses kaydi kullanilmistir. Veriler, sirasiyla %75 ve
%25 ornek igeren egitim seti ve test seti olarak ayrilmigtir. Ses sinyallerine 6ncelikle
dalgacik giiriiltii giderme islemi uygulanmistir. Daha sonrasinda ses sinyallerinin
spektrogram goriintiileri alinarak dort fakli Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) mimarisine
girdi olarak verilmistir. Tez kapsaminda ESA mimarisi olarak GoogleNet, ResNet-
50, AlexNet ve SqueezeNet calisiimistir. Ik asamada patolojik seslerin belirlenmesi
amaciyla secilen Evrigsimsel Sinir Ag1 mimarileri kendi siniflandiricilariyla birlikte
kullanilmistir. Daha sonra ayni Evrisimsel Sinir Agi mimarileri bu kez sadece
Oznitelik ¢ikariminda kullanilmistir ve Komsuluk Bilesen Analizi ile 6znitelik se¢imi
yapildiktan sonra farkli siniflandirma algoritmalariyla siniflandirilarak olusturulan
modellerin performans analizleri yapilmistir. Kullanilan siniflandirma algoritmalari
Karar agaclari, Destek Vektor Makineleri, k-En yakin komsuluk, Ensemble ve bu
calisma i¢in tasarlanmig bir karar agaci yontemidir. En basarili performans
SqueezeNet mimarisinden ¢ikarilan Ozniteliklerin  Ensemble algoritmasi ile
siniflandirilmas: sonucu elde edilmistir. Gézlemlenen bulgular, 6nerilen bu modelin

patolojik seslerin belirlenmesinde umut verici oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Patolojik ses belirleme, Derin 6grenme, Evrisimsel sinir aglari,
GoogleNet, ResNet-50, AlexNet, SqueezeNet.
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The disruption of normal speech flow due to pathological conditions is known as a
voice disorder. Therefore, any existing disorder disrupts the speech production
system's functioning and produces a distorted voice. Since some laryngeal
pathologies are life-threatening, the early detection of voice disorders is important.
For this purpose, there is a need to develop a decision support system in the detection
of pathological voices. In recent years, machine learning methods have become an
interesting research topic to determine pathological voices in order to obtain an
individual-level answer, since statistical methods give a group-based result in the
evaluation of features extracted from voices. However, since machine learning
requires manual extraction of features, deep learning techniques, in which optimal
features can be extracted automatically, have become one of the current research
topics. However, there are only few research studies on the use of deep learning
techniques in the detection of pathological voice disorders. In this thesis study, deep
learning methods were used to identify pathological voices. The voice recordings of

patients with pathologies causing organic dysphonia due to structural changes in the
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vocal cords were selected from the Saarbruecken Voice Database. These pathologies
included laryngitis, leukoplakia, Reinke's edema, recurrent laryngeal nerve paralysis,
vocal cord carcinoma, and vocal cord polyps. The sustained vowel /a/ at the neutral
pitch of each individual was selected. The sample included a total of 760 recordings,
of which 380 belonged to healthy voices and 380 belonged to pathological voices.
The data were divided into training and test sets containing 75% and 25% of the
samples, respectively. In the analysis of the samples, first, wavelet noise denoising
was applied to the voice signals. Then, the spectrogram images of the voice signals
were taken and utilized as inputs in four different Convolutional Neural Network
(CNN) architectures, namely GoogleNet, ResNet-50, AlexNet, and SqueezeNet. The
selected CNN architectures were used with their own classifiers to determine the
pathological voices. Subsequently, the same architectures were employed only for
feature extraction, then the Neighborhood Component Analysis employed for feature
selection. The performance analyses of the models were undertaken by classifying
the selected features with the following classification algorithms: Decision trees,
Support Vector Machines, k-Nearest Neighborhood, Ensemble, and a decision tree
method designed for this study. The most successful performance was obtained from
the method in which the features had been extracted by the SqueezeNet architecture
and classified with the Ensemble algorithm. According to the results, the proposed

model is promising for the identification of pathological voices.

Keywords: Pathological voice detection, Deep learning, Convolutional neural
networks, GoogleNet, ResNet-50, AlexNet, SqueezeNet.
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1. GIRIS

Konugma, insanin giinliik yasamdaki dogal iletisim yolu olup; Anlasilir bir konusma
tiretebilmek i¢in girtlak da dahil olmak {izere birincil fonetik sistem organlari dnemli
bir rol oynamaktadir. Herhangi bir patolojik duruma baglh olarak normal konugma

akisinin bozulmasi, ses bozuklugu olarak bilinmektedir [1].

Black ve arkadaslarinin yaptigir calismada 2011'de 3 ila 17 yas arasindaki ABD'li
cocuklarin yaklasik %7,7'sinde ses, konugma ve yutma ile ilgili bozukluklar
goriildiigii bildirilmeketdir [2]. Baska bir calismada da 2013’te 18 yas ve iizeri
ABD'li yetiskinlerin yaklasik %7,6's1 ses bozuklugu sikayeti oldugu bildirilmektedir
[3]. Literetaiirde ABD'li 6gretmenlerin %20'si ses bozukluklarindan muzdariptir
oldugu belirtilmektedir [4]. Ses bozuklugunun sosyal, profesyonel ve Kkisisel
etkilesim bigimleri lizerinde 6nemli bir etkisi olmakla birlikte [5], bunun da diisiik
benlik saygis1 ve kendini soyutlama gibi sorunlara yol agabilmektedir [6]. Larinks
gibi ses olusumda etkili olan organlarda gelisebilen onkolojik durumlarda ilk
semptom ses bozukluklar1 olmast nedeniyle ses bozukluklarinin erken donemde

taninmasi bu hastalarin prognozlari agisindan 6nemli olmaktadir.

Vokal kord patolojilerinin teshisi Kulak Burun Bogaz (KBB) uzmanlari tarafindan
endoskopi  ve videolaringoskopi gibi invaziv  prosediirler  kullanilarak
gergeklestirilmekte olup, bu yontemler zaman alici, pahali ve invazivdirler. Bu
olumsuzluklar1 gidermek amaciyla son donemlerde gelistirilen bilgisayar destekli
tibbi sistemler ilgi odag1 olmaktadir. Bu tamamlayici tan1 yontmeleri genellikle non-
invaziv ve objektif olup, ses bozukluklari ile ilgilenen uzmanlara avantaj

saglamaktadir.

Objektif ses analizi hastalardan alinan ses 6rneklerinin ¢esitli yazilimlar kullanilarak
incelenmesi olup; bu testlerden jitter, shimmer, habitiiel ve ortalama temel frekans
(Fo), Normalize Giirilti Enerjisi (Normalized Noise Energy, NNE),
Harmonik/Giiriiltii oran1 (Harmonic to Noise Ratio, HNR), tirmalayici ses, kisik ses

ve soluklu ses karakteri, habitiiel fonasyon siiresince temel frekansin degiskenligi,



otiimliilik ve otiimsiizliik zamaninin yiizdesi, en pes ve en tiz sesler arasindaki

frekans farki ve daha bir¢ok parametre elde edilmektedir.

Son yillarda ses patolojilerinin otomatik tespiti ile ilgili bir¢ok arastirma yapilmakta
olup, bu calismalarda, konugsma kayitlarindan 6znitelikler ¢ikarilmakta ve daha sonra
normal ses Orneklerini patolojik ses kayitlarindan ayirt etmek i¢in siniflandiricilar
tarafindan islenmektedir. Optimal Ozniteliklerin manuel olarak ¢ikarilmasindaki
zorluklar nedeniyle 6zniteliklerin otomatik tespitini yapabilmek amaciyla derin sinir

aglariin performansi giincel arastirma konular1 arasina girmistir.

1.1 Tezin Amaci ve Onemi

Onkolojik laringeal patolojiler insan hayatini tehdit etmekte olup, bu olgularda en
erken semptom ¢ogu zaman ses bozukluklari olmaktadir. Bu olgularin seslerindeki
bozukluklarin erken donemde taninmasi hastaligin tan1 ve tedavisi agisindan 6nemli
avantajlar saglayabilmektedir. Erken tan1 konulmasi tedavinin basarist i¢in oldukca
onemli olup, bu olgularda patolojik seslerin tespitinde bir karar destek sisteminin

gelistirilmesi hayati 6nem tagimaktadir.

Patolojik seslerin belirlenmesi amaciyla seslerden ¢ikarilan Ozniteliklerin
degerlendirilmesinde istatistiksel yontemlerin zaman alic1 olmasi nedeniyle son
yillarda makine 0grenme yontemleri arastirmacilar tarafindan ilgi c¢ekici bir konu
olmustur. Bununla birlikte makine 6grenmesinin 6zniteliklerin manuel ¢ikarilmasina
ihtiya¢ duymasi nedeniyle optimal 6zniteliklerin otomatik olarak ¢ikarilabildigi derin
ogrenme teknikleri arastirmacilarin giincel arastirma konulari arasina girmistir.
Ancak heniliz patolojik ses bozukluklarinin tespiti alaninda derin 6grenme
tekniklerinin kullanim1 ile 1ilgili literatirde az sayida aragtirma ¢aligmasi

bulunmaktadir.

Bu tez c¢alismasindaki hipotezimiz, son donemlerde sinyal isleme ve makine
ogrenmesi alaninda yasanan bilimsel gelismelerden faydalanarak; ses bozukluklari
sikayeti olan olgularin 2. ve 3. basamakta invaziv yOntemler ile
degerlendirilmesinden Once, patolojik sesleri olan olgularin ilk basvuru yaptiklar
aile hekimlikleri ve diger ses profesyoneli olmayan merkezlerde taninmasinin,
onkolojik olgulara erken tan1 konulmasininin saglanabilecegi ve bu sayede hem KBB

kliniklerinde is yilikii olusturan saglikli sesi olan olgulara yonelik uygulanan gereksiz



invaziv islemlerin Oniine gecilebilecegi hem de erken tani konulmasi saglanarak
onkolojik olgularda prognozun daha iyi olmasi saglanabilecegidir. Sonu¢ olarak;
gelistirilecek bu yoOntemlerle hem hastalarin sagligina hem de sosyal giivenlik

kurumlarina 6nemli katkilar saglanabilecegini diistinmekteyiz.

1.2 Tezin Kapsami

Bu tez calismasinda, derin 6grenme yontemi kullanilarak patolojik seslerin
belirlenmesi i¢in ilk asamada dort farkli ESA mimarisi kendi siniflandiricilariyla
kullanilip daha sonra bu mimariler dort farkli makine 6grenme yontemi ve bunlarin
bir arada kullanilmasi ile olusturulan bir karar agaci algoritmasi ile birlestirilerek

siniflandirma gergeklestirilerek, bu modellerin performanslar degerlendirilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde, ses ve konugsmanin tanimina, konusmay1 uyaran etkenler,
konusmanin laringeal ve solunum sistemi komponenti ile birlikte nérofizyolojisi, ses

fizigi, disfoninin tanimi ve tanisinda kullanilan yontemleri 6zetlenmeye ¢alisiimaistir.

Uciincii  boliimde ise; c¢alismada kullanilan dalgacik esigi  giiriiltii  giderme
algoritmasina, spektrograma, evrigimsel sinir aglarinin yapilarina, komsuluk bilesen
analizine ve kullanilan siniflandirma algoritmalarina 6zetlendikten sonra; literetiirde
son donemlerde patolojik seslerin belirlenmesi konusunda yapilan calismalar

derlenmistir.

Dordiincii boliimde, ¢alismada kullanilan veri setine ve bu setin segilme kriterlerine
deginildikten sonra, calismada uygulanan 6n isleme metotlar1 ve bunlarin kullanim
nedenleri, kullanilan ESA mimarileri ve parametre se¢imleri, Oznitelik se¢imi
asamasi ve kullanilan siniflandirma metotlar1 secilen parametre degerleriyle birlikte

verilmistir.

Besinci boliimde ise; olusturulan modellerden elde edilen bulgular, performanslarina
bagl olarak onerilen modellerin degerlendirmeleri ve literatiirdeki benzer ¢aligmalar

ile kargilastirmalarin sunuldugu tartisma boliimiine yer verilmistir.

Tez ¢alismasinin genel degerlendirmesi ve Oneriler ise; altinci boliimde sunulmustur.






2. SES VE KONUSMA

2.1 Ses ve Konusmanin Tanim

Ses, dogadaki esnek cisimlerin titresimi ile olusan fiziksel bir enerji olup, insanda bu
enerji ¢esitli perde ve tinilarda kisiye 0zgii olarak konusma seklinde ortaya
c¢ikmaktadir [7]. Konusma diisiincelerin sozlerle anlatimi olmakla birlikte, cesitli
komponentlerden olusan kompleks fonetik bir olaydir [8]. Konusma, isitme sonucu
ortaya ¢ikmakta olup, major komponenti ses ¢ikarmaktir. Ses olusumunda boyun,
farenks, gogiis, karin ve pelvis ile birlikte, bircok diger viicut bolgeleri rol

oynamaktadir [9].

2.2 Konusmayi uyaran etkenler

Ses olusumunda ses ¢ikarmay1 uyaran isitsel ve gorsel uyarilar basta olmak {izere
birgok duyusal uyar1 ile birlikte, bu uyaranlara cevap veren sistemler rol

oynamaktadir [7].

Isitsel uyarilar i¢ kulaktan almmakta ve temporal lob transvers Heschl’s gyrus
merkezinde son bulmaktadirlar. Her iki isitme merkezinden gelen uyarilar sol
hemisferdeki Wernicke alanina iletilmektedir. Burada degerlendirildikten sonra
cevap olusturulmasi i¢in Fasciculus Arcuatus ile Brocca Merkezine iletilmektedir ve

bu merkezde de gelen uyariya uygun motor cevap diizenlenmektedir [7].

Gorsel ve yazili uyarilar retinada bulunan rod ve koni hiicrelerinde baslayan,
retinanin bipolar hiicreleri tarafindan alman bu uyarilar, beyinde oksipital lobda
bulunan kuneus ve lingual gyrusdaki gérme merkezinde son bulmaktadir. Bu uyarilar
yardimc1 gérme merkezlerini de uyardiktan sonra gyrus angularis ve gyrus
supramarginalise ulagir ve sonra bu merkezlerde degerlendirilen bilgiler, 6nce
Wernicke alanina daha sonra Fasciculus Ancuatus ile motor cevap iiretilmesi i¢in

Brocca alanina iletilir [7].



Diger duyusal impulslar tad, koku ve temas gibi duyulara ait uyarilar paryetal veya
temporal korteksteki merkezlerde son bulmaktadir. Daha sonra 6ncelikle Wernicke

alanina ve daha sonra da Brocca alanina iletilmektedirler (Sekil 2.1).

Gorsel uyarilar oksipital, isitsel uyarilar temporal ve diger duyusal impulslar paryeto-
temporal bolgede algilanmaktadir ve sonra bilgiler entegrasyon merkezinde (gyrus
angularis) degerlendirilerek Wernicke alanina iletilmektedir. Daha sonra motor cevap

olustulumasi i¢in uyarilar Brocca alanina gonderilmektedir [7] (Sekil 2.1).

— primary motor cortex
(BA4)

premotor cortex central sulcus

(BA8)

superiar temporal
inferior frontal sulcus (STS)

sulcus (IFS)

Broca's area
(BA 44/45)

frontal operculum (FOP)

Wermnicke's area primary auditory cortex
(BA 42/22) (PAC)

superior
(dorsal)

anterior posteriar m inferior frontal gyrus (IFG)
{rostral) (candal) )
= superior temporal gyrus (STG)
Pl = middle temporal gyrus (MTG)

Sekil 2.1 : Beyindeki kontrol merkezleri [Url-1].
2.3 Konusmanin norofizyolojisi

Gyrus presentralisin alt kisminda konugma ile ilgili organlarin kumanda merkezleri
bulunmaktadir. Konugmanin gerceklesebilmesi icin motor konusma merkezi
(Brocca) ile gyrus presentralisin alt kismini kapsula eksternanin icindeki lifler

baglamaktadir [7].

Konugma esnasinda kaslarin iki yonlii koordine harekti gerekmektedir, bu nedenle
sol serebral hemisferdeki sorumlu kortikal merkezler korpus kallozum ile sag
serebral hemisferdeki sorumlu merkezler ile iletisime gegmektedir. Brocca alanindan
cikan iletiler gyrus presentralisin alt kismindaki motor merkezlere iletildiginde
konusma hazirlanmis olur. Solunum ile alinan havanin ekspirasyonu ile fonatuar ve

artikiilator kaslarin da devreye girmesi sayesinde konusma ortaya ¢ikmaktadir.



Konugma sirasinda kelimeler ilk olarak zihinde diisiince veya kavram olarak
gelismektedir ve sonrasinda gelisen bu kavram sembolize edilmektedir. Sonrasinda
da diisiince telaffuz edilmektedir. Yiiksek serebral merkezler ve solunum islevi ile
oral kavitede bulunan yumusak dokular, ¢ene eklemi ile ylizde bulunan birtakim
anatomik yapilarin birlikte calismasi ile ortaya ¢ikan konusma, noromuskuler bir

islemdir [8].

2.4 Konusmanin laringeal ve solunum sistemi komponenti

Insanda sesin olusabilmesi i¢in anatomik norokontrol mekanizmalan ile calisan,
enerji kaynag: ile titresen iki yapr gerekmektedir. Akcigerlerden gelen hareketli,
basingli hava enerji kaynagidir ve titresen yapilar da larenksteki vokal kordlardir. Ses
olusumunda sirastyla akcigerler, larenks ve oral boslugun birlikte ve uyumlu bir

sekilde caligmas1 gerekmektedir.

Solunumdan sorumlu olan karin, pelvis, boyun gibi anatomik yapilar gibi emosyonel
olaylar da ses olusumunu dolayli veya dogrudan etkilemektedir. Ekspirasyon havasi
ses icin gereken enerjiyi tasimakla birlikte sesin c¢evreye yayilmasini da
saglamaktadir. Bunun i¢in bu havanin yeterli basinca ve akim hizina sahip olmasi
gerekmektedir, bunu saglamak amaciyla diyafram ile karin kaslar1 devreye girer [7].

2.4.1 Larenksin fonksiyonel anatomisi

Larinks fonksiyonel olarak, yutma sirasinda hava yolunu koruma amaciyla kapanma

ve fonasyona izin verme islevleri olan bir sfinkterdir [10].
Konugmada larenksin dort primer fonksiyonu vardir:
a) Hava akimini agip kapamasi sayesinde fonatuar kontrolii saglamak
b) Sesin temel frekansinin kontroliinii saglamak
c) Ses siddetinin kontroliinii saglamak
d) Ses kalitesini diizenlenmesini saglamak [11].

Larinks solunum ve koruma islevlerinin yanisira, fonasyon islevi ile de sozli
iletisimi saglayan bir organdir. Larinksin ¢atisi; kikirdaklar, kikirdaklart birbirine ve
cevredeki dokulara baglayan baglardan ve membranlardan olugmaktadir. Larinks

catist disinda, larenksin i¢ yiiziinii i¢ ve dis kaslarla orten ve ventrikiiler bant ile ses



kivrimlarini olusturan mukoza da larinks islevleri agisindan 6nemli diger anatomik

yapilardir [12]. Larinks anatomisi Sekil 2.2°de gosterilmistir.

ANATOMY
OF THE LARYNX

Esophagus
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Larynx @:@g
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Esophagus ] ‘

Sekil 2.2 : Larinks anatomisi [Url-2].

LARYNGOSCOPIC VIEW

2.4.2 Larenksin catisi
Kikirdaklar

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

anatomisinde kikirdaklarin gosterimi Sekil 2.3’te verilmistir.

a) Tiroid kikirdak: Larenks kikirdaklari arasinda en biiyligiidiir. Dortgen sekilli
iki laminadan olusmaktadir. Laminalarin 6n kenari, erkeklerde orta hat
tizerinde 90°'lik, kadinlarda ise 120°lik ag1 ile birlesmektedir. Bu aginin dar
olmasi erkeklerde larenksin boyunda ¢ikinti yapmasina ve vokal kordlarin
daha uzun olmasi nedeniyle ses perdesinin kadinlara gore daha kalin

olmasina neden olur.
b) Krikoid kikirdak

¢) Aritenoid kikirdak: Islevi agisindan en onemli kikirdaktir. Vokal cikinti

tabandan One dogru uzanir ve buraya vokal ligaman ile vokal kas



yapismaktadir. Laterale dogru uzanan cikint1 da kas ¢ikintisidir ve buraya da

posterior ile lateral aretenioit kaslar yapismaktadir.

d) Kornikiilat ve kuneiform kikirdaklar [12].

Epiglottis
Hyoid bone i
— Supraglottis
Vestibular folds

Thyroid cartilage |- Glottis

y
4 \
Vocal folds ﬁ—y \ |- Subglottis

|
Cricoid cartilage ‘

I Trachea

Sekil 2.3 : Larinks anatomisinde kikirdaklar [Url-3].
Eklemler

Krikotiroid ve krikoaritenoit eklemler larinkste bulunan iki ¢ift sinovyal eklemdir.

Krikotiroid eklem: Aritenoit kikirdaklarin tabani ve krikoid lamina arasindadir. Bu
eklemin {i¢ farkli hareketi vardir. Krikoid kikirdak ile tiroid kikirdagin alt kornusu
arasinda bulunan bu eklemin birincil hareketi, tiroid kikirdagin kayma ve rotasyon

hareketidir:

a) Rotasyon hareketi: Krikotiroid kastaki pars recta kisminin kasilmasi ile olur.
Tiroid kikirdak ile krikoid kikirdak arasindaki a¢i daralmakta ve bundan
dolay1 vokal kordlarin uzunlugu ile gerginligi artarken kalinlig1 azalmaktadir.
Rotasyon hareketinde aritenoitler dikey eksen lizerinde lateral veya medyal
rotasyon hareketi yapmaktadirlar. Lateral krikoaritenoit kasin kasilmasi
sonrasinda aritenoitler vokal c¢ikintilar birbirlerine yaklasacak sekilde
(medyal), posterior krikoaritenoit kasin kasilmasi ile birbirlerinden
uzaklasacak sekilde (lateral) hareket etmektedirler. Bu hareketler sonucunda,

vokal kordlar birbirlerine yaklagsmakta veya uzaklasmaktadirlar.



b)

Esik hareketi: Bu hareket de iki farkli dogrultuda goriilebilmektedir.
Tiroaritenoit kasin kasilmasi ile aritenoit kikirdaklar 30°'lik bir aralikta 6ne
ve arkaya dogru hareket etmektedirler. Interaritenoit kasin kasilmas1 sonucu
da aritenoitler birbirlerine yaklasarak medyale dogru egilme hareketi

yapmaktadirlar.

Kayma hareketi: Krikotiroid kasin pars obliqua kisminin kasilimas: ile
meydana gelir. Krikotiroid eklemin subliikse olmasiyla tiroid kikirdak 6ne
veya medyale kaymaktadir. Tiroaritenoit kasin kasilmasi sonucu aritenoitler
yaklasik 2 mm 6ne kaymakta ve vokal kordlar kisalmaktadir. Interaritenoit
kasin kasilmasi sonucu da aritenoitler medyale kayarak birbirlerine

yaklagmaktadirlar [12].

Ligamanlar ve membranlar

Ligaman ve membranlarin bazilann ekstrensektir ve cevre dokulara larenksi

baglamaktadirlar. Bazilar1 da intrensektir, bunlarin da tamami larinksin i¢indedir

[12].

Kaslar

Ekstrensek ve intrensek olmak {izere ikiye ayrilmaktadirlar.

a)

b)

Ekstrensek larenks kaslari: larenksi ¢evre dokulara baglamakta ve larenksin
boyundaki pozisyonunu belirlemektedirler. Larenksin yukari asagi hareketi,
kikirdaklar arasindaki acilart ve vokal kordlarin gerginlik durumunu
degistirmektedir. Ayrica intrensek kaslarin diizgiin faaliyet gosterebilmesi

icin ekstrensek kaslar ile larenksin boyunda sabitlenmesi gerekmektedir.

Ekstrensek larenks kaslari, suprahiyoit ve infrahiyoit olacak sekilde iki
gruptur. Bu iki grup kaslarin birlikte uyumlu bir sekilde kasilmasi ile larenks

boyunda sabitlenmektedir [12].

Intrensek larenks kaslari: Larenks islevlerinden birinci derecede

sorumludurlar ve vokal kordlarin hareketlerini etkilemektedirler.

Abdiiktor kaslar: vokal kordlarin birincil abdiiktorii posterior krikoaritenoit
kastir. Bunun kasilmasi ile aritenoitler rotasyon hareketi yaparlar ve bdylece
vokal c¢ikintilar birbirinden wuzaklasirlar. Glottis agilir, vokal kordlar

birbirlerinden uzaklasir, uzar ve gerginlesir.
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Addiiktor kaslar: Koruma veya fonasyon islevi i¢in vokal kordlar birbirlerine

yaklastiran kaslardir.

Lateral krikoaritenoit kas: Birincil addiiktordiir ve kasilmasiyla aritenoitler
rotasyon yapar, vokal ¢ikintilar birbirlerine yaklagirlar. Sonucunda

membrandz glottis kapanir ve vokal kordlar uzayarak gerginlesir.

Interaritenoit kas: Kasilmasi ile aritenoitler, birbirlerine yaklasir ve

kartilajindz glottis kapanir.

Vokal kordlar1 geren kaslar: Sadece krikotiroid kas bu gruptadir. Oblik ve
diiz olarak iki pargasi vardir. Oblik parga kasilinca krikotiroid eklemde
sublitksasyon meydana gelir ve vokal kordlar algalir, gerilerek incelir ve
paramedyan pozisyona gegerler. Diiz parca kasilinca ise vokal kordlar
uzayarak gerilir. Krikotiroid kas ses perdesi ve siddetinin diizenlenmesinde
kritik roldedir. Bu kasin kasilmasi ile ses perdesi incelir yani ses frekansi

ylkselir.

Vokal kordlar1 gevseten kaslar: Tiroaritenoid kas bu gruptaki esas kastir.
Eksternus ile internus olarak iki kisma ayrilmaktadir. Internal kismin lifleri
vokal ligamanin hemen alt bolgesinde yer alarak aritenoidin vokal ¢ikintisina

yapisir, kastaki bu boliime musculus vokalis denmektedir.

Tiroaritenoid kastaki kasilma aritenoidlerin 6ne dogru hareket etmesini ve ses
kivrimlarinin kisalarak kalinlasmasini saglamaktadir. Bu esnada, gévde yani
vokal kas tabakasi sertlegsmekte, Ortli yani epitel ve Reinke boslugu ve gecis
tabakasi yani vokal ligaman gevsemektedir. Sonu¢ olarak ses perdesi

kalinlagmakta yani temel frekans diismektedir [12].

Miikoza ve kivrimlar

Mukoza larenksin i¢ yiizlinii 6rtmektedir ve lizerinde ventrikiiler bant ve vokal kord

olarak isimlendirilen iki ¢ift kivrim bulunmaktadir. Bu yap1 ses fizyolojisi agisindan

kritiktir [12].

Vokal kordlarin anatomisi

Larenksteki vokal kordlar (titresen elemanlar) insan sesi olusumunda diger bir

komponenttir. Vokal kordlar sag ve sol olmak iizere 2 tanedir ve 6n tarafta tiroid

kikirdak i¢ yliziine yapisarak 6n komisslirii olusturur; arka tarafta ise aritenoid
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kikirdaga yapisan ve dinlenme durumunda ayr1 duran, fonasyon sirasinda yaklasan
boliimler arka komissiirii olusturur. Vokal kordlarin arasindaki agiklik rima glottis
olarak adlandirilir. Bu bolge derin inspiryumda maksimum agiklikta, normal
solunum ve fisiltida kismi agikliktadir; fonasyon sirasinda ise neredeyse tamamen

kapali durumdadir.

Alt solunum yollarindan basingli hava akimi gelir glottis seviyesinde kesilip
kordlarin agilmasini saglar. Bu esnada kordlarin titresimi ile “Primer Glottik Ses”
olusur. Burada subglottik basincin, vokal kordlarin kitlesinin, uzunlugunun,
gerginliginin ve mukoza mobilitesinin énemi biiyiiktiir. Ust rezonatdr ve artikiilator
yapilar ile modiile edilen primer glottik ses, harf, hece ve kelime olarak agizdan

cikarak konusma seklinde ¢evreye yayilmaktadir [7].

Vokal kordlar erkeklerde yaklasik 17-20 mm, kadinlarda ise yaklasik 12-17 mm
uzunlugundadir. Vokal kordun 2/3 6n kismi membrandz yani vibratuar, 1/3 arka
kism1 kartilajindz yani nonvibratuardir. Membran6z kisim, fonasyon esnasinda
birincil olarak titresim yapan bolge olmakla birlikte vokal kordlarin 2/3 6n kismini
olusturmaktadir. Kartilajin6z kisim vokal kordlarin 1/3 arka kismini olusturmaktadir
ve fonasyon esnasinda titresim yapmamaktadir. Vokal kordlarin 6n 3/5 kismina
intermembrandz, 2/5 arka kismina ise interkartifajindz boliim denilmektedir. Vokal
kordlarin arasindaki agikliga ise daha once de belirtildigi gibi rima glottidis
denilmektedir. Rima glottidis erkeklerde kadinlara oranla daha genistir. Erkeklerde
ortalama 23 mm olan bu aciklik kadinlarda ortalama 16 mm'dir. Glottisin,
membrandz kisimlar1 arasinda kalan kisma anterior glottis yani fonatuar glottis,
kartilajindz kisimlar1 arasinda kalan kismina ise posterior glottis yani respiratuar
glottis denilmektedir. Vokal kordlarin yukar1 kisminda bulunan ventrikiiler bant yani
yalanci ses kivrimlarinin normal kosullarda fonasyonla bir ilgisi yoktur. Ancak
hiperfonksiyonel disfonilerde intrensek larenks kaslarinda olusan gerginlik ile
birbirlerine yaklasabilmekte ve ventrikiiler fonasyon denilen ses problemine neden

olabilmektedirler [12].

Histolojik olarak vokal kordlar mukoza ve kas dokusundan meydana gelmektedir.
Mukoza, epitel ile lamina propria olarak ikiye ayrilmaktadir. Lamina propria distan
ice dogru olacak sekilde sirasiyla yiizeyel, ara ve derin olarak {i¢ tabaka seklindedir.
Cok az sayida elastik ve kollajen liflerle yine ¢cok az miktarda fibroblasti iceren

ylizeyel tabaka gevsek bir dokudur. Bu tabakaya Reinke boslugu da denilmektedir.
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Vokal kordlarin yiizey kisimini ¢ok katli nonkeratinized bir yassi epitel ortmektedir.

Histolojik olarak vokal kordlarin yapis1 5 tabakadir [7].

Bu tabakalar:

a)

b)

d)

Yassi epitel: Kordlar1 koruma islevi olan bir kabuk seklindedir. Nonkeratinize

¢ok katli bir yassi epitelden olusmaktadir.

Lamina propria superfisialis: Hiicreler arasindaki matriks ve gevsek bag
dokusu ile meydana gelmistir ve jelatindz Ozelliktedir. Buraya Reinke
boslugu da denilmektedir. Bu boslukta gelisen patolojiler mukozal vibratuar

dalgalar1 bozmak suretiyle disfoniye neden olmaktadir.

Lamina propria medius: Lamina propria superfisialis’de bulunan gevsek bag
dokusu ile lamina propria profundus'da bulunan siki bag dokusu arasindaki
gecis bolgesidir. Cogunlukla elastik liflerden ve az miktarda da kollajen

liflerden olusmustur. Fibroblastlarca zengin bir yapidir.

Lamina propria profundus: Kollajen liflerin ¢ogunlukta olmasi sayesinde siki
bag dokusundadir. Skar olusumundan ara ve derin tabakasinda bolca bulunan
fibroblastlar sorumludur. Kist, polip ve benzeri lezyonlarin eksizyonu
esnasinda bu tabakalarin travmatize edilmesi, skar olusumuna yol agarak

fonasyon islevini bozabilmektedir [12].

M. vokalis: Vokal kordun asil yapisini olusturmaktadir. Tiroaritenoid kasin
medyal kismidir ve vokal kordun govdesini olusturmaktadir. Bu kasin
kasilmas1 vokal kordun adduksiyon hareketine yardimci olmakla birlikte yine
vokal kordun kisalip kalinlasmasinda ve seviyesinin distiriilmesinde rol
oynamaktadir. Vokal kas yapisinda pek ¢ok kii¢iik kas demeti bulunmaktadir.
Kas demetlerinin her biri birbirinden ayr1 sinir lifi sayesinde kontrol
edilmektedir ve bu sayede birbirlerinden ayr1 hareket edebilmekte ve
kasilabilmektedirler. Vokal ligaman ile larenks duvarma komsu lifler
birbirlerinden ayr1 hareket edip kasilabilmektedir. Bu nedenle farkli seslerin
cikarilmasi esnasinda vokal kordlarin serbest kenarlar1 kalin veya ince, keskin

veya kunt hale gegebilmektedir [7].

Sekil 2.4 ve Sekil 2.5’te gosterilen bu tabakali yapinin pek ¢ok Onemi

bulunmaktadir;
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— Her bir tabaka mekanik acidan farkli 6zellikler tagimaktadir.

— Vokal kasa kadar yer alan ilk dort tabaka mukoz yapida olup pasif
hareketlidir. Vokal kas ise pasif olarak da aktif olarak da hareket
edebilmektedir.

— Vokal patolojiler her zaman i¢in bu tabakalardan birinde bagimsiz olarak

baslamaktadir.

— Bu tabakalarin vokal kasa yapigsma dereceleri, seyri ve kalinliklar1 vokal
kord boyunca homojen durumda degildir. Bu tabakalarin 6zelliklerine
bagli olarak ylizeyden govdeye dogru vokal kordlar giderek artan sertlikte
cok tabakali birer vibratordiirler. Vokal kordlarin vibratuar aktivitesinin
cogundan yiizey Ortiisii sorumludur. Mukoza dalgalar1 fonasyon esnasinda
ortii tabakasinin govde lizerinde kaymasi sonucu olugmaktadir. Mukoza
dalgalar1 olmaz ise titresim ile fonasyon da olmayacaktir. Diisiik tonda
cikarilan seslerde ilk 4 tabakanin, yiiksek tonda ¢ikarilan seslerde de tiim
tabakalarin iglevinin oldugu kabul edilmektedir. Vokal bolge siirekli sekil
degistirerek farkli dalgalar olusturabilen bir bolgedir. Vokal patolojiler
her zaman i¢in bu tabakalardan birinden baslamaktadir. Artan yasla
orantili olarak elastik lifler ile vokal kas atrofiye olmakta ve kollajen6z

lifler kalinlasmaktadir [7].

. C Epitel
BN AN

’_.— Vokal ligament

Reinke boslugu
Vokal kas

Sekil 2.4 : Vokal kord kesiti [13].
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Sekil 2.5 : Vokal kord mikro anatomisi ve histolojisi [Url-4].
Laringeal sinir anatomisi

Larinksin motor ile duyusal innervasyonu N.Vagustan ayrisan Rekkiiren Laringeal
Sinir (Recurrent Laryngeal Nerve, RLN) ve Superior Laringeal Sinirden (Superior
Laryngeal Nerve, SLN) saglanmaktadir. SLN vagal gangliondan ¢ikarak superior
servikal sempatik gangliondan dal alir. Farinks boyunca inerek i¢ ile dis laringeal
sinirlere boliiniir. Larinks mukozasinin duyusu vokal kord seviyesine kadar ig
laringeal sinir tarafindan saglanir. Krikotiroid kast SLN’nin dis dali innerve eder
[14,10,15]. Superior larengeal sinir tarafindan vokal kordlarin sensoriyal
innervasyonu ve krikotiroid adalenin motor innervasyonu saglanir. Inferior larengeal

sinir (N.rekiirrens) diger biitiin intrensek larenks kaslarini innerve eder [16].

a) Rekkiiren laringeal sinir anatomisi: Aortik arklarin 6niinde bulunurlar.
Embriyonik gelisim esnasinda kalp ve biliyilk damarlar asagi inip boyun
uzadikga aortik ark tarafindan RLN’ler asag1 dogru ¢ekilir [17]. RLN motor
ve duyusal bilesenlere sahiptir ve larinksin intrinsik kaslarini innerve
etmektedir. Glottik larinksin duyusal innervasyonundan sorumlu olan RLN,
krikotiroid kas haricinde dort intrinsik laringeal kasa da motor islev
saglamakta olan bir dis dal ve vokal kordlar ile subglottik bolgeye duyu

saglamakta olan i¢ dallara ayrilir [18].

b) Non rekkiiren sinir anatomisi: Sag ortak karotis ile sag subklavian arasindaki
dordiincii siradaki sag aortik arkin bir kismi1 embriyolojik gelisim esnasinda
kayboldugunda, ilkel arter halkalarinda kirilma meydana gelebilmektedir.
Halkadaki kirilma sonucu sol aortik ark olusmakta ve sol subklavyen arterin
altindan sag subklavyen arter ¢ikmaktadir [17]. Bu ¢ikis sebebiyle, sag kola

ulagmak amaciyla sag subklavyen arter 6zofagusun arkasinda bulunan orta
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cizgiyi gecebilmektedir [19]. Bu durum da 6zofagusun sikismasina ve
disfajiye sebebiyet verebilmektedir. Bu atrezi sonucunda da sag RLN'nin
rekkiiren olarak boyundan yukar1 ¢ikabilmesi i¢in altindan gegmesi gereken
innominat arter yoktur. Bu sebeple sag RLN servikal bolgede bulunan

vagustan kaynaklanmaktadir [20].

c) Superior Laringeal Sinir Anatomisi: Krikotiroid kasa Superior Laringeal
Sinirin Eksternal Dali (External Branch of the Superior Laryngeal Nerve,
ESSLN) motor lifler géndermekte ve laringeal mukoza zarinin boliimlerini

innerve etmektedir [21].

Superior Laringeal Sinirin i¢ Dali (Inner Branch of the Superior Laryngeal
Nerve, IBSLN), Superior Tiroid Arteri (Superior Thyroid Artery, STA) ile
birlikte tiroid membrani delip larinks mukozasinin duyusal innervasyonunu
saglamaktadir. IBSLN {i¢ boliimde incelenmektedir: iist, orta ve alt boliimler
[22]. Epiglotun laringeal yiizeyinin mukozasimi Ust boliim innerve eder.
Gergek ve yalanci vokal kordlarin mukozasi ile ariepiglottik kivrimini orta
boliim innerve eder. Aritenoid bdlgenin mukozasinin, subglottisin,
hipofarenksin 6n duvarinin ve iist 6zofagus sfinkterinin innervasyonundan ise
alt boliim sorumludur [23]. IBSLN'in bazi liflerinin de interaritenoid kasa

motor innervasyon sagladigi belirtilmistir [24].
Larenksin damarlanmasi

Larenksin beslenmesi tiroid arterlerden (superior ve inferior) saglanmaktadir.
Superior larengeal arterin kaynaklandigi arter superior tiroid arterdir. Inferior
larengeal arterin kaynaklandigi arter inferior tiroid arterdir ve rekiirren larengeal

sinirle ¢aprazlasmaktadir [13].
Larenksin lenfatik drenaji

Supraglottik bolge en yogun lenfatik drenajin oldugu bolgedir. Glottik bolgedeki
lenfatik drenaj ¢ok azdir. Vokal kordun Reinke boslugunda lenfatik drenaj yoktur.
Yalnizca 6n ile arka komissiirlerde birka¢ tane lenfatik kapiller bulunmaktadir.
Subglottik bolgenin lenfatik drenaji altta bulunan derin servikal zincire dogrudur

[13].
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2.4.3 Vokal kordlarin fizyolojisi

Ses vokal kordda olusan vibrasyondur. Sesin karekteristikleri (tim1 ve siddet) vokal
kord tizerindeki larengeal kaslarin etkileri ve hava akimmin siddetiy ile degisiklik
gostermektedir. Sesin larenkste olusmasinda ekspiratuar hava basinci, vokal
kordlarin gerginlik durumu ve vibratuar o6zellikleri, solunum yollarinin genisligi,

rima glottidis sekli gibi ¢esitli durumlar rol oynamaktadir.

Vokal kordlar ses olusumunda addiiksiyon, ekstansiyon ve vibrasyon olmak iizere ii¢
temel hareket yapmaktadirlar. Addiiksiyon, vokal kordlarin orta hatta gelmesidir.

Ekstansiyon, orta hatta gelen vokal kordlarin gerginliginin artmasidir [13].

Vibrasyonun nasil olustugu heniiz tam agiklanamamistir. Vokal kord vibrasyonlarina

iliskin teoriler sunlardir [7,25]:
a) Myo-elastik aerodinamik teori
b) Muko-elastik aerodinamik teori
¢) Iki kitle modeli teorisi
d) Bir kitle modeli teorisi
e) Viicut kaplayan katman teorisi

Literatiirde bu teoriler arasinda en c¢ok Myo-Elastik Aerodinamik Teori kabul
gormektedir. Bu teoriye gore larenksteki ses Ttretimi Bernoulli fenomenine
dayanmaktadir. Teoriye gore, vokal kordlarin periyodik bir sekilde agilmasi ve
kapanmasi, vokal kordlarin kiitlesi ve gerginligi ile ekspiryum esnasinda disariya

atilan havanin olusturdugu aerodinamik gii¢lerin bir etkilesimi sonucu olugmaktadir.
Miyoelastik aerodinamik teori daha detayli olarak ele alinirsa:
1. Vokal kordlar addiiksiyonla orta hatta gelir ve gergin bir sekilde orada durur.

2. Akcigerlerden gelen hava glottis kapali oldugu i¢in subglottik basinci artirir.
Larenks bir sfinktertir ve fonasyon esnasinda ekspiratuar basincin etkisiyle
ses kivrimlarinin gerginligini yenecek diizeye gelen subglottik basing ile

vokal kordlar a¢ilip az miktarda hava da yukariya supraglottise gecer.

3. Larenks kum saatine benzetilirse, kum saatinin dar bolgesi hava hareketinin
oldugu bolgedir. Genis bolgeler ise, asagida subglottis ile trakea, yukarida

supraglottis ile farinks olarak diisiiniilebilir.
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4. Havanin glottisten hizli gegisi sirasinda meydana gelen negatif basing
Bernoulli etkisi nedeni ile vokal kordlarda emme etkisi olusturur ve bu

bolgede basincin diismesine sebep olarak glottisin kapanmasini saglar.

5. Bernoulli etkisi ile birlikte vokal kordlarin elastikiyetiyle subglottik basincin
diismesi de glottisin tekrar kapanmasinda rol oynamaktadir. Bu sekilde
glottisin ac¢ilip sonra tekrar kapanmasi arasinda gecen zamana glottal

(vibratuar) siklus denilmektedir.

Art arda olusan glottal siklus sayis1 sesin temel frenkansimi belirlemektedir. Vokal
kordlarda kisinin normal fonasyonu esnasinda bir saniyede olusmakta olan vibrasyon
sayisina temel frekans denilmektedir. Normalde erkeklerde 100-150 Hz bandinda
ortalama 130 Hz, kadinlarda ise 200-300 Hz bandinda ortalama 250 Hz olan temel
frekans fizyolojik faktorlere gore de degismektedir.

Fonasyon sirasinda glottisten hizla gegen hava bu bdlgede basincin azalmasina ve
vokal kordlarin birbirine yaklasmasina yol agmaktadir. Vokal kordlarin osilasyonlar1
myoelastik yapilar ve aerodinamik kuvvetler tarafindan olusturulmaktadir. Derin
inspiryumda kordlar birbirlerinden ayrilmakta ve rima genislemektedir. Bunu
saglayan kas posterior krikoaritenoid kastir. Ses olusumu i¢in ramanin kapanmasi
gerekmektedir. Bu duruma fonasyon durumu denilmektedir. Vokal kordlarin
gerginligi ile subglottik bolge basincinda olusan degisimler sesin olusmasini
saglamaktadir. Vokal kord gerginliginin artmas: sonucu daha yiiksek tonda ses
olugsmaktadir. Subglottik basingta artma olmasi durumunda da sesin siddeti
artmaktadir. Sesin frekanstan sonra gelen en 6nemli 6zelligi de siddetidir. Sesin
siddeti, havanin miktarina ve glottik seviyeden ge¢me hizina bagli olarak
degismektedir. Artan subglottik basing rimay1 daha fazla agmaktadir bu da canh
kapanmaya neden olmaktadir ve sonug¢ olarak da sesin siddeti artmaktadir. Heyecan
faktorlerinin bulunmadig1 sakin durumlarda viicut ve beyin istirahatteyken O> ile
CO; degisim hiz1 ve buna bagl olarak da solunum frekans: ile derinligi de diisiik
olmaktadir. Istirahat durumundaki bu hava akimi gevsek ve esnek vokal kordlari
titrestirerek kaliteli, frekans ve siddetinin kontrol edilebildigi bir ses olusturmaktadir

[13].

Ses olusmasi igin krikotiroid ve vokal kas vokal kordlarin gergin olmasini

saglamaktadir. Vokal kordlarin ¢ok ¢ok kisa araliklarla yaptiklart ritmik hareketler
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sonucunda rimanin a¢ilip kapanmasi rimadan gegen hava akiminda dalgalanmalar
olusturmaktadir. Rimadan gegen hava dalgalar1 da kordlara carparak onlar
titrestirmektedir. On kommisiir ve aritenoid bdlgesine gore vokal kord mukozasinin
hareketliligi kordlarin orta noktasinda daha fazla olmaktadir. Vibrasyonu etkileyen
birincil fiziksel 6zellikler kordun kitle ve katiligidir. Kitle ve katilikta artisa sebep
olan biitlin patolojiler vibrasyonun amplitiidiinde, frekansinda, simetrisinde ve

stirekliliginde bozulmalara neden olmaktadirlar [13,7].

Rezonans ve artikiilasyon: Supraglottik yapilar konusma sesinin karakterini
olusturmaktan sorumludur. Vokal kord vibrasyonu ile larenkste olusan ses, yalnizca
supraglottik vokal traktusta rezonans kazanir ve artikiile edilirse konugsma haline
gelebilmektedir. Supraglottik larenks, farenks, paranazal siniisler, nazal ve oral
kavitede primer glottik ses rezonansa ugrar ve bu sayede bazi frekanslarda
giiclenirken, bazilarinda da soner. Damak, dil ve dudagin dinamik hareketleri ile ses

artikiilasyonu tamamlanir ve konugsma ortaya ¢ikar [7].

2.5 Ses fizyolojisi

Ses kelimesi ile iki farkli durum anlatilmaktadir:
1. konusma sesinin ham maddesi
2. kulak tarafindan algilanabilen her tiirlii titresim

Insan sesinin olusumunda nefesli bir miizik enstriimaninda oldugu gibi gii¢ kaynag,
vibrator ve rezonator gerekmektedir. Ekspiratuvar hava akimini saglayan diyafram,
abdominal kaslar, torakal kaslar ile alt solunum yollar1 giic kaynagi gorevini
gormektedir. Vokal kordlar vibrator gorevini gérmektedir. Supraglottik larenks,

larinks, agiz ve burun boslugu rezonator gorevini gérmektedir [7].

2.5.1 Ses fizigi ile ilgili temel kavramlar

Havada ve diger ortamlarda ses sikigma-seyrelme dalgalar1 olarak ilerler. Sikigma,
basingtaki artis1 gosterirken, seyrelme ise basingtaki azalmayr gosterir. Dalga
orneginin tekrar ediyorsa periyodik ses, etmiyorsa aperiyodik ses olarak adlanadirilir.
Girtlti sesleri aperiyodik sesler iken; diyapazon sesi, insan sesi gibi sesler ayni
dalga orneginin tekrar edildigi periyodik seslerdir. Bir saniyede icinde tekrar eden

dalga O6rnegi sayisi o sesin frekansini verir, birimi Hertz (Hz) tir [7]. Diyapazon sesi
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gibi saf yani tek frekansi olan seslerde dalga sekli siniis egrisi seklindedir (Sekil 2.6)
[12].

P a2
W s dradod

Sekil 2.6 : Bilgisayar ortaminda iiretilmis frekans1 100 Hz olan saf sese ait
dalga sekli [12].
Insan sesi gibi dogadaki seslerin cogu farkli frekans ve siddetteki bir¢ok sesin

birlesmesi ile meydana gelmektedir. Glottis diizeyinde olusan ses, bir temel frekans

ile bu temel frekansin harmonik ad1 verilen katlarindan olusmaktadir (Sekil 2.7) [12].

Azalma: 6 dB f oktav

Siddet (dB)

Frekans

Sekil 2.7 : Glottis diizeyindeki islenmemis sesin spektrumu [12].

Sekil 2.8'de [1] sesinin dalga sekli, Sekil 2.9'da ise bu sesin Hizli Fourier Doniistimii

(HFD) alinarak ¢ikarilmis frekans bilesenleri (harmonikleri) gosterilmektedir [12].

0.09478,

TR

R O e
e

Sekil 2.8 : [i] sesine ait dalga sekli [12].
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Sekil 2.9 : [i] sesine ait HFD. F0, temel frekans; F1, birinci formant; F2,
ikinci formant; F3, {li¢ilincii formant, F4, doérdiincii formant [12].

Ornegin, temel frekans1 120 Hz olan bir sesin frekans bilesenleri (harmonikleri) 240,
360, 480... Hz seklindedir. Siddeti en yiiksek olan harmonik temel frekansttir.
Frekansin her ikiye katlanmasinda (oktav basina) ses siddeti 6 dB azalmaktadir. Ayni
ornekte temel frekansin siddetinin 60 dB oldugunu varsayarsak, iki kati frekansa
sahip olan birinci harmonik 240 Hz'tir ve siddeti 54 dB’dir, iiclincli harmonik 480
HZz'tir ve siddeti 48 dB’dir. Burada bahsedilen 6zellikler glottis diizeyindeki sesle
ilgilidir. Yalnizca ters filtreleme gibi yontemlerle ses yolunun filtreleme 6zelligi
ortadan kaldirilirsa gosterilebilir. Ses yolundaki rezonator etki nedeniyle agizdan
cikan ses degisiklige ugramaktadir bu nedenle de akustik 6zellikleri ¢ok daha
farklidir. Rezonator etki sebebiyle glottis diizeyinde olugsan sesin bazi
harmoniklerinin siddeti artmakta iken bazilarininki azalmaktadir. Siddeti artan

harmonikler formantlar1 olusturmaktadir.

Oktav: Bir miizik terimidir ve sekizli anlamina gelmektedir. Porte iizerine yazilan
herhangi bir nota ilk nota olarak kabul edilirse ve tiz yone dogru notalar sayilarak
cikilirsa, sayilan sekizinci nota ilk notanin oktavi (sekizlisi)dir. Frekansin ikiye

katlanmasi1 da bunun fiziksel karsiligidir.

Semiton: Bir oktavda sekiz nota ve yedi aralik bulunmaktadir. Bu araliklardan besi
tam, ikisi yarimdir. Bu yarim araliga semiton denilmektedir.

2.5.2 Sesin ozellikleri

Sesin dort 6zelligi vardir, bunlar asagida aciklanmigtir:

1. Perde: Perde algisal bir terimdir ve sesin ince veya kalin olusunu bildirir. iki

perde arasindaki aralifa semiton denilmektedir. Frekans perdenin fiziksel
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karsiligidir. Temel frekans (vokal kordlarin saniyedeki titresim sayisi) genel
anlamda insan sesinin frekans1 denildiginde akla ilk gelendir. Bu titresim
sayisinin degisiklik miktar1 sarki sylerken biiyiikken konusurken daha azdir.
Konugma sesinde ortalama temel frekans erkeklerde yaklagik 125 Hz iken

kadinlarda yaklagik 215 Hz’dir.

2. Siddet: Birimi dB'dir. Ses diizey olgeri ile 6l¢iim yapildiginda insan sesinin

siddeti dB(A) seklinde gosterilir.

3. Kalite: Solunum organlari ve vokal kordlarin birlikte bir uyum iginde
caligsmasi sonug olarak da supraglottik bolgede hava tiirbiilans1 olusmayacak
bicimde esit araliklarla ve diizgiin bir sekilde vokal kordlarin titresmesidir.
Anormal ses kalitesi algisal karsiligi, ses kisikligi, ses diizensizligi ve
solukluluk; fiziksel karsiligi, frekans pertiirbasyonu (jitter), amplitiit
pertiirbasyonu (shimmer), NNE, HNR gibi akustik parametrelerin normalden
yuksek olmasidir.

4. Rezonans: Glottis diizeyinde olusan ses gectigi bosluklarda (farinks, agiz)
bosluklarin hacmine ve bosluk duvarlarinin gerginligine bagh olarak
degisime ugrar. Baz1 frekans bolgelerinde rezonator organlarin sekline gore

ses siddeti artarak formantlar olusur [12].

2.5.3 Ses perdesi ve siddetinin belirlenmesi

Konusma sirasinda sesin perdesi, siddeti, kalitesi intrensek larenks kaslarinin
kasilmasi ile degismektedir. Ses perdesini belirleyen titresen kenarin kalinlig1 ve ses
kivrimlarinin  gerginlik durumudur. Vokal kordlarin gerginligi artar ve kalinlig
azalirsa perde incelir. Buna ek olarak nefesli enstriimanlardaki gibi subglottik basing
artarsa da ses perdesi incelir. Subglottik basing ile glottik direng artarsa ses siddeti

artar. Ses siddetinin sabit kalabilmesi i¢in subglottik basing sabit olmalidir [26].

2.5.4 Ses aralig1 ve rejisterler
Bir kisiden ¢ikabilen en kalin ses ile en ince ses arasindaki aralia ses araligi denir.

Farkli frekanslarda vokal kordlar farkli titresim yaparlar. Ses aralifinda, ayni

titresimi yapan ve ayni kalitede olan seslerin olusturdugu gruba rejister denilir.
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Vokal kordlarda fonasyon sirasindaki davranmiglarina gore iic farkli rejisterden
bahsedilir. Kalindan inceye dogru bu rejisterler, cizirti rejisteri, modal rejister ve
falsetto rejisteridir. Sinirlarda iist iiste binmeler olsa da her rejisterin kendine 6zgii

frekans bolgesi vardir.

Cizirt1 rejisterinin frekans araligl yaklasik olarak 25-80 Hz arasindadir. Modal
rejisterin frekans araligi erkeklerde yaklasik olarak 75 - 450 Hz, kadinlarda ise
yaklasik olarak 130 - 520 Hz arasinda olmakla birlikte sarki ve konusma seslerinin
bulundugu rejisterdir. Falsetto rejisterin frekans araligi erkeklerde yaklasik olarak

275-620 Hz, kadinlarda ise yaklasik olarak 490 - 1130 Hz arasindadir [12].

2.6 Disfoni

2.6.1 Disfonin klinikopatolojik ozellikleri

Disfoni, sesi korumada zorluk, ses yorgunlugu, temel frekansta degisiklik, ses
kisiklig1, ses hacmi eksikligi, ses etkinligi kaybi ve konusma esnasinda giigsiizliik

gibi semptomlarla kendini gostermektedir.
2.6.2 Vokal kord patolojileri ve disfoni

Vokal kord hareket bozukluklari

Vokal kordlarin acilmasinda kisithlik var ise smirli abduksiyon, kisitlilik
kapanmasinda var ise sinirli adduksiyon vardir. Vokal kordlardan biri veya ikisi de

hi¢ hareket etmiyor ise vokal kord fiksasyonu vardir [13].
Periyodisite bozukluklari

Vibratuvar siklusun diizenliligi durumuna periyodisite denir. Vibrasyon siiresinin
siklustan siklusa stabilitesini ifade eder. Vokal kordlarin mekanik o6zellikleri ile
subglottik hava akiminda olusan herhangi bir degisiklik aperiyodisiteye neden olur

[13].
Glottik kapanma sorunu

Fonasyon esnasinda glottisin normalde tiim uzunluk boyunca tam bir sekilde
kapanmas1 gerekmektedir. Glottisin 6n kisminda fonasyon sirasinda aciklik kaliyorsa
buna anterior agiklik denilir. Glottisin posteriorunda fonasyon sirasinda agiklik

kalmas1 genellikle kadinlarda normal olarak degerlendirilmektedir (Sekil 2.10) [13].
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Sekil 2.10 : Fonasyon sirasinda posterior glottik aciklik [13].
Endolarengeal mikrocerrahi sonrasi olusan skar formasyonuna bagli olarak veya
yaslilik nedeniyle bilateral olacak sekilde vokal kas kitlesinin azalmasi1 nedeniyle
vokal kordlarda anterior ve posteriorda kapanma olurken ortada bir agiklik kalabilir.

Bu duruma bowing tipi glottik kapanma yetmezligi denir (Sekil 2.11) [13].

Sekil 2.11 : Fonasyon sirasinda bowing tipi glottik kapanma yetmezligi [13].
Fonasyon sirasinda hem anteriorda hem de posteriorda agiklik kaliyor ve sadece orta
boliimde kapanma oluyorsa buna kum saati seklinde aciklik denir. Vokal kordlardan

polip, kist veya nodiil bulunmasi halinde bu tiir agiklik olusabilir (Sekil 2.12) [13].

<

Sekil 2.12 : Fonasyon sirasinda kum saati seklinde agiklik [13].

Hastalikli vokal kord orta hatta dogru kapanamiyorsa ve saglam vokal kordun da
kompanzasyonu yeterli olamiyorsa glottis boyunca fonasyon sirasinda agiklik kalir.

Bu duruma tek tarafli vokal kord paralizisi denir (Sekil 2.13) [13].



Sekil 2.13 : Tek tarafli vokal kord paralizisi [13].

Non-vibratuar bolgelerin bulunmasi (adinamik segmentler)

Normalde iki vokal kordun da tiim membranoz kisimlar1 vibrasyona katilmaktadir ve
hicbir yerde adinamik segment bulunmamaktadir. Videolaringoskopi (VLS)
muayenesinde adinamik segment tespit edilirse bu epitelyum ile lamina proprianin

anatomisinde bozulmaya neden olan ciddi vokal kord lezyonlarinin isaretidir [13].
Horizontal hareket amplitiidii

Vibratuar siklusun maksimal agilma fazinda vokal kordun serbest kenarmin orta
hattan uzakligin1 amplitiid ifade eder. Baska bir deyisle vibrasyon esnasinda vokal
kordun orta membrandz bdlgesinin laterale dogru maksimum hareketinin miktaridir
ve normal olarak her iki kord i¢in de ayni olmalidir. Vokal kordlarin arasinda
amplitiid farki olmasi asimetrik vibrasyonu isaret eder. Horizontal hareket amplitiidii
sifir, azalmig, normal, ve artmig olarak degerlendirilmektedir. Vokal kordun kitlesi
ve/veya sertliginde artig olursa ve vibratuar segment kisaliginda azalmig amplitiid
goriiliir (karsinom, papillom vs). Yiiksek sesli fonasyon sirasinda (subglottik basing
arttiginda) amplitiid artar. Spasmodik disfoni gibi c¢ok siki glottik kapanma

durumunda amplitiid azalir [13].
Mukozal dalga anomalileri

Kordun superior yiiziinde goriintiilenen mukozal dalga ilerlemesi vokal kord yiizeyi
boyunca mediolateral tarafta bir kayma hareketidir. Lamina proprianin yiizeysel
tabakasini dolduran, vokal ligamani inflitre eden, vokal ligamani iten lezyonlar
mukozal dalgay1 sinirlayabilir ya da yok edebilir. Artan subglottik basing ile beraber

ve ciddi s1vi1 igerigi bulunan lezyonlarda mukozal dalga da artmaktadir [13].
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Vokal kord serbest kenari diizensizlikleri

Mukoza hasarina neden olan tiim lezyonlarda vokal kordun serbest kenar1 diizenli
degildir. Vokal kordlarin serbest kenarlarinin yan1 sira iist yiizeyleri de vibrasyonu

etkileyen cesitli lezyonlar1 bulundurabilir (sulkus vokalis, 16koplazi vs.) [13].
Supraglottik vibrasyon

Normalde supraglottik yapilarda fonasyon esnasinda vibrasyon goriilmemektedir.
Vokal kordlarin vibrasyonu bozuldugunda (kordektomi, stripping vs) bu yapilarin
titresmesi kompansatuar bir mekanizma olarak goriilmektedir. Buna ek olarak VLS
muayenesinde fonasyon esnasinda supraglottik yapilarda antero-posterior tarafta ve
ventrikiiler bantlarda lateromedial tarafta kontraksiyon goriilmesi hiperfonksiyonel

patolojilerin isaretidir [13].
Vokal kord polipleri

Ses bozukluguna neden olan ve siklikla goriilen bir hastalik grubu olan bu lezyonlar
genellikle ses kisiklig1 olarak ortaya ¢ikarlar, ses kalitesinde bozulmaya neden
olurlar. Vokal kord poliplerinin olusumunda sesin agirt ve/veya yanlis kullanimi
birincil faktorlerdendir. Hastalarin %80'1 sigara i¢enlerden olugmaktadir. Daha ¢ok

erkeklerde rastlanmaktadir.

Genellikle unilateral olarak goriilen polipler bilateral de olabilmektedir ve bilateral
olan polipler genellikle asimetriktirler. Genellikle lamina proprianin siiperfisiyel
tabakasinda bulunan polipler hemorajik, 6dematdz ve fibroz sekillerdedir. Poliplerin
lokalizasyonu nodiillere gore degisik varyasyonlarda olsa da, siklikla vokal kordlarda
membrandz kisimda orta boliimiiniin serbest kenarinda yerlesik olarak goriiliirler

¢linkii bu bolgeler irritasyona en sik maruz kalan bolgelerdir.

Polipler genis tabanli veya sapli olabilmektedirler. Sapli olanlar serbest hareketli
olabileceklerinden dolay1 pozisyon degisikliginde seste ani degisimler veya havayolu

semptomlar1 gortilebilir.

Vokal kordun {ist yiiziinde bulunan polipler ses kalitesini fazla etkilemeyebilir.
Ancak vokal kordlarin birbirlerine temas eden i¢ kenarlarina yerlesmis polipler
vibrasyon esnasinda tam kapanmayi engelleyerek disfoniye sebep olurlar. Bu
durumda 6n ve arkada agiklik kalacagindan dolay1 kisik ve havali 6zellikte bir ses

olusur. Sapli polipler hareket 6zellikleri sayesinde sesi daha az bozarlar. Glottisi
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tikayacak kadar yer kaplamayan bir polip ise tek semptom ses kisiklig
olabilmektedir. Buna ek olarak hasta ses tonunu hizli ve heyecanli konusmalar
sirasinda sabit tutamaz, polipler vokal korda gore daha ge¢ hareket ettiginden dolay1
diplofoni olusur. Bazi hastalarda da basvuru semptomu bogazda giciklanma hissi

olmaktadir [13].
2.6.3 Disfonide kullanilan tan1 yontemleri

2.6.3.1 Subjektif ses analizi

Subjektif ses analizi hastanin kendisi tarafindan yapilan degerlendirmeler ile
gerceklestirilir. Subjektif ses analizinin gerceklestirilebilmesi amaciyla en yaygin
kullanilan yontemler Ses Engellilik Indeksi (Voice Handicap Index, VHI) ve Ses
Performans Anketidir (Vocal Performance Questionnaire, VPQ). Ayrica derece,
puriizliiliik, nefes alma, asteni, zorlanma 6l¢egi (Grade, Roughness, Breathiness,
Asthenia, Strain, GRBAS Scale) ve Uzlasilmis Isitsel Algisal Ses Degerlendirmesi
(Consensus Auditory-Perceptual Evaluation of Voice, CAPE-V) testleri de

kullanilmaktadir.

— Ses Performans Anketi: Anket seklinde bir analiz yontemi olan VPQ testi 12
sorudan olusmaktadir. Ses sikayetinin giinliik yasamdaki etkilerini ve
siddetini 6lgmek amaciyla hastalara ameliyat oncesi ve ameliyat sonrasi 1.
ayda olmak iizere 2 kez uygulanmaktadir. Testten alinacak en yiiksek puan

60, en diisiik puan ise 12 olmaktadir [27].

— Ses Engellilik Indeksi: Bu indeks, bireyin kendi kendine algiladigi ses
bozuklugunun 6znel bir indeksidir ve ses degisikliginin gecerli ve giivenilir
bir gostergesi oldugu bildirilmektedir. Anketin amaci farkli patolojileri
birbirinden ayirmak olmayip, hastanin kendi sorununu kendisinin
degerlendirmesini saglamaktir. VHI anketi, hastanin kendi ses bozuklugunun
giinliik aktiviteleri iizerindeki goreceli etkisi hakkindaki yargisini
degerlendirmektedir. Bu nedenle VHI, hastanin sesiyle ilgili sikayetini
yansitmaktadir ve bu da hastanin bir ses klinigine profesyonel yardim
amactyla bagvurma nedenidir. VHI, ses problemleriyle ilgili fiziksel, islevsel
ve duygusal faktorleri 6l¢mek i¢in tasarlanmistir ve bu faktorler igin her biri
10’ar maddeden olusan ii¢ alt grubu vardir. VHI’da her yanit 0'dan 4'e kadar

derecelendirilmektedir. Toplam skor maksimum 120°dir ve bu skor ne kadar
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yliksekse sesle ilgili sorun da o kadar biiyiiktiir. Yiiksek seviyeler daha fazla
islev bozuklugunu gostermektedir ve her 18 puanlik artis genellikle klinik
olarak anlaml kabul edilmektedir. Istatistiksel olarak saglamdir, yiiksek bir i¢
tutarliliga sahiptir ve test-tekrar test kararlihig1 glicliidiir [28].

— GRBAS olgegi: Bu olcek, sesin algisal yonden degerlendirilebilmesi
amaciyla gelistirilmis en eski yontemdir [29]. Bu olgekte derece (Grade, G),
genel olarak algilanan disfoni derecesidir; piiriizliilik (Roughness, R), temel
frekansin diizensiz dalgalanmasidir; nefes alma durumu (Breathiness, B)
yetersiz glottik kapatma yoluyla havanin sizmasina bagl tiirbiilanstir; asteni
(Asthenia, A) sesin zayiflig1 ve zorlanmasi (Strain, S) algilanan asir1 ¢cabadir.
Her parametre, 0''n normal, 1'in hafif rahatsizlik, 2'nin orta derecede
rahatsizlik ve 3'lin siddetli rahatsizlik oldugu 0'dan 3'e kadar bir skala
kullanilarak puanlanmaktadir [30].

— Uzlasilmis Isitsel Algisal Ses Degerlendirmesi: Bu degerlendirme ses
ornekleri elde etmek ve ses kalitelerini derecelendirmek amaciyla uzman
goriis birligi ve sesin isitsel algisal niteliklerinin psikofiziksel olarak uygun
Ol¢iimiine dayanan standart bir ses protokolii olarak gelistirilmistir [31].
CAPE-V, dinleyicilerin sesin ¢esitli algisal 6zelliklerini degerlendirdigi bir
dizi 100 mm’lik gorsel analog skaladir. Algisal ses Ozellikleri, disfoninin
derecesi veya genel siddeti, piiriizliiliik, nefes alma, gerginlik, perde ve ses
yiksekligini icermektedir. Her ses oOzelligi i¢in puanlar, ses islev

bozuklugunun ciddiyetini yansitmaktadir [32].

2.6.3.2 Objektif ses analizi
Periyodik bir ses ti¢ temel 6zellige sahiptir [33].

— Periyot: Sinyalde birbirini takip eden iki gecis arasindaki siireye periyot denir

ve milisaniye ile ol¢giilmektedir.
— Frekans: Saniyedeki periyod sayisidir ve Hertz olarak dl¢tilmektedir.

— Amplitiild: Sesin siddetidir ve insan sesinde amplitid dB(A) olarak

Ol¢iilmektedir.
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Objektif ses analizinin yapilabilmesi i¢in yaygin olarak hastalardan alinan ses

orneginin c¢esitli yazilimlar kullanilarak incelenmesi ile akustik ses analizi

gergeklestirilmektedir.

Akustik ses analizi asagida agiklanan parametreler ile yapilmaktadir.

Temel frekans (Fo): Vokal kordlarin bir saniyedeki titresim sayisidir ve Hertz

olarak ifade edilmektedir. Vokal kordlarda olusan vibrasyonun hizinin degismesi

ile temel frekans degismektedir.

Frekans pertiirbasyonu parametreleri: Diiz fonasyonda ideal sartlarda frekansta

degisiklik olmamasi1 gerekir. Fakat fonasyonda temel frekansta istem dist

degisiklikler goriilmektedir. Bu diizensizliklere “frekans perturbasyonu” veya

“jitter” denir.

o Mutlak jitter: Ardisik periyotlar arasinda 6l¢iilen mutlak farkin ortalamasi

mutlak jitteri verir ve mikrosaniyeler ile dl¢iilmektedir.

Jitter (%): Iki ardisik periyot arasindaki mutlak farkin, ortalama periyot
sayisina boliinmesi ile de Jitter (%) elde edilir. Mutlak jitter temel
frekansa baglh degisiklik gosterebilir bu durumu ortadan kaldirmak
amaciyla kullanilmaktadir. Jitter (%), ses Orneginde perdedeki kisa

zamanl degisikliklerin goreceli bir degerlendirmesini vermektedir.

— Amplitiid perturbasyonlar1 (Shimmer): Amplitiidde sikluslar aras1 kisa

zamanli pertiirbasyonlar1 gostermektedir ve iki sekilde ifade edilmektedir.

(@)

Shimmer (dB), ardisik periyotlar arasindaki amplitiid farkinin
ortalamasinin 10. dereceden logaritmasinin 20 ile ¢arpilmasi sonucu elde
edilmekte ve dB ile ifade edilmektedir. Her bir periyodun tepe amplitiidii
takip eden periyodun tepe amplitiidii ile karsilastirilarak dB cinsinden

hesaplanmaktadir.

Shimmer (%): birbirini takip eden periyotlarin amplitiidleri farkinin
ortalamasinin, amplitiidiin  ortalamasma bdliinmesi sonucu elde
edilmektedir. Bu deger ile analiz edilen sesin pik degerleri arasindaki kisa

zamanli degisimlerin goreceli bir degerlendirmesi yapilabilmektedir.

— Spektral parametreler: Ses spektrumunda bulunan, temel frekansin

katlarindan meydana gelen harmonikler ve harmonikler disinda kalan giirtiltii
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sesleriyle ilgili parametrelerdir. Kisa stireli periyot ve amplitiid degisimlerine
ek olarak, vokal kordlarin kapanmamasi veya degisken yapis1 glottis boyunca
hava kacgagina sebep olmaktadir ve bu halde akustik karakter giiriiltii olarak

adlandirilmaktadir.

o Harmonik giiriiltii orani: harmonik spektral enerjinin harmonik olmayan
enerjiye oran1 bu degeri vermektedir. Analiz edilen sinyalin genel bir
degerlendirmesidir. HNR amplitiidden ve frekanstaki pertiirbasyonlardan
etkilenmektedir. Bu 6l¢lim sinyalin giirtiltiiliigli ve kabaliginin en iyi

korelasyonunu gosteren parametredir.

o Normalize giiriiltii enerjisi: Total vokal enerjiden harmonik enerjinin

c¢ikarilmasi sonucu elde edilmektedir.
Diger parametreler:

Maksimum Fonasyon Siiresi: Bir nefeste en uzun c¢ikartilabilecek ses
siiresidir. Yas, cinsiyet, akciger performanst ve ek hastaliklarin olup
olmamasima bagli olarak degismektedir ve ortalama degerler erkeklerde
yaklasik 20 saniye, kadinlarda yaklasik 15 saniye ve ¢ocuklarda ise yaklasik
10 saniyedir.

€
S

S/Z Orani: Bir nefeste maksimum uzunlukta c¢ikartilabilecek sessiz

harfinin siiresinin “z” sessiz harfinin siiresine oran1 bu degeri vermektedir.
Saglikli kisilerde bu siirelerin yaklasik olarak birbirine esit olmasi, bu
durumda da oraminin yaklasik 1 olmasi beklenmektedir. Vokal kord
vibrasyonunun bozulmasi ya da glottal kapanmanin tam gerceklesmedigi

durumlarda z siiresinin azalmasi1 ve sonug¢ olarak da S/Z oraninin artmasi

beklenmektedir.

Ses kisikligr ve sesteki kabalagmalar: Glottisin tam kapanmamasi sonucu
olusan hava akimu tiirbiilans1 veya vibrasyondaki diizensizlikten dolay1 ortaya
cikmaktadir. Bagka bir deyisle vokal kordun vibratuar 6zelliklerinde bozulma

sonucu ses kisiklig1 ve seste kabalasma meydana gelmektedir.

Havali ses: Fonasyon esnasinda hava kagisi olur ve disaridan da
duyulabilmektedir. Ses net degildir. Tam olarak gerceklesemeyen vokal kord
kapanmasina sebep olan ndérolojik sorunlarda (periferik ve santral) veya

kitlesel lezyonlarin olmasi durumunda ortaya ¢ikmaktadir.
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o Otiimsliz Zaman Yiizdesi: Total fonasyon zamani i¢indeki 6tiimsiliz zamanin

ylzdesidir.

o Frekans Degisim Araligi: Hem habitiiel ton ve frekansta hemde sesin en
pesten en tize ¢ikarilmasi sirasinda en diisiik ile en yiiksek frekanslar arasinda

Hz ya da semitone cinsinden farktir.

o Tremor: Kisinin kontrolii disinda ¢ikan ritmik ses perdesi ile ses yiiksekligi
degisikliklerini tanimlar. Genellikle santral konusma merkezini etkileyen
norolojik bozukluklarin olmasi halinde goriilmektedir [13].

2.6.3.3 Videolaringoskopi

Normal ses olusumunun temelini vokal kordlarin vibratuar kenarindaki kompleks
hareket teskil etmektedir. Vokal kordlar fonasyon perdesine bagl olarak saniyede 60
ile 1500 kez acilip kapanmaktadir. Bir objenin hizli periyodik hareketinin hareketsiz
ya da yavas hareket eden sekildeki optik goriintiisiinii Stroboskopi ifade etmektedir.
Retinaya gelen bir goriintii 0.2 saniye kalic1 olabilir. Goriintiiler 0.2 saniyeden daha
sik araliklarla gelirse, bu goriintiiler hareketli gibi algilanirlar [13]. Stroboskopide
vokal kordun titresim frekansi ve illiiminasyon frekansi arasindaki senkronizasyon,

kisinin boynuna yerlestirilen mikrofonla saglanmaktadir.
Videolaringostroboskopik degerlendirmede kullanilan parametreler sunlardir [34,13]:
— Vokal kord hareketleri
— Periyodisite
— Glottik kapanma
— Non-vibratuar bolgeler (adinamik segmentler)
— Horizontal hareket amplitiidii
— Mukozal dalga
— Vokal kord serbest kenar1

— Supraglottik degerlendirme
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2.6.3.4 Elektromiyografi

Intrinsik ve ekstrinsik laringeal kaslarin Elektromiyografisi (EMG) yapilarak RLN
ve/veya SLN hasarlarinda tan1 konulup, prognostik bilgi saglanabilmektedir. Ancak
bu prosediir invazivligi nedeniyle klinik olarak nadiren tercih edilmektedir.
Krikotiroid ve tiroaritenoid kaslar bu yontemde degerlendirilmesi gereken temel
kaslardir [35]. Disfonili olgularda kullanilan bir diger tani araci olan fiber optik
esnek endoskopi, vokal kordlarin miikkemmel sekilde goriintiilenmesini ve solunum
ve fonasyon egzersizleri yapan hastalarin gozlemlenmesini saglamaktadir [36].
Ayrica diger bir tan1 yontemi olan laringeal elektromiyografi, ESSLN yaralanmasi

siiphesinde yaralanmanin teshisi i¢in altin standarttir [22].
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3. KURAMSAL TEMELLER

3.1 Dalgacik Esigi Giiriiltii Giderme Algoritmasi

Dalgacik esigi giiriiltii giderme algoritmasi, dalgacik algoritmasinin 6nemli bir

parcasidir. Algoritma Egitlik 3.1°de gosterilmistir.

f(@®) =s@®) +n() (3.1

Denklem, giiriiltiilii tek boyutlu bir sinyal modelidir, burada f{z) giiriiltiilii sinyaldir,
s(t) faydali sinyaldir ve n(z), N(0,c?) dagiliminin Gauss beyaz giiriiltiisiine uyan

giiriiltiidiir [37,38].

Algoritma kullanilirken 6ncelikle dalgacik tabani ve dalgacik doniisiim katmani igin
uygun degerler secilmektedir. Ortalama kismini ve detay kismini elde etmek icin f{?)
tizerinde dalgacik ayristirmasi yapilmaktadir. Daha sonra, her katman i¢in uygun esik
degeri ve esik islevi secilmekte ve her katmanin tahmini dalgacik katsayilar1 elde
edilmektedir. Daha sonra, orijinal yararli sinyal s(#)'nin tahmini degerini elde etmek
icin tiim katmanlarin Olgek faktorii ve dalgacik katsayilar1  yeniden

yapilandirilmaktadir.

Dalgacik doniisiimii temeli nedeniyle, dalgacik se¢imi sabit degildir ve tiim sinyal
tiirleri lizerinde 1y1 bir giirtiltii giderme etkisine sahip olabilecek dalgacik tabanli bir
islev yoktur. Bu nedenle, dalgacik fonksiyonunun Kkalitesi, dalgacik analiz
yonteminin konusma sinyali isleme sonuglari ile teorik sonuglar arasindaki hataya
gore belirlenmektedir ve dalgacik temel islevi buna gore secilmektedir. Esik
degerinin sec¢imi, esik boyutu tahmininin dogruluga énemli 6l¢iide baglidir. Tahmin
edilen esik degeri c¢ok kiiciikse, sinyallerdeki giiriiltii tamamen giderilemez; tahmin
edilen esik degeri ¢ok biiyiikse, faydali konusma bilgileri filtrelenebilir ve bu da

sinyallerin gercekliginin azalmasina yol agmaktadir [38].

Esik islevi, sert esik islevi ve yumusak esik islevi olarak ikiye ayrilmaktadir. Sert

esik fonksiyonunun hesaplama formiilii Esitlik 3.2°de verilmistir:
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(3.2)

~ {wm,nlwm,n| 2 nu'
mn

- O|wm’n| <u

Burada @, , tahmini dalgacik katsayisidir, w,, ,, orijinal sinyalin dalgacik ayristirma
katsayisidir ve p kaldirilan giiriiltii esigidir. Sert esik islevi, farkli Olgeklerdeki
glirliltiilii sinyallerin dalgacik ayristirma katsayisini esik degeriyle karsilastirir.
Dalgacik ayristirma katsayisi esik degerinden kii¢iikse dogrudan 0'a ¢ekilir ve esik
degerinden biiyiikse nokta degismez [38].

Yumusak esik fonksiyonunun hesaplama formiilii Esitlik 3.3°te verilmistir:

~ {sgn (@mn)(|0mn| = 1)|0mn| =4
Wmn =

3.3
0 |wmln| <u (3-3)

Fonksiyonun siireksizliginin giiriiltii giderme {izerindeki etkisini ortadan kaldirmak
icin Esitlik 3.3 uygulanir. Farkli dl¢eklerdeki giiriiltii sinyalinin dalgacik ayrigtirma
katsayis1 esik degeri ile karsilastirilir. Dalgacik ayristirma katsayisi esik degerinden

kii¢iikse dogrudan 0’a cekilir ve biiyiikse nokta degismez [38].

3.2 Spektrogram

Spektrogram, bir sinyalin zaman i¢indeki sinyal giicliniin gorsel olarak temsil

etmektedir. Genellikle ses sinyalleri i¢in kullanilmaktadir [39-41].

Bir spektrogram goriintiisiinde dikey eksen frekanslari, yatay eksen zamani ve
renklerin yogunlugu ise frekans bilesenlerinin genligini temsil etmektedir. Yiksek
genlikler kirmizi tonlarinda gosterilmekte, diisiik genlikler ise mavi tonlarinda
gosterilmektedir. Spektrogram Kisa Zamanli Fourier Dontisimii (KZFD) ile elde

edilmektedir [41].

KZFD, bir sinyalin zamanla degisen yerel boliimlerinin frekansini ve fazim
belirtmektedir. Giris sinyalini zaman ekseni boyunca esit olarak kiiclik parcalara
bolmekte ve ardindan frekans bilesenlerinin biiytikliiglinii hesaplamak i¢in her parga
icin HFD hesaplamaktadir. Boylece her par¢a kendi frekans dagilimini almaktadir.
Her parcanin goriintii i¢in karsilik gelen dikey ¢izgisi vardir ve bu pargalar genellikle
siirda st liste gelerek onceki yigindan kiigiik bilgiler tasimaktadir. Her bir parcaya

karsilik gelen dikey ¢izgiler, dizideki sirasina gore konumlandirilmakta ve bu sekilde
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spektrogram goriintiisii olusturulmaktadir. KZFD ve spektrogram formiilleri sirasiyla

Esitlik 3.4 ve Esitlik 3.5’te verilmistir:

STFT{x[n]}(m, w) = Z x[n]w[n — m]e=j®n (3.4)
spectrogram {x[n]}(m, w) = |STFT{x[n]}(m, w)|? (3.5

Burada x[n] doniistiiriilecek sinyali, w[n] pencereleme islevini, m zamani, w
frekans1 ve n pargay1 temsil etmektedir [41]. Sekil 3.1 (a)’da bir ses sinyalinin zaman

— genlik grafigi, (b)’de ayn1 ses sinyalinin spektrogrami gosterilmistir.

04 T T T T T T T T T

Crenlik

Zaman (z)

Kisa 7 amanh Fourier Dimisimi

20
.10

Frokana (k=)

Bt (14

—
=

Ln

| LA e 0 Mo

02 04 06 08 1 12 14 16 18
Zaman (3)

(=]

Sekil 3.1 : (a) bir ses sinyali, (b) ses sinyalinin spektrograma.
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3.3 Derin Ogrenme

Makine 6grenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme, yapay zekad uygulamalarindan
biridir ve giliniimiizde siklikla tercih edilmektedir. Yeni bir yontem olarak
degerlendirilse de ilk calismalar 1950’li yillarda baslamistir. Derin &grenmenin
temelleri yapay sinir aglar1 arastirmalarina dayanmaktadir. Yapay sinir aglar1 1940-
1960 yillar1 arasinda tek bir noronun egitilmesi ile ortaya c¢ikmistir [42]. Daha
sonralart 1980-1995 yillar1 arasinda bir veya birden ¢ok gizli katman ile yapay sinir
aginin egitilmesi ¢aligilmustir [43]. 2006 yilindan itibaren “Derin Ogrenme” adiyla
gergeklestirilen ¢aligmalarda derin aglarin egitilmesi konusunda arastirmalar

baslamistir [44-46].

Temel olarak insan beyninin g¢alisma mekanizmasinin Ornek alindigi sinir agi
modellerinde insan biyolojik sinir sisteminde yer alan noronlarin uyarilmasi ve
sinirler arasindaki baglanti mekanizmalarinin makineye 6gretilmesi calisilmistir [47].
Derin 6grenme algoritmalarinin 2006’ya kadar giindemde yer alamamasi s6z konusu
algoritmalarin caligtirilabilecegi yeterli donanimin 1980’lerde mevcut olmamasina
baglanmaktadir. Sonraki yillarda grafik islemede gergeklesen ilerlemeler sayesinde
daha hizli veri isleme ile derin 6grenme yeniden calisma konusu olmustur. Veri
setindeki Ozniteliklerin derin 68renmede katmanlar tarafindan otomatik olarak
cikarilabilmesi derin 0grenmenin geleneksel makine 6grenmesine gore en biiyiik
avantajidir, ayrica biiyiikk veri setlerini siniflandirmadaki basarist da derin
O0grenmenin avantajlarindan biridir [48]. Geleneksel makine 6grenmesinde problem
boliinitip daha sonra tekrar sonuglar en son asamada birlestirilmektedir bu nedenle
makine O0grenmesi nesneleri taniyabilmek amaciyla bazi algoritmalardan ¢ikarilan
Ozniteliklere ihtiya¢ duymaktadir, derin 6grenmede ise problem bastan sona bagka
herhangi bir algoritmaya ihtiya¢ duyulmadan ¢oziilebilmektedir, ancak bu nedenle

derin 6grenmede egitim siiresi daha uzundur [49].

Derin 6grenme nesne tanimada, ses tanimada, video islemede, hastalik teshisinde ve
pek cok endiistriyel alanda sagladig1 avantajlar sayesinde kullanilmaya baslanmstir.

Ilerleyen yillarda gelisen teknoloji ile daha da yayginlasmas: beklenmektedir [49].
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3.4 Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

ESA, son yillarda oriintii tanima ile ilgili goriintii islemeden ses tanimaya kadar

cesitli alanlarda ¢igir acan sonuglara sahiptir [50].

ESA’da girdi goriintiileri cesitli katmanlarla islenmektedir ve kullandigi evrisim
katmanlar1 ile Oznitelikleri otamatik bir sekilde c¢ikarmaktadir. Klasik makine
o0grenmesi metodlarinda ayirt edici 6zniteliklerin belirlenmesi hem zaman almakta
hem de konu hakkinda bilgi gerektirmektedir. Yanlis veya yetersiz sayida oznitelik
cikarimi, siniflandirict performansimi biiylik oranda etkileyebilmekte ve basariy1
diisiirmektedir. Evrisimsel sinir aglar1 bu probleme farkli boyutlarda filtreler ve

evrisim katmanlari ile ¢6ziim bulmaktadir [49].

ESA’nin temel katmanlar1 girig, evrisim, havuzlama ve tam baglantili katmandir.
Evrisim ve havuzlama katmanlari, 6znitelik ¢ikarma islemini gerceklestirirken, tam
baglantili katman ¢ikarilan 6znitelikleri simiflandirarak bir ¢ikt1 elde eder [51]. Ornek

bir ESA semasi Sekil 3.2°de gosterilmistir.

[/

— @
— @
@

T\

Girdi Katman Evrisim Katmam Havuzlama Katmamn =~ Tam Baglanti  Simiflandirma
Katmam Katmani

Sekil 3.2 : Ornek bir ESA semast [49].

3.4.1 ESA’nin temel basamaklari

3.4.1.1 Giris katmam

Giris katmaninda veri ham olarak aga verilmektedir. Tasarlanacak modelin basarimi
icin bu katmandaki verinin boyutu 6nem kazanmaktadir. Veri boyutunun yiiksek
secilmesi yiiksek bellek kapasitesine ihtiya¢ dogurabilir ve egitim siiresi ile test
stiresini uzatabilir ancak basariy1 arttirabilir. Veri boyutunun diisiik secilmesi de
disiik bellek ihtiyaci, egitim ve test siirelerinin azaltilmasim1 saglar ancak agin

performansinda da diisme goriilebilir [52].
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3.4.1.2 Evrisim katmam

Evrisim katmani, tipik olarak dogrusal ve dogrusal olmayan islemlerin bir
kombinasyonundan olusan 6zellik ¢ikarimini gergeklestiren ESA mimarisinin temel

bir bilesenidir.

Sekil 3.3’de gosterildigi gibi dijital goriintiilerde piksel degerleri iki boyutlu bir

matriste saklanir [51].

Sekil 3.3 : Bilgisayar bir goriintiiyii bir dizi say1 olarak goriir. Sagdaki matris,
her biri sol goriintiideki piksel parlakligina karsilik gelen O ile 255 arasinda
sayilar igerir. Her ikisi de ortadaki goriintiide kaplanmistir [51].

Evrigim islemi belirli bir filtrenin tiim goriintli {izerinde dolastirilmasi islemine
dayanmaktadir. Her bir katmada farkli boyutta filtreler bulunur ve bu filtreler ile her
seferinde bir dnceki katmandan gelen goriintiilere evrisim islemi uygulanarak c¢ikis
verisi olusturulur. Bu evrisim islemi sonucu 6zellik (aktivasyon) haritas: elde edilir
ve bu harita ile her bir filtreye 6zgii 6zellikler ¢ikarilir. Agin egitimi sirasinda bu
filtrelerin boyutlari, egitim kiimesindeki her 0grenme yinelemesiyle degisir. Bu
sekilde ag, ozelliklerin belirlenmesi i¢in, verinin hangi bolgelerinin 6nemli olduguna

karar verir.

Evrisim igleminde bir filtre ile girig goriintiisii iizerinde saga veya sola dogru belirli
bir adim kaydirilarak dolasilir ve matris sinirina gelindiginde ise bir basamak asagi
kayarak devam edilir. Bu islem matrisin tiimii izerine uygulanir. Filtre katsayilar1 her
bir renk kanalindaki degerlerle ¢arpilip toplanir. Her ii¢ kanal iizerinde bu islem

yapilip toplanarak aktivasyon haritasi olusturulur. 5x5x3 boyutundaki bir giris
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gorilintiistine 3x3’lik bir filtrenin uygulandigr evrisim islemi Sekil 3.4°te

gosterilmistir [52].

Kalfle':; :{an R b e
o 5 5 2 3 3 s 4
Girig 5 6 g8 5 1 2 8
GOrintil sl sep, I3 4 = 2 6 & 9 8
(5x5) 3 .
Sk ehliNIENe Y
o [\1 [o | 1/ 1
\ I
\ / /
o |1] o0 o|1| o o J]1] 0
Filtre -1 | o] -1 -1 | o] -1 -1 | O] -1
(3x3) o |1 0 o 1] o of1]o
K = 0*5+1*8+0*1+ (-1)*9=+ Y = 0%5+1*5+0%2+ (-1)*6+ M = 0*3+1*5+0%4+(-1)*5+
__TRH-1)T0+ 0%4+17840"2 078+(-1)*5+ 0*4+1%5+0"2 0%2+(-1)"8+ 0*6+1*9+0"8
sy \:‘ -1 / )
7-1+1=7
AKtivasyon ey 2 I

Haritasi

Sekil 3.4 : 5x5x3 boyutundaki bir giris goriintiisiine 3x3’likk bir filtrenin
uygulandigi evrisim islemi [52].

Filtrenin adim sayis1 ve kenarlik parametreleri ile aktivasyon haritasinin boyutlari
belirlenmektedir (Esitlik 3.6). Filtre penceresinin kayma miktar1 adim sayisi ile ifade
edilmektedir. Kaynak goriintliiniin siirlart disina sifir degerinde yeni piksellerin
eklenmesi halinde belirlenen ek kenar sayisi da kenarlik degeri olarak ifade
edilmektedir. Kenarlik degeri sayesinde orijinal matris boyutu ile ayni boyutta bir

¢iktr matrisi elde edilebilmektedir [49].

+2p —
_9 ap f i

(m,n) (3.6)
Esitlik 2.6’da g goriintii boyutunu, p kenarlik degerini, f filtre boyutunu ve a adim
sayisini ifade etmektedir. Esitlik 3.6’dan da anlasilacagi gibi evrisim islemi sirasinda

kenarlik degeri isleme katilmaz ise ¢ikt1 goriintiisiiniin boyutu azalmaktadir [49].

Evrisim katmani sayis1 arttikga daha detayli 6zellikler elde edilmektedir [53]. Ancak
daha fazla oOzellik ¢ikarimi her zaman daha iyi smiflandirma performansi
aliabilecegi anlamina gelmemektedir. Evrisim katmam sayisinin diigiik olmasi da
egitim verisinde yeterli sayida ayirt edici 6zelligin ¢ikarilamamasina ve modelin
basarisinin  diismesine neden olabilmektedir. Yiiksek performans basarisi

saglayabilmek icin yeterli sayida katman kullanilmasi gerekmektedir.
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3.4.1.3 Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu

Evrisim gibi dogrusal bir islemin ¢iktilar1 daha sonra dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonundan gegcirilir. Sigmoid veya hiperbolik tanjant (tanh) islevi
gibi diizgiin dogrusal olmayan fonksiyonlar, biyolojik bir ndéron davraniginin
matematiksel temsilleri olduklar1 i¢in daha once kullanilmis olsa da, su anda
kullanilan en yaygin dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu, ReLU’dur.

Aktivasyon fonksiyonlar1 Sekil 3.5’te gosterilmistir [51].

(a) ReLU 10 (b) sigmoid 10 (c) tanh 100 —

Q.75
8 04 -
0.50

6 - 05 | 035

T T

r T T T
- =100 =75 =50 =25
4 04 D2

T 1
0 25 50 75 100

2 4

T T T T T T T 1 r T T T T T T 1
=100 =75 =50 =25 0.0 25 5.0 15 100 =100 =75 =50 =25 0.0 25 50 75 10.0

Sekil 3.5 : Sinir aglarina yaygin olarak uygulanan aktivasyon fonksiyonlart:
(a) ReLU, (b) sigmoid ve (c) tanh [51].

Bu fonksiyonun giris verisine yapmis oldugu etki negatif degerleri sifira ¢cekmesidir.
Oncesinde evrisim katmaninda belirli matematiksel islemler yapildigi icin ag
dogrusal bir yapidadir. Bu derin ag1 dogrusal olmayan bir yapiya sokmak ig¢in bu
fonksiyon uygulanir. Bu sayede agin daha hizli 6grenmesi saglanir. Matematiksel
olarak Esitlik 3.7 deki gibi tanimlanir ve gorsel olarak da Sekil 3.6’da gosterilmistir
[52].

eger x < 0} 3.7)

egerx =0

L TEm

Girig goruntasi Evrigim iglemi sonrasi olusan RelLu islemi sonrasi olugan
goriintu gorinti

Sekil 3.6 : Bir ESA modelinde evrisim islemi ve ReLU isleminin girig
goriintiisiine yaptig1 etki [52].
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3.4.1.4 Havuzlama katmam

Havuzlama katmaninin amaci, sonraki evrisim katmani i¢in giris boyutunu
diisiirmektir. Boyuttaki bu azalma bilgi kaybina yol agar. Bu kayip ile bir sonraki ag
katmanlar1 i¢in daha az hesaplama yiikii olusturulur ve sistemin ezberlemesini onler.
Bu katmanda da evrisim katmanindaki gibi belirli filtreler tanimlanir. Filtreler
goriintii  lizerinde kaydirilarak goriintiideki  piksellerin - maksimum degerleri
(maksimum havuzlama) veya degerlerin ortalamasi (ortalama havuzlama) alinarak
islem gerceklestirilir. Genellikle daha iyi performans gosterdigi i¢in maksimum
havuzlama tercih edilir. Havuzlama islemi, evrisim katmani sonucu olusan

goriintiilerin tiimiinde gerceklestirilir [52].

Maksimum havuzlama, girdi 6zellik haritalarin1 bélitlendirip, her bir boliitteki
maksimum degeri ¢ikararak diger tiim degerleri atar. Pratikte yaygin olarak 2 adiml
2 x 2 boyutunda bir filtreye sahip maksimum havuzlama kullanilir. Bu, 6zellik
haritalarinin diizlem i¢i boyutunu 2 faktoriiyle altornekler. Yiikseklik ve genislikten
farklt olarak, oOzellik haritalarinin derinlik boyutu degismeden kalir. Ortalama
havuzlama, girdi 6zellik haritalarim1 boliitlendirip, her bir boliitteki ortalama degeri
cikarir. Kiiresel ortalama havuzlama, yiikseklik x genislik boyutuna sahip bir 6zellik
haritasinin tim bdliitlerinin ortalamasi alinir altorneklendirilir [51]. Maksimum,
ortama havuzlama ve kiiresel ortalama havuzlama 6rnegi Sekil 3.7°de ve havuzlama

katmanin uygulanmasi sonucu olusan bir gOriintii Ornegi  Sekil 3.8’de

gosterilmektedir.
| | |
[12] 23 4 25/ 44 10 125 44
9 20 1814 8 33 17 34
Ortal ' 1 ' ; Maksi
bovaziama {172 1634}  jauctama
5 13 24 7
i.
16

Kiiresel Ortalama Havuzlama

Sekil 3.7 : Maksimum, ortama havuzlama ve kiiresel ortalama havuzlama
ornegi [54].
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ReLu katmanmndan ¢ikan goriintii Havuzlama katmanmdan ¢ikan goriintit

Sekil 3.8 : Havuzlama katmanin uygulanmasi sonucu olusan goriintii [52].
3.4.1.5 Tam baglantilh katman

Son evrisim veya havuzlama katmaninin ¢ikti Ozelligi haritalart tipik olarak
diizlestirilir, yani tek boyutlu bir say1 dizisine (veya vektore) doniistiiriiliir ve her
girdinin her ¢iktiya 6grenilebilir bir agirlikla baglandigi tam baglantili katmana

baglanir.

3.4.1.6 Dizi normalizasyonu

Dizi normalizasyonundaki ama¢ Onceki katmandaki agirliklarin, sonraki katmana
oranla olduk¢a biiyiilk oldugu durumlarda katmanlar arasindaki kovaryansi
azaltmaktir. Boylece egitimin hizlanmasi saglanmakla birlikte egitim esnasinda asir

O0grenme durumu da engellenebilmektedir.

ESA’nin egitiminde kullanilan en kritik hiperparametrelerden olan mini dizi boyutu
ile tiim verinin tek seferde egitime verilmesi yerine, verinin kiigiik paketlere ayrilarak
egitime verilerek islem yiikiiniin azaltilmasi saglanir. Dizi normalizasyonu bu mini

dizilere uygulanmaktadir (Esitlik 3.8).

Xi — Up

—m + B (3.8)

Esitlik 3.8°de x mini dizi, us mini dizi ortalamasi, 62 mini dizi varyansi, y ve f

BNy,ﬁ (xl) =Y

katsayilari ise egitim sirasinda optimize edilen katsayilardir [49].

3.4.1.7 DropOut

ESA’da biiyiik veriler ile egitim islemi yapildig1 i¢in bazen ag ezberleme yapabilir.
Ezberlemenin Oniine gegmek amaciyla bu DropOut islemi kullanilir. Bu sayede

agdaki bazi diigiimleri kaldirilir. Bu yontemde ndronlar olasilik tabanli segilmektedir
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ve modele olasilik degerinin belirtilmesi gerekmektedir. Sekil 3.9(a)’da agin orijinal

yapisi, Sekil 3.9(b)’de DropOut isleminden sonraki hali gosterilmistir [49,55].

Sekil 3.9 : (a) agin orijinal yapist, (b) DropOut isleminden sonraki hali [55].
3.4.1.8 Siniflandirma katmani

Mimarinin son katmani olan bu katmanda sinif olasilig1 sigmoid (Esitlik 3.9) ve
softmax (Esitlik 3.10) gibi fonksiyonlar kullanilarak belirlenmektedir. Bu katmanda
girilmesi gereken parametre sinif sayisidir, kullanilan fonksiyon ile ¢iktida simif
sayi1s1 kadar olasilik degeri alinir ve en yiiksek deger hangi sinifta elde edilirse girdi o

siifa atanir [49].

1

f@i=172=

(3.9)

Esitlik 3.9°da z girdi vektorli, i girdi vektoriiniin her bir elemani, f(z) c¢ikti
olasiligidir. Sigmoid fonksiyonu, uygulamada gegen siireyi azaltmaktadir. Ancak
fonksiyonun tlirevinin kisa bir araliga sahip olmasindan dolay1 6nemli 6l¢iide bilgi
kaybina neden olmaktadir, bu durum da bu fonksiyonun kullanilmasi agisindan bir

dezavantajdir. Sekil 3.10°da Sigmoid fonksiyonu gosterilmistir [49].

Sekil 3.10 : Sigmoid fonksiyonu [49].

43



Softmax fonksiyonu, girdi vektoriindeki her bir elemani iisteliyle orantili bir olasilik

dagilimina normalize eden bir aktivasyon fonksiyonudur (Sekil 3.11).

Sekil 3.11 : Softmax fonksiyonu [56].
Baz1 girdi verileri 0’dan kiiciik veya 1'den biiyiik olabilir. Softmax uygulandiktan
sonra, her bir elemanin degeri 0 ile 1 araliginda ¢ekilmekte ve toplam1 1 olmaktadir.

Boylece ¢ikt1 verileri olasilik dagilimi seklinde degerlendirilebilmektedir.

il (3.10)

Esitlik 3.10°da z girdi vektori, 1 girdi vektorliniin kaginc1 degeri igin islem yapildigi

ve K vektordeki eleman sayisidir (sinif sayisi) [49].

3.4.2 GoogleNet

2014-ILSVRC yarismasinda GoogleNet (Inception-V1) kazanan olarak ortaya
cikmistir. GoogleNet, 7 milyon O6grenilebilir parametreye sahip 22 katmanli bir
ESA'dir. Bu  oOnceden  egitilmis ag,  gorlintileri 1000  kategoride
siniflandirabilmektedir. Ag, ImageNet veritabami kullanilarak egitilir ve 224 x 224
Kirmiz1 Yesil Mavi (Red Green Blue — RGB) goriintii girisini kabul etmektedir [57].
GoogleNet'in amaci, ESA parametrelerinin verimliligini artirmanin yan1 sira
o0grenme kapasitesini artirmak ve yiliksek diizeyde dogruluk elde etmektir.
GoogleNet, Ozellik ¢ikarimi i¢in birlestirme, doniistiirme ve bdlme islevlerini
kullanarak ¢ok olcekli evrisimsel dontigiimleri birlestirdigi icin ESA yapisinda yeni
bir baslangi¢ blogu konsepti sunmustur. Sekil 3.12’de baslangic blogu mimarisi
gosterilmigtir [54]. Elde edilen ozellik haritalar1 daha sonra her bir baglangic
modiiliiniin ¢iktisinda birlestirilmektedir. GoogleNet ayrica, geleneksel ESA'larda
son evrisim katmanindan sonra gelen tam baglantili katmani, kiiresel bir ortalama
havuzlama ile degistirerek agdaki parametre sayisini dnemli Olciide azaltmaktadir.

GoogleNet mimarisi Sekil 3.13°de gdsterilmistir [57].
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Sekil 3.12 : Google Block'un temel yapisi [54].
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Sekil 3.13 : GoogleNet mimarisi [57].
3.4.3 ResNet-50

He ve arkadaslar1 [58] ILSVRC 2015'in galibi olan ResNet'i (Residual Network)
gelistirmistir. Amaglari, onceki aglara kiyasla, kaybolan gradyan sorunu olmayan
ultra derin bir ag tasarlamaktir. Katman sayisina gore 34 katmandan 1202 katmana

kadar ¢esitli ResNet tiirleri gelistirilmistir. En yaygin tlir ResNet-50"dir [54].

ResNet-50, 48 evrisim katmanindan olusan bir ESA tabanli modeldir. Diger iki
katman, 1 Maksimum havuzlama katmani ve 1 Ortalama havuzlama katmanidir.
ResNet mimarisi, ESA'nin birden ¢ok katmanla caligmasina olanak saglamistir.
Birden ¢ok yigilmis katmana sahip derin sinir aglari, daha az katmana sahip
modellere gore daha yiiksek egitim hatas1 ylizdeleri iiretmektedir. ResNet, kisayol
baglantilarinin eklenmesine ve artik islevlerin kullanilmasina izin vererek yigilmis
derin sinir aglar1 katmanlarmin egitim hatalarinin azaltilmasint saglamistir. Bu
mimaride dogrudan baglant1 seti baz1 katmanlarin atlanmasina yardimer olur [59].
Sekil 3.14’te artik 6grenmeye iliskin basit bir yaklasimi gosterilmektedir. Bir onceki
X katmaninin ¢iktist agirliklarla ¢carpilmaktadir ve dogrusal olmayan ¢ikt1 elde etmek
icin ReLL.U aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir. Son olarak, sonuca X girisi
eklenmekte ve bir sonraki katman i¢in Y ¢ikist elde edilmektedir [60]. Sekil 3.15’te

ResNet-50 mimarisi gdsterilmistir.
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weight layer
RelLU

Y
Sekil 3.14 : Artik 6grenmeye iliskin basit bir yaklasim [60].
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Sekil 3.15 : ResNet-50 mimarisi [61].
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3.4.4 SqueezeNet

Bu mimari 2016 yilinda Iandula ve arkadaglari tarafindan onerildi [62]. SqueezeNet
aginin kendisi, Sekil 3.16’da gosterildigi gibi, atesleme (Fire) modiilleri ad1 verilen
yap1 taglarindan olusur. Her atesleme modiilii, temelde bir sikistirma (squeeze) ve
ardindan bir genisletme (expand) katmanidir. Sikistirma katmani, 1x1 evrisim
filtrelerinden olusan bir katmandir ve genisletme katman1 1x1 ve 3x3 filtrelerinin bir
kombinasyonudur. Sikistirma katmanindaki 6zellik haritalarinin sayisi, genisletme
katmani 6zellik haritalarinin sayisindan daha az veya buna esit sayidadir, bu nedenle
ag agirliklariin sayis1 azaltirken c¢ikarilan ozellik haritalar1 iizerinde bir tiir
sikistirma gerceklestirir. Bu atesleme modiilleri daha sonra Sekil 3.17°de goriildiigi
gibi SqueezeNet modelinin makro mimarisini olusturmak i¢in bir araya toplanir.
Atesleme modiiliiniin 6nemli bir hiperparametresi sikistirma oranidir. Sikigtirma

katmani 6zellik haritalarinin sayisi genigletme katmani 6zellik haritalariin sayisina
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boliiniir. Bu oranin 1/2'ye yiikseltilmesi genellikle agin boyutunu artirmayla

sonuclansa da ag dogruluk oranlarini artirir [63].

Squeeze Layer

1x1 convolution filters

Expand Layer

* Relu

Sekil 3.16 : SqueezeNet modelinde bir atesleme modiiliiniin genel yapis1 [62].
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Fire 2

Fire 3 Fire10
) 128 ! 10
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{, 256
maxpool/2 maxpiﬁﬂvz
U 512
Fire 5 Fire 8
{384 I 512
Fire6 ..~ —— Fire7

Sekil 3.17 : Temel SqueezeNet modelinin makro mimarisi [62].
SqueezeNet, geleneksel ESA performansini iyilestirmek igin {li¢ ana stratejiyi
benimser. Ilk olarak, agda kullanilan filtrelerin ¢ogu 3x3 yerine 1x1'dir, boylece ag

agirliklarinin sayis1 bilyiik 6l¢iide azaltilir. Ikincisi, giris kanallarinin sayis1 3x3
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filtrelere diisiiriilmistlir. Bu yaklasim ayni zamanda ag agirliklarinin sayisini da
biiyiik 06l¢iide azaltir. Ugiinciisii, altdrnekleme daha sonra agda daha biiyiik
aktivasyon haritalarinda gergeklestirilir. Buradaki mantik, {izerinde altdrneklemenin
gerceklestirildigi aktivasyon haritalarinin boyutu ile nihai siniflandirma dogrulugu

sonuglar1 arasinda dogrudan bir iliski oldugudur.

Ag agirliklarinin sayisini biiyiik 6l¢iide azaltan bir diger 6nemli strateji, agin sonunda
siklikla kullanilan tam baglantili katmanlarin kaldirilmasidir. Bu katman, ¢ikt1
kanallarinin sayisinin veri siniflarinin sayisina esit oldugu ve ardindan bir dropout
katman1 ve softmax aktivasyon fonksiyonu tarafindan takip edilen bir evrisim

katmani ile degistirilir [63].

3.4.5 AlexNet

AlexNet, ImageNet veritabani ile egitilmis ve 150.000 ImageNet verisi lizerinde 60
milyon Ogrenilebilir parametre ile test edilmis sirali yapida tasarlanmis bir ag
modelidir [64]. Girdi verisi olarak 227x227 boyutlarinda RGB goriintiiler
kullanmaktadir. 5 evrisim ve 3 tam baglantili katmandan meydana gelmektedir. flk
evrisim katmaninda 11x11x3 boyutunda adim sayis1 4 olan 96 adet filtre
uygulanmaktadir. Bu katmanin ¢iktilarna ReLU ve kanal bazli normalizasyon
amaciyla capraz kanal normalizasyonu uygulanmaktadir. Maksimum havuzlama
katmani, ReLU veya normalizasyon c¢iktisindaki parametre sayisinin diisiiriilmesi
amactyla uygulanmaktadir. Ikinci evrisim katmam 5x5x48 boyutunda, adim sayisi 1
ve kenarlik sayis1 2 olan 2 tip 128 filtre icermektedir. Ugiincii evrisim katmam adim
sayisi 1 ve kenarlik sayis1 1 olan 3x3x256 boyutunda 384 adet filtreden olugsmaktadir
ve dordiincii evrisim katmani da 3x3x192 boyutunda adim sayist 1 ve kenarlik sayis1
1 olan 192 adet filtreden olusmaktadir. Son evrisim katmani ise dordiincii evrisim
katmaniyla ayn1 Ozelliklerdedir fakat 128 adet filtre icermektedir. Birinci tam
baglantili katman 4096 boyutlu bir 6znitelik vektorii ¢ikarmaktadir. Asirt 6grenmeyi
engellemek icin 0.5 olasilikl1 dropout uygulanmaktadir. Tkinci tam baglantili katman
birinci ile ayn1 6zelliklere sahiptir; tiglincli tam baglantili katman da ¢iktiyr 1000 adet
diigiimle eslemektedir, bu sayede son katman itibariyle goriintiileri 1000 smnifa
ayirabilmektedir. Son asamada siniflandirmada softmax fonksiyonu kullanilmaktadir.

Sekil 3.18’de AlexNet mimarisi gosterilmistir [65].
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Sekil 3.18 : AlexNet mimarisi [65].
3.5 Komsuluk Bilesen Analizi

Ozellik secimi, uygun olmayan ve fazlalik ozellikleri atarak belirli bir &zellik
kiimesinden kiigiik bir alt kiime se¢me teknigidir. Uygun ozellik se¢imi sadece
ozelliklerin boyutlarini azaltmakla kalmaz, ayn1 zamanda algoritmalarin genelleme

performansini ve yiiriitme hizini da iyilestirir [66].

Komsuluk Bilesen Analizi (KBA), k-En Yakin Komsuluk (k-Nearest Neighbor, k-
NN) algoritmasina dayali olarak gelistirilmis, parametrik olmayan ve gomiilii bir
yontemdir. KBA, bir degisken alt kiimesinin kullanishiligin1 degerlendirmek i¢in
tahmin performansin1i kullanan bir Ogrenme algoritmasi igeren sarmalayici
yontemdir. Sarmalayic1 yaklasim, 6grenme algoritmasina en uygun optimal alt
kiimeyi secer [67]. KBA algoritmasinin amaci, optimize edilmis bir diizenleme
parametresi ile bir disarida birakilan siniflandirma dogrulugunu maksimize ederek
ozellik agirlik vektoriinii 6grenmektir [68]. KBA'nin avantaji, 6zellik siralamasi ile
birlikte dnemli 6zellikler hakkinda bilgi saglamasidir. KBA, boyut azaltma iglemi
sirasinda herhangi bir bilgi kaybetmez [66].

Egitim seti S olsun [68]:
S ={(x;,y),i=1.2,..,n} (3.11)

Burada x; d-boyutlu ozellik vektoridir, y; € {1,2,...,c} karsihik gelen simf

etiketleridir, ¢ sinif sayisidir ve n gézlem sayisidir.

x; ve xj iki gozlemi arasindaki d,,, uzaklik fonksiyonu w agirlik vektorii cinsinden

ifade edilir [68]:
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d
dy (x;, %) = Z w2 |x — xji| (3.12)
r=1

dyw 0zellik agirliklaridir. S egitim kiimesinde siniflandirma dogrulugunu en iist diizeye
cikarmak i¢in bir disarida birakma teknigi diisiiniiliir. Referans noktasi olarak S'den
rastgele bir nokta secilir ve buna gore etiketlenir. Referans noktasi x, bir olasilik

dagilimi ile S'den segilir. Referans noktasi su sekilde tanimlanir [68]:

k (dw(xi,xj))

Py = ’1-1:1 k (dw(xi,xj))

(3.13)

burada k gekirdek islevidir, k(z) = exp (—2) ve o gekirdek genisligidir.

Dogru smiflandirmanin  ortalama bir disarida birakma olasiligi, rasgele
siniflandiricinin ™% kullanarak gozlem i'yi dogru sekilde siniflandirma olasilig:

p;'dir [68]:
pi = Z DijYij (3.14)

(3.15)

Bu nedenle, yaklagik bir disarida birakilan siniflandirma dogrulugu su sekilde
yazilabilir [68]:

F(w) = Z p; (3.16)
i=1

KBA'nin amaci, diizenlilestirme terimi (4) ile w'ye gore F(w) 'yi maksimize etmektir

[68]:

F(W)Zi pi—li w? (3.17)
i=1 =1
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Burada A > 0, ¢apraz dogrulama yoluyla ayarlanabilen bir diizenleme parametresidir
[68].

n n d
F(w) = z Z PijYij — /12 w? (3.18)
=1 =1 =i

F (w) tlirevlenebilir oldugundan, w;. 'ye gore tiirevi su sekilde hesaplanabilir [68]:

JF (w) 2
ow, = Z Z Yij ;pij Z piklxir _xkrl - |xir _xjrl Wy | — 2Aw,

i=1 j=1 Kk#i

2
= Ez piz piklxir a xkrl - Z yijpijlxir - xjrl wy, — 2Aw,

i=1 k#i j=1
1
=2 ;Z plz pijlxir - xjrl 2 Z yijpijlxir - ij‘l -1 Wy (319)
i=1 k#i j=1

Yukaridaki tiirevi kullanmak, karsilik gelen gradyan yiikselis giincelleme denklemine
yol agar. En iyi A4, minimum siniflandirma kaybina karsilik gelir. Capraz dogrulama
kivrimlarindaki ortalama kayip, A se¢imine baghdir. A ayar1, minimum siiflandirma
kaybiyla sonuglanir ve 1/N; ile hesaplanir; burada N;, egitim setindeki toplam
gbzlem sayisidir. Asagidakiler tarafindan verilen goreli bir esik (7) tanimlamaya

dayali 6zellik agirliklarini kullanarak 6nemli 6zellikleri segme kriterleri [68]:
T = 7+ max(w) (3.20)

Burada 7, 0.02'ye sabitlenmis toleranstir ve w, ozelliklerin giincellenmis agirligidir.
T"den daha biiyiik 6zellik agirligi, onemli 6zellikler olarak sayilir ve kalan 6zellikler
S kiimesinden c¢ikarilir. A ¢ok biiylik oldugunda, tiim 6zellik agirliklar: sifira yaklasir
ve sonucta tiiml alakasiz 6zelliklerdir. Bu nedenle, siniflandirma kaybim1 en aza

indiren A’y1 ayarlamak esastir [66,68].

51



3.6 Simiflandiricilar

3.6.1 Karar agaclar

Karar Agaclari, aga¢ yapisina sahip bir karar verme yontemidir ve siniflandirmaya
tamamen farkli bir yaklasim sunmaktadir. Bir karar agaci, bir dizi eger-o zaman
kural1 gelistirir. Her kural, agacin bir bdliimiine iletir ve bu noktada baska bir eger-o
zaman kurali uygulanir. Tim veri setini igeren ilk boliim, karar agacinin kok
diglimiidiir. Karar agaclari, ikiden fazla olasi sonucu olan nominal sonuglarla ve

stralt sonug degiskenleriyle calisir [69]. Sekil 3.19°da bir karar agact sematik olarak

gosterilmistir.
| Karar DGgimi | | Karar DGgimi |
' ! ' !
D SR WS | e
! }

Sekil 3.19 : Karar agaci 6rnek semasi.
Smiflandirma ve regresyon sirasinda ayristirmada uygulanacak kriterler genellikle
degiskendir ve algoritmanin performansini dnemli dl¢iide etkiler. Ayristirmanin nasil
uygulanacagi karar agaclarinda metodun dogrulugunu etkileyen en Onemli
faktorlerdendir. Bir diigiimii bir¢ok alt diigiimde ayirabilmek amaciyla pek ¢ok metot
kullanir. Uygulanacak algoritmanin se¢imi, hedef degiskenin tiiriiyle ilgilidir.
Kategorik tabanli degiskenler i¢in Gini, Entropi ve Siniflandirma Hatasi metodlar
yliksek oranda tercih edilmektedir. Siirekli degiskenlerde ise En Kiiciik Kareler
algoritmasi oldukga sik kullanilmaktadir [70].

Entropi, elementlerin kirlilik 6lgiisiidiir. Bu nedenle mevcut verilerin yiiksek
dogrulukta siniflandirilabilmesi amaciyla entropi degeri miimkiin olan en diisiikk
seviyede alinarak bdlme islemi yapilmalidir. Karar sisteminin ¢aligma verimliligi
bélme isleminin dogruluguna baghdir. Ogelerin olasik hesabi Esitlik 3.21°de
verilmistir [70].

H = =¥p(x)log p(x) (3.21)
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Burada, p(x) belirli bir simifa dahil bir grubun yiizdesini ve H de entropiyi
belirtmektedir. Entropi degerinin minimuma disiiriilmesi amaciyla en uygun
boliinmenin bulunmasi gerekmektedir. En uygun boliinmenin se¢imi amaciyla Esitlik
3.22’deki bilgi kazanct hesab1 yapilmaktadir [70].

Bilgi Kazanci (S,D) = H(S) — %H(V) (3.22)

veD

Burada, S toplam veri kiimesini, D veri setinin bdoliinmils bir parcasini
gostermektedir. Her V, S’nin ayn bir alt kiimesidir. V' degerlerinin tamami ayriktir,
bunlarin birlesimi S veri kiimesini olusturmaktadir. Bilgi kazanci, boliinmeden
onceki orijinal $’nin entropisi ile her 6znitelik i¢in hesaplanan entropinin fark: ile

bulunmaktadir [70].

3.6.2 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), problemi temsil eden ozellikler ile siniflar
arasindaki farklilig belirleyen bir siniflandirma algoritmasidir. DVM ile egitilmis bir
modele farkli bir test verisi verilerek bunun hakkinda tahmin veya genelleme
yapilabilmektedir. iki siifli problemlerde oldugu kadar ¢ok simiflilarda da dogrusal
olmayan siniflandiricinin gerekli olmasi halinde kullanilabilmektedir ve performans

basarist oldukea yiiksektir [49].

DVM ile ikili simmiflandirma yapilirken, Sekil 3.20°de gosterildigi gibi iki sinifi
ayiracak hiperdiizlem tespit edilmektedir ve test edilerek siniflandirma sonuglar elde

edilmektedir [71].

Sekil 3.20 : 2 boyutlu uzayda ayrilabilir bir 6rnek [71].
Burada kesikli ¢izgi hiperdiizlemi, diiz ¢izgiler sinir diizlemlerini, sinir diizlemleri
arasindaki mesafe ideal mesafeyi ve halkalar ile carpilar da farkli simiflar1 ifade

etmektedir. Hiper diizlem smnir diizlemlerine esit mesafededir ve wix+b =0
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denklemi gosterilir. Bu denklemde w agirlik vektérii, b esik degeridir. Ideal mesafe

ise 2/|[w|| degerindedir ve bu degerdeki ||w||, w’nin normudur.

Iki siifli bir problemi ele alirsak, n adet x girdisi ve bu girdileri ifade eden y
etiketinin bildigimizi varsayalim. Etiket degerinin -1 ve 1 oldugu diisiiniiliirse, sinir

diizlemlerinin kosullar1 Esitlik 3.23’te verilmistir [49].
yiw-x;+b) >1 (3.23)

Ideal mesafenin maksimum olabilmesi igin ||w|’nin minimum degeri
hesaplanmalidir. Bu problemin ¢6ziimii Esitlik 3.24’teki Lagrange Carpanlari
yontemi ile gerceklestirilmektedir [49].

n

n
1
L(w,b,a) = > I wll?— Z a;y;(w-x; +b) + Z a; (3.24)
i=1

i=1

Burada, a; Lagrange ¢arpanlaridir. Denklemin ¢6ziimiinde Esitlik 2.24’{in w ve b’ye
gore kismi tlirevleri alinmali sifira esitlenmelidir. Tiirev islemi yapildiginda Esitlik

3.25 ve Esitlik 3.26°deki kosullar elde edilir [49].

n
W = z a;yix; (325)
i=1
n
Z a;yi = 0 (326)
i=1

Bu kosullar1 Esitlik 2.24°te yerine koyarsak Esitlik 2.27 elde edilecektir. Boylece
artik w ve b’ye baglilik durumu ortadan kalkmaktadir. Yeni elde ettigimiz Esitlik

3.27°de ai ¢oziimii bulunarak w agirliklart hesaplanabilmektedir [49].

L(a) =Zn: a; — %zn: zn: aiajyiyj(xi,xj) (3.27)

Son olarak karar fonksiyonu Esitlik 3.28’deki gibi bulunmaktadir ve yeni bir test

verisinin ilgili oldugu sinifa atanmasi bu esitlik ile yapilmaktadir [49].
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f(x) = sgn (3.28)

n
<Z a;yix; u) +b

i=1

Dogrusal olmayan problemlerde DVM uygulamalarinda, egitim verisine uyumlu bir
doniisim  yapilmaktadir. Farkli kernel kullanilarak dogrusal yaklasimlar

uygulanmakta ve bu sekilde siniflandirma yapilmaktadir [49].

3.6.3 k-En Yakin Komsuluk Siniflamasi

Denetimli bir siniflandirma algoritmasi olan k-NN ¢ikti bir siif {iyeligidir.
Etiketlenmis veriler iizerinden diger verilerin etiketlenmesi gerceklestirilirmektedir.
Algoritma yeni bir veriyi en yakin olan daha 6nceden etiketlenmis verileri (en yakin
komsuluklar) inceleyerek etiketlemektedir. Komsulardan aymi etikete uyanlar bir
sayilarak oylama sistemi seklinde sistem g¢alistirilmaktadir. Yeni noktanin etiketi,
komgsularinin ig¢inde en fazla hangisi ise ona gore belirlenmektedir. Bu sistemde “A”
kontrol edilen komsularin sayisini ifade etmektedir [72]. “A” degeri algoritmanin
performansini biiyiik dlciide etkilemektedir. Uzaklik dl¢iimiinde kullanilan yontemler
de bu algoritmanin performansini belirleyen bir diger 6zelliktir. Literatiirde yaygin
olarak kullanilan uzaklik hesaplama yéntemleri arasinda Oklid uzakligi, Chebyshev
uzaklig1r ve Minkowski uzaklig1r bulunmaktadir [73]. x ve y noktalarinin uzakligi D,
x = (xq,%2,%3, e, X)) Ve V= (V1,¥2,¥3 ..., Vi) olarak alinirsa bu ii¢ yontem ile

hesaplamalar asagidaki gibi yapilir.

Oklid uzaklig1, Oklid uzayinda iki nokta arasindaki diiz ¢izgi mesafesidir ve Esitlik
3.29 ile hesaplanir [74].

k

D= Z (x; — yi)? (3.29)

i=1

Minkowski uzakligi i¢in Esitlik 3.30 kullanilir. Bu hesaplamadaki p degiskeninin
farkli degerleri igin farkli hesaplamalar belirlenmesi amaciyla Minkowski uzakligi
kullanilir. Farkli p degerleri i¢in Oklid uzakligi formiiliine veya ayn1 p degeri icin
k — oo durumu gerceklesirse Chebyshev uzakligi hesaplamasina esitlenmektedir

[73].
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k
D= (Z Ix; —yilp> (3.30)

i=1

3.6.4 Topluluk 6grenmesi yontemleri

Topluluk 6grenmesi yontemleri (Ensemble yontemler), ayni problemi ¢6zmek igin
birden fazla dgrenicinin egitilmesine dayanan bir makine 6grenmesi modelidir. Sekil
3.21'de gosterildigi gibi, egitim verilerinden bir hipotez 6grenmeye ¢alisan siradan
makine 6grenmesi yaklasimlarindan ayri olarak, topluluk yontemleri bir dizi hipotez
olusturmaya ve bunlar1 kullanmak iizere birlestirmeye c¢aligmaktadir. Hepsi, ¢cogu
zaman tek bir model {izerinde tahmin performansini artirabilmektedir. Siiflandirma

gorevlerine ve sayisal tahmin problemlerine uygulanabilen genel tekniklerdir [75].

Criginal
(=] Training data
Stap 1:
Create Multiple . D, e D, , L,
Data Sets
Step 2!

Build Multiple c c o C
Classifiers .1,1 f i" ll
Step 3: .

Combina i

Classifiars

Sekil 3.21 : Topluluk 6grenmesi genel semasi [75].
Bir topluluk yontemi, temel 6greniciler olarak adlandirilan birkag¢ 6greniciden olusur.
Bir toplulugu genellestirme yetenegi, genellikle temel Ogrenicilerden ¢ok daha
giicliidiir. Topluluk 6grenme yontemi, dogru kararlar verebilen gii¢lii 6greniciler
olmak icin rastgele tahminden daha iyi performans gosteren zayif Ogrenicileri
gelistirmek agisindan ¢ok giicliidiir. Bununla birlikte, teorik analizlerin ¢ogu zayif
ogreniciler lizerinde caligsa da, pratikte kullanilan temel Ogrenicilerin, o kadar da
zaylf olmayan temel Ogrenicilerin kullanilmasi genellikle daha iyi performansla

sonug¢landigindan, mutlaka zayif olmamalar1 dikkate alinmalidir [76].

Bir topluluk smiflandiricisinin tek bir smiflandiriciddan daha iyi performans

gostermesi i¢in 2 temel kosul vardir:

1) temel siniflandiricilar birbirinden bagimsiz olmalidir.
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2) temel smiflandiricilar, rastgele tahmin gerceklestiren bir siniflandiricidan

daha iyisini yapmalidir.

Topluluk siniflandiricilari, her biri en azindan rastgele tahminden daha dogru olan
birden fazla bagimsiz ve ¢esitli karart birlestirmektedir, bunun i¢in rastgele hatalar

birbirini gotiirmekte ve dogru kararlar pekistirilmektedir.

Veriler baz1 6rnekleme dagilimlarina gore yeniden orneklenerek ¢oklu egitim setleri
olusturulabilmektedir. Ornekleme dagilimi, egitim icin bir 6rnegin secilme olasiligimni
belirlemekte; bir denemeden digerine degisebilmektedir. Siniflandirici, belirli bir
O0grenme algoritmas1 kullanilarak egitim setlerinin her birinden olusturulmaktadir

[77].

3.6.4.1 Artirma

Artirma, baslangigta, smiflandirma performansini iyilestirmek i¢in birka¢ zayif
siiflandiriciyr  birlestirmek igin Onerilmistir. Daha sonra, “AdaBoost” olarak
adlandirilan daha yetenekli ve pratik bir artirma algoritmasi Onerilmistir. Adaptive
Boosting'in kisaltmasi olan Ada-Boost, bir meta-dgrenme algoritmasidir. Onceki
zay1f siiflandiricilarin performansina goére digerleri lizerinde yinelemeli olarak zayif
bir smniflandirict olusturmaya c¢alisir. Buna gore AdaBoost, ©nceki zayif
siniflandiricilarla dogru bir sekilde siniflandirilamayan orneklere daha fazla agirlik
vererek odaklanmaya yonlendirilir. AdaBoost, zayif siniflandiricilar rastgeleden daha
1yi performans gosterdigi siirece egitim hatalarini azaltabilir [78]. AdaBoost'un ¢ok
iyi bir genellemeye (yeni verileri smiflandirma yetenegi) sahip oldugu
gozlemlenmistir [79,80]. Ancak, diger siiflandiricilarin cogu gibi AdaBoost da ¢ok
giiriiltiilii verilerle ugrasirken asiri uyum problem yasamaktadir [81]. Bu durumla
basa c¢ikmak icin Friedman ve arkadaslar1 [82], LogitBoost kullanmanin egitim
hatalarin1 dogrusal olarak azaltabilecegini ve dolayisiyla daha iyi genelleme

saglayabilecegini bulmustur.

ikili LogitBoost

AdaBoost, etkin bir sekilde ¢oziilebilen {istel kayip fonksiyonu ELOSS (F) =
E (e‘y F (’Z)) beklentisini en aza indirmek i¢in bir eklemeli lojistik regresyon modeli

F(X) =Y., a.f(¥) olarak diisiiniilebilir [82]. Ancak, iistel kayip islevi,

siniflandirma hatasiyla katlanarak degismekte ve giriiltiilii verileri islerken
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AdaBoost algoritmasini iglevsiz hale getirmektedir. Bu problemi ¢dézmek icgin
Friedman ve arkadaslar1 [82], smiflandirma hatasiyla dogrusal olarak degisen ve
giiriiltii ve aykir1 degerlere karsi daha az duyarli oldugu ortaya ¢ikan bir binom log-
olasilik  kayip  fonksiyonu LLOSS (F) =E [—log (1 + e VF (f))] Onermistir.
Optimizasyon, eklemeli simetrik bir lojistik modele uymasi i¢cin Newton adimlari

kullanilarak gerceklestirilebilmektedir [83].

Zayif siniflandiricilarin yapisi, giiclendirme algoritmalarinin performansini etkileyen
kilit faktorlerden biridir. Karar agaglari, gliclendirme i¢in zayif siniflandiricilar igin
oldukc¢a uygun olan en kiigiik kareler hatasini en aza indirmek i¢in girdi alanini i¢ ice

bolgelere, genellikle dikdortgenlere bolmeye ¢alismaktadir [83].

3.7 Patolojik Seslerin Belirlenmesinde One Cikan Calismalar

Patolojik ses bozukluklarinin otomatik olarak saptanmasi, zorlu ve dnemli bir tibbi
siiflandirma sorunudur ve arastirmacilar tarafindan genis capta aragtirilan bir
alandir. Patolojik seslerin belirlenmesine yonelik ¢alismalar yalnizca teknik agidan
degil, ayn1 zamanda hem analiz i¢in segilen ses kayitlar1 hem de siniflandirma igin

patolojilerin alt kiimelerinin nasil kullanildig1 ag¢isindan farklilik géstermektedir.

Arastirma ¢aligmalarinin ¢ogu, Massachusetts Goz ve Kulak Klinigi (Massachusetts
Eye and Ear Infirmary, MEEI) veritabanin1 kullanir. Ancak bu veri tabanindaki
saglikli ses kayitlart ve patolojik ses kayitlarn iki farkli ortamda [84]
kaydedilmektedir ve bu da ayirt edici olanin ortamlar m1 yoksa ses ozellikleri mi
sorusunu dogurmaktadir. Saarbriicken Ses Veritabani (Saarbruecken Voice Database,
SVD), 50 kHz'de ve 16 bit ¢oziiniirliikkte 6rneklenen tiim kayitlar1 igeren indirilebilir
bir veritabanidir. Bu veritabaninda kayitlar ayni ortamda kaydedildigi i¢in bu is i¢in

ideal bir veri tabanidir.

Muhammad ve arkadaslar1 [85] yaptiklar caligmada ses iiretim teorisine dayali bir
otomatik ses patolojisi tespit sistemi gelistirmistir. Ses yolu alanindan ¢ikarilan
ozellikleri kullandiklar1 bu g¢alismada siirekli sesli harf ornekleriyle MEEI veri
tabanindan kist, felg ve polip tanist almis hastalarin ses kayitlar1 iizerinde
caligmislardir. Siniflandirict olarak DVM kullandiklar bu ¢alismada yaklasik %99
dogruluk elde etmislerdir.
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Hammami ve arkadaslar1 [86] yaptiklar1 calismada DVM'ye dayali ses
bozukluklarinin tanimlanmasi i¢in bir yontem Onermistir. SVD veri tabanmi
kullandiklart bu ¢alismada 80 saglikli 80 patolojik tan1 almig kisinin siirekli /a/ sesi
kayitlarini kullanmislardir. Ses sinyallerinden HFD ile FO ve ilk {i¢ formant1 ¢ikarip
DVM smiflandiricist i¢in girdi vektorii olarak kullanilmislardir. %86 dogruluk elde
ettikleri bu calismada DVM smiflandiricinin  iyi  performans gosterdigini

gbzlemlemislerdir.

Al-nasheri ve arkadaslar1 [87] yaptiklar1 ¢alismada ses patolojilerini otomatik olarak
tespit etmek ve siniflandirmak i¢in Cok Boyutlu Ses Programi (Multi-Dimensional
Voice Program, MDVP) ile akustik analiz yaparak elde ettikleri parametreleri
kullanmiglardir. Calismada {i¢ farkli veri tabanindan (AVPD, MEEI ve SVD) ortak
patolojilerin stirekli /a/ sesi kayitlarin1 kullanmislardir. Siiflandiric1 olarak DVM
kullandiklar1 bu ¢calismada Fisher ayrim oranina gére diizenlenmis en yiiksek dereceli
tic MDVP parametresini kullanarak SVD’de %99.68, MEEI’de %88.21 ve AVPD'de
%72.53 dogruluk elde etmislerdir.

Literatiirde Onerilen ¢ozliimlerin ¢ogu, makine O&grenmesi algoritmalar ile
birlestirilen saglam 6znitelik tanimlayicilarina dayanmaktadir. Basarilarina ragmen,
belirli simiflandirma gorevleri i¢in optimal olan 6zellikleri manuel olarak tasarlamak
pratikte zordur. ESA, simiflar arasindaki segici Ozelliklerin otomatik tespitini
yapabilen bir derin sinir agidir. Oznitelikler bu aglarda evrisim katmanlar1 sayesinde
otomatik olarak ¢ikarildigindan, 6znitelik ¢ikariminin manuel olarak yapilmasinin

neden oldugu sorunlara ¢6ziim sunmaktadir.

Derin 6grenme modelleri genellikle iki boyutlu sinyalleri islemek amaciyla
kullanilmaktadir, ancak genel olarak biyolojik sinyaller tek boyutludur. Bazi
arastirmalar, tek boyutlu sinyallere KZFD [88-90] uygulayarak spektrogram
goriintiilerini elde etmekte ve agin beslenmesini bu goriintiiler ile saglamaktadir.
Boylelikle sadece zaman-genlik bilgisi yerine zaman ve frekans ozellikleri birlikte
degerlendirilerek tek boyutlu biyolojik sinyallerin ¢ok boyutlu degerlendirmesinin

yapilmasi miimkiin olmaktadir.

Ses sinyalleri de tek boyutlu biyolojik sinyallerdir ve bu sinyaller i¢in de
spektrogram gorintiilerinin elde edilmesi ESA’nin beslenmesi amaciyla mantikli

olmaktadir. Ayn1 zamanda zaman alam gosterimi ile karsilastirildiginda, spektral
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alan sinyalleri daha fazla patolojik bilgi icermektedir. Baz1 arastirma calismalar
[91,92], perde, formantlar, HNR, NNE ve Glottal-Giiriiltii Oranm1 (Glottal-to-Noise
Ratio, GNR) gibi 6zelliklerin tiimiiniin spektrogramlarda goriilebilen ses kisikligi,
nefes alma ve piriizliilik gibi patolojik sesin bazi 6zelliklerini temsil edebilecegini

gostermistir.

Derin 6grenme teknikleri konusma tanima alaninda onemli ilerleme kaydetmis olsa
da patolojik ses bozukluklarinin tespiti alaninda heniiz az arastirma caligmasi

yapilmigtir.

Wu ve arkadaslar1 [90] yaptiklar ¢alismada patolojik sesi ve saglikli sesi otomatik
olarak ayirt etmek icin SVD’den 482 saglikli ve 482 patoloji teshisi olan notr
perdede /a/ sesi kayitlarin1 kullanmiglardir. Temel mimari olarak ESA kullandiklart
bu calismada girdi olarak normal ve patolojik ses kayitlarmin spektrogramlarini
kullanmiglardir. Uyguladiklar1 mimari ile %71 dogruluk elde etmisler ve derin
ogrenme yaklasimi ile siniflandirmada iyi sonuglar elde etmek i¢in az miktarda

verinin kullanilabilecegi gostermislerdir.

Huckvale ve Buciuleac yaptiklari ¢aligmada [93] patolojik ve saglikli sesi ayirt etmek
icin SVD’den ses kayitlar1 kullanmiglardir. Mimari olarak ResNet-50 ve girdi olarak
ses kayitlariin spektrogramlarimi kullanmislardir. Tiim patolojileri dahil ederek
patolojilerin yalniz bir sesli harf kayitlarin1 kullandiklarinda %70 dogruluk elde
etmislerdir. Tim patolojiler yerine yalniz organik patolojileri kullandiklarinda
dogrulukta yaklasik 9%2’lik bir artis oldugunu goézlemlemislerdir. Ayrica yaptiklar
denemelerde cinsiyetin  performans lizerinde ¢ok az etkisi oldugunu

gozlemlemislerdir.

Alhussein ve Muhammad yaptiklar1 ¢aligmada [94] patolojik seslerin belirlenmesi
amactyla SVD’den ses kayitlar1 kullanmislardir. 1616 patolojik ve 686 saglikli ses
kaydi ile gergeklestirdikleri ¢alismada notr perdede siirekli /a/ sesi kayitlarimi
kullanmiglardir. Calisma kapsaminda VGG16 ve CaffeNet mimarilerini

karsilagtirmislar ve sirastyla %93.50 ile %93.90 dogruluk elde etmislerdir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde ilk olarak kullanilan veri setine, veri setinden segilen patolojilere ve
secim kriterlerine deginilmektedir. Ardindan, sinyaller {izerinde uygulanan 6n isleme
metodlar;, neden bu metodlarin secildigi ve kullanildigi konusunda bilgi
verilmektedir. Sonrasinda, literatiirde siklikla kullanilan dort farklit ESA mimarisinin
calismada patolojik seslerin belirlenmesinde kullanimi ve segilen parametreler
verilmektedir. Daha sonra Oznitelik elde edilmesinde kullanilan ESA mimarileri
secilen parametreleriyle birlikte verilmekte ve 6znitelik se¢iminde kullanilan yontem
aciklanmaktadir. Son olarak ESA mimarilerinden elde edilen ve indirgenen
ozniteliklerin smiflandirilmas1 amaciyla kullanilan makine 6grenme yoOntemleri
kullanilan fonksiyonlar ve seg¢ilen parametreleriyle verilmektedir. Tez g¢aligmasi

kapsaminda onerilen modeller i¢in genel akis semasi1 Sekil 4.1°de verilmektedir.

Veri seti

}

Dalgacik guriilti
giderme
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Spektrogram
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Sekil 4.1 : Tez caligmasi akis semasi.
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4.1 Kullanilan Veri Seti

Bu tez kapsaminda, Almanya'daki Saarland Universitesi Fonetik Enstitiisii tarafindan
kaydedilen Saarbruecken ses veritabani kullanilmistir (Url-5). Bu veritabani
2000'den fazla kisiden alinan konusma kayitlar ile 71 farkli patolojiyi igermektedir.
Her katilimci dosyasi icin nétr, algak, yiiksek ve algak-yliksek-algak tonlamalarda
uzun streli /a/, /i/ ve /u/ sesli harflerinin kayitlarim1 ve siirekli bir konusma ciimlesi
olan “Guten Morgen, wie geht as Thnen?” ("Giinaydin nasilsin?") ses kayitlarini
icermektedir. Bu veritabanindaki ses kayitlarinin 6rnekleme frekansit 50 kHz ve
¢cOziinlirliigli 16 bittir. Siirekli /a/ {Unliisii, zaman icinde duragan oldugu ve

degisiklikleri daha kolay gordiigii i¢in bu ¢alismada kullanilmistir.

Patolojik grup olarak larenjit, 16koplazi, Reinke 6demi, rekiirren laringeal sinir felci,
vokal kord karsinomu ve vokal kord polipleri olmak {izere 6 patoloji secilmistir. Bu
patolojilerin tiimii, vokal kordlardaki yapisal degisikliklerin neden oldugu organik
disfoniye sebep olmaktadir. 380'1 saglikli ve 380'1 patolojik (82 larenjit, 15 16koplazi,
37 Reinke 6demi, 197 rekiirren laringeal sinir felci, 20 vokal kord karsinomu ve 29
vokal kord polibi) her bireyin notr perdesinde siirekli sesli /a/ sesi kullanilmistir.

Veriler, sirasiyla %75 ve %25 6rnek iceren egitim seti ve test seti olarak ayrilmistir.

a) Larenjit: Girtlak dokularinin iltihaplanmasidir. Akut ve subakut formlar1 ani
baslangiclidir ve 3 haftadan kisa stirmektedir. Kronik larenjit genellikle yavas
gelismektedir [95].

1) Bulasict larenjit: Viriisler, bakteriler, mantarlar veya kiiflerin girtlag
enfekte etmesidir.

2) Viral Larenjit: Enfekte kisiler tarafindan hava damlaciklart yoluyla bulag
gerceklesir [96].

3) Mekanik Larenjit: Ses {lretimi esnasinda vokal kordlarin carpisma

kuvvetlerinin yiiksek olmasi sonucu ortaya ¢ikmaktadir.

Bu hastalarda laringeal travma, alisilmis bogaz temizleme davraniglari ve
kronik Oksiiriik goriiliir. Boguk-nefesli, gergin, sert ve diisiikk perdeli ses

anormallikleri goriilmektedir.

4) Kronik Tahrig Edici ve Kontakt Larenjit: Haftalar/aylar siiren ve bu siire
esnasinda  siddeti  degiskenlik  gOsterebilen larenjit  belirtileri

goriilmektedir. Kalici veya aralikli bogaz agrisi, globus hissi, boguk
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b)

d)

sesler, odinofaji ve  Oksiirik nobetlerine neden  olmaktadir.

Laringofaringeal reflii, zararli/toksik kimyasallarin solunmasi/yutulmasi,

oral inhale ilaglar ve solunan/yutulan alerjenler sebep olmaktadir [97].
Lokoplazi: Miikoz membranlardaki beyaz lezyonlari tanimlayan klinik bir
terimdir. Laringeal 16koplazi, skuamdz hiicreli karsinom i¢in prekanserdzdiir.
Sigara, alkol, reflii, viral enfeksiyonlar, sesin kotii kullanimi, toksik gaz
inhalasyonu nedeniyle ortaya cikmaktadir. Tamisinda direkt laringoskopi
kullanilmaktadir. Patoloji tanisinda en énemli parametre ise displazi varligi
ile displazinin siddetidir.
Reinke Odemi: Reinke boslugu, jelatindz ozellikte bir gevsek bag
dokusundan olusmaktadir. Bu alanda lenfatik drenaj bulunmamaktadir.
Buradaki patolojiler mukozal vibratuar dalgalari bozacag: icin disfoniye
neden olmaktadirlar. Sigara igcmek ve sesin kotiiye kullanilmasi baslica
nedenleridir.
Rekiirren Laringeal Sinir Felci: Tiroidektomi sonrast en oOnemli
komplikasyonlardan biri vokal disfonksiyondur. Bazi ses degisiklikleri
gecicidir, bazilar ise uzun stireli kalmaktadir. Vokal disfonksiyonun alisilmis
bir nedeni rekiirren laringeal sinirin yaralanmasidir [98-100]. Bu da vokal
kordlarda mobilitede ve atrofide bozulma [101], fonasyon siiresinde azalma,
pertiirbasyon parametrelerinde artis [102] ile sonug¢lanmaktadir. Tiroid
kanseri, Graves hastalig1 ve tekrarlayan guatr icin yapilan operasyonlar,
onemli ol¢iide daha yiiksek rekiirren laringeal sinir felcine yol agmaktadir.
Vokal Kord Kanserleri: Vokal kord kanserleri histolojik olarak
incelendiginde en biiylik bir oranda yassi hiicreli karsinomlar goriilmektedir.
Ana risk faktorii sigaradir [103]. Sebepleri arasinda alkol, silika veya Asbeste
maruziyet, nikel buhar / tekstil / kdmiir tozu maruziyeti bulunmaktadir [104].
Tanmi genellikle once aralikli, sonra kalici olan ve giderek daha siddetli
biiyliyen disfoniyi takiben tan1 konur [105]. Disfoni baslangicta vokal kord
mukozasindaki kusurlu vibrasyon sonucu goriilmektedir ve vokal ligaman ve
kasin tutulumu ile birlikte siddetlenerek vokal kordlarin hareketliligini
bozmaktadir [106].
Vokal Kord Polipleri: Vokal kordlarin benign lezyonlarindan biridir. En sik
ses kisiklig1 semptomu ile karsimiza ¢ikarlar. Ses kalitesinde bozulmaya yol

acarlar. Idiopatik, gegirilmis bir iist solunum yolu enfeksiyonu kaynakli
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rezidiiel 6dem, akut vokal travma, sesin uzun siireli yanhs / kotii kullanimi
vokal kord poliplerine sebebiyet vermektedir. Larinkste kronik enflamasyona
sebep olan tiim faktorler de poliplere neden olabilmektedirler. Hastalarin
cogunda sigara ve hatali ses kullanimi goriilmektedir. Poliplere en sik
erkeklerde rastlanilmaktadir. Genis tabanli ya da sapli olabilmektedirler.
Sapli olanlar serbest¢ce hareket edebilirler ve pozisyonlar1 degistikge seste ani
degisiklikler / havayolu semptomlar1 olusabilir. Endolarengeal mikrocerrahi

vokal kord poliplerinin en temel tedavisidir.

4.2 On Isleme

4.2.1 Ses sinyali giiriiltii giderme

Dautov ve Ozerdem [107] ses sinyalleri iizerinde yaptiklar1 bir dizi deney sonucunda
sinyal giiriiltii giderme uygulamalarimin basarist i¢in dogru esikleme teknigi ve

dalgacik ailesinin seg¢ilmesinin hayati 6nem tasidigin1 gézlemlemislerdir.

Mihov ve arkadaslar1 [108] dalgacik giirtiltii gidermede biitiin uygulamalar i¢in
belirli bir dalgacigin uygun olmadigin1 ve her bir uygulama icin uygun deneyler
yapildiktan sonra secilecek dalgacigin ve esikleme tekniginin giiriiltii gidermede en

etkili yontem oldugunu gozlemlemislerdir.

Zhang ve arkadaslar1 [109], dalgacik tabanli giiriilti gidermenin, laringeal
patolojilerden kaynaklanan fizyolojik bozukluklar teshis etmek icin analizin
gelistirilmesinde faydali oldugunu ileri siirmiistiir. Daubechies ailesinden db10’nun
2. seviye ayristirmasinin yaptiklar ¢alisma icin en iyi giiriiltii gidermeyi sagladigini

gozlemlemislerdir.

Bu bilgiler 1s18inda ¢alismada kullanilacak olan seslere ilk once dalgacik giirtiltii
giderme uygulanmigtir. Literatiirde kullanilan dalgaciklar [107,109] ve ¢alisma i¢in
denenen bir baska dalgacik ile yapilan bir dizi deney sonucunda en iyi sonug
Daubechies ailesinden db2’nin 2. seviye ayristirmasi ile elde edilmistir (Cizelge 4.1).
Uygulama Matlab’in wdenoise fonksiyonu ile yapilmistir. Sekil 4.2 (a)’da 6rnek bir
saglikli sese ve (b)’de ornek bir patolojik sese uygulanan dalgacik giiriiltii giderme

isleminden kesitler gdsterilmistir.
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04 _ _ Saflikh ses wdenoise

— Oijinal sinyal
—— Giiiriiltiiden armdirilmag sinyal

Genlik

0.4 0.6 (1.3 1 1.2 1.4

Zaman (s)
0.4 Patolojik ses wdenoise

= Ohrijinal sinyal
— Giikriiltiiden armdiriloag sinyal

0.3

Grenlik

0.3}

ai _ _ _ _ _ _ , _(b)

i 0.2 0.4 .6 (.8 1 1.2
Zaman (s)

Sekil 4.2 : Ornek birer (a) saglikli ve (b) patolojik ses i¢in dalgacik giiriiltii
giderme.

4.2.2 Spektrogram goriintiilerinin iiretilmesi

Ses sinyalleri tek boyutlu sinyallerdir ve bu sinyaller i¢in spektrogram goriintiilerinin
elde edilmesi ESA’nin beslenmesi amaciyla mantikli olmaktadir. Ayn1 zamanda
zaman alan1 gosterimi ile karsilastirildiginda, spektral alan sinyalleri daha fazla
patolojik bilgi icermektedir. Baz1 arastirma ¢alismalar1 [91,92], perde, formantlar,
HNR, NNE ve GNR gibi ozelliklerin tiimiinlin spektrogramlarda goriilebilen ses

kisiklig, nefes alma ve piiriizliiliik gibi patolojik sesin bazi 6zelliklerini temsil
edebilecegini gostermistir.
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Bu bilgiler 1s1ginda, ESA performansina bagli olarak en uygun spektrogram
gorilintiilerini elde edebilmek i¢in igin literatiirde kullanilan [110,89,90] ve calisma
icin ayrica denenen pencere fonksiyonlari, boyutlari, ortlisme degerleri segilerek bir
dizi deney yapilmistir. Yapilan analizler sonucunda, Hamming penceresi tercih
edilmistir. Burada pencere uzunlugu 10 ms ve Ortlisme degeri 5 ms olarak

belirlenmistir (Cizelge 4.1).
Sekil 4.3 (a)’da saglikli sese ve (b)’de patolojik sese dalgacik giiriiltii giderme

ardindan uygulanan KZFD sonucunda olusan spektrogramlar gdsterilmistir.

Saghkh ses KZFD

25
20
.E\. —_—
i Eﬂ
— =
o4 15 E
z E
] =
£ 10 )
(L =
5
-50
; (a)
0.5 1 1.5
- Patolojik ses KZFD
20
N 2
g 15 2
= <
: E
%10 5
o =
5 g
h __ (b)
0.5 1 1.3
Zaman (s)

Sekil 4.3 : Ornek birer (a) saglikli ve (b) patolojik ses sinyalinin giiriiltii
giderme ardindan KZFD uygulandiktan sonra elde edilen spektrogramlar.
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Uretilen goriintiiler hangi aga girdi olarak verilecek ise o agin giris boyutuna gore

yeniden boyutlandirilmstir.

Cizelge 4.1 : Dalgacik giiriiltii giderme uygulamasi ve spektrogram

goriintiilerinin olusturulmasi i¢in parametre degerlerinin belirlenmesi.
Dalgacik giiriiltii

Spektrogram GoogleNet
giderme
Pencere Ortiisme
Dogruluk
Dalgacik Seviye Pencere Uzunlugu Degeri
(%)
(ms) (ms)

Db2 2 Hamming 10 5 67.90
Db2 2 Hamming 64 30 65.80
Db2 2 Hanning 10 5 62.10
Db2 2 Hanning 64 30 54.70
Dbl0 2 Hamming 10 5 65.80
Dbl0 2 Hamming 64 30 63.20
Dbl10 2 Hanning 10 5 59.50
Dbl10 2 Hanning 64 30 60.0
Db8 3 Hamming 10 5 61.60
Db8 3 Hamming 64 30 58.90
Db8 3 Hanning 10 5 60.50
Db8 3 Hanning 64 30 56.80
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4.3 Farkhh ESA Mimarileri ile Patolojik Seslerin Simiflandirilmasi

Tez c¢alismasinin bu boliimiinde patolojik seslerin belirlenmesi i¢in TUretilen
spektrogram goriintiileri literatiirde siklikla kullanilan farklit ESA mimarilerine girdi

olarak verilerek siniflandirma yapilmigtir.

Ilk olarak GoogleNet mimarisi ile calisgilmistir. GoogleNet 224x224x3 boyutunda
girdi kabul ettigi icin iretilen spektrogram goriintiileri bu boyuta gore yeniden
boyutlandirilmigtir. GoogleNet mimarisinde egitim parametreleri Mini-Batch Boyutu

8, maksimum Egitim Tur (Epoch) Sayis1 1 ve 6grenme hiz1 0.0001 olarak se¢ilmistir.

Ikinci olarak ResNet-50 mimarisi uygulanmistir. ResNet-50 224x224x3 boyutunda
girdi kabul etmektedir bu nedenle iiretilen spektrogram goriintiileri bu boyuta gore
yeniden boyutlandirilmistir. ResNet-50 mimarisinde egitim parametreleri Mini-Batch

Boyutu 8, Epoch Sayisi 1 ve 6grenme hiz1 0.0001 olarak secilmistir.

Ucgiincii olarak AlexNet mimarisi ile ¢ahisilmistir. AlexNet 227x227x3 boyutunda
girdi kabul ettigi icin iiretilen spektrogram goriintiileri bu boyuta gore yeniden
boyutlandirilmigtir. AlexNet mimarisinde egitim parametreleri Mini-Batch Boyutu

10, Epoch Sayis1 6 ve 6grenme hiz1 0.0001 olarak segilmistir.

Uglincii olarak SqueezeNet mimarisi uygulanmistir. SqueezeNet 227x227x3
boyutunda girdi kabul ettigi i¢in iiretilen spektrogram goriintiileri bu boyuta gore
yeniden boyutlandirilmistir. SqueezeNet mimarisinde egitim parametreleri Mini-

Batch Boyutu 10, Epoch Sayis1 6 ve 6grenme hiz1 0.0001 olarak se¢ilmistir.

4.4 Secilen ESA Mimarilerinden Oznitelik Cikarimi ve Oznitelik Secimi

Tez c¢alismasinin bu bolimiinde segilen ESA mimarilerini bu kez kendi
siiflandiricilarindan farkli algoritmalarla siniflandirabilmek adina ESA mimarileri
yalmzca Oznitelik ¢ikarmmi igin kullamlmistir. Oznitelik ¢ikarimi igin iiretilen
spektrogram goriintlileri uygun boyutlandirma yapilarak segilen ESA mimarilerine

girdi olarak verilerek 6znitelikler ¢ikarilmustir.

Daha detayli yani daha karmasik seviyelerde 6zniteliklerin elde edilebilmesi i¢in
mimarinin katman derinliginin arttirilmas1 gerekmektedir. Ancak Oznitelikler
karmasiklastik¢a simiflandirict basarisi da diisebilmektedir. Bu sebeple Onerilen

modelde katman derinligi probleme uygun olarak belirlenmelidir. Bunun yanisira
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yeterli sayida 6zniteligin saglanmasi kullanilacak siniflandiricinin performansini da

etkileyebilmektedir [49].

Oznitelik ¢ikarimu igin iiretilen spektrogram goriintiileri ilk olarak GoogleNet’e girdi
olarak verilmistir. GoogleNet’in kendi siniflandirmasiyla karisilagtirma yapilabilmesi
adina yine aym egitim parametreleri secilmistir. Yapilan deneyler sonucunda
GoogleNet’in birinci tam baglantili katmani O6ncesindeki Kiiresel Ortalama
Havuzlama katmanindan elde edilen Ozniteliklerin siniflandirmada daha basarili
sonuclar sundugu goriilmiis ve bu katmandan 760 x 1024 boyutunda bir 6zellik

haritasi elde edilmistir.

Spektrogram goriintiileri ikinci olarak ResNet-50’ye girdi olarak verilmistir. ResNet-
50’nin kendi siniflandirmasiyla karigilastirma yapilabilmesi adina yine ayni egitim
parametreleri segilmistir. Yapilan deneyler sonucunda ResNet-50’nin birinci tam
baglantili katmami Oncesindeki Kiiresel Ortalama Havuzlama katmanindan elde
edilen 6zniteliklerin siniflandirmada daha basarili sonug¢lar sundugu goriilmiis ve bu

katmandan 760 x 2048 boyutunda bir 6zellik haritast elde edilmistir.

Spektrogram goriintiileri liclincli olarak AlexNet’e girdi olarak verilmistir.
AlexNet’in kendi siniflandirmasiyla karisilastirma yapilabilmesi adina yine ayni
egitim parametreleri secilmistir. Yapilan deneyler sonucunda AlexNet’in ikinci tam
baglantili katmanindan elde edilen Ozniteliklerin siniflandirmada daha basarili
sonuclar sundugu goriilmiis ve bu katmandan 760 x 4096 boyutunda bir 6zellik

haritasi elde edilmistir.

Spektrogram goriintiileri son olarak SqueezeNet’e girdi olarak verilmistir ve
SqueezeNet’in farklt katmanlarindan Oznitelikler elde edilmistir. SqueezeNet’in
kendi smiflandirmasiyla karigilastirma yapilabilmesi adina yine aymt egitim
parametreleri secilmistir. Yapilan deneyler sonucunda SqueezeNet’in son evrisim
katmani 6ncesindeki dropout katmanindan elde edilen 6zniteliklerin siniflandirmada
daha basarili sonuglar sundugu goriilmiis ve bu katmandan 760 x 100352 boyutunda

bir 6zellik haritas1 elde edilmistir.

ESA mimarilerinden elde edilen 6zellik haritalarinin boyutlarimi indirgemek igin
KBA yontemi kullanilmistir. KBA yontemi uygulamasi i¢in diizenlilestirme terimi
(1) 1/N; ve sabitlenmis tolerans (7) 0.02 olarak alinarak Matlab’in fscnca fonksiyonu
kullanilmistir. KBA ydntemi uygulandiktan sonra GoogleNet’den elde edilen 6zellik
haritasinin boyutu 760 x 40, ResNet-50’den elde edilen 6zellik haritasinin boyutu
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760 x 174, AlexNet’ten elde edilen Ozellik haritasinin boyutu 760 x 152 ve
SqueezeNet’ten elde edilen 6zellik haritasinin boyutu 760 x 273 olmustur.

4.5 Diger Siniflandirma Algoritmalar:

Derin 6grenme avantajiyla otomatik olarak ¢ikarilan 6znitelikler, mimarinin kendi
siniflandiricis1  yerine bes farkli smiflandirici  ile  smiflandirilmistir.  Bu
siniflandiricilar Karar agaci, DVM, k-NN, Ensemble ve bu dort simiflandirma

algoritmasindan tasarlanan karar agacidir.

Karar Agacinda Matlab’in fitctree fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon, girdi
degiskenlerine dayali olarak uygun bir ikili siniflandirma karar agaci dondiirtir. Karar
agact uygulamasinda Gini algoritmasi secilmistir. Yapilan deneyler sonucunda
minimum dal diigiimii gézlem sayis1 10 ve minimum yaprak diigimii gézlem sayis1 5

secilmistir (Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2 : Karar agaci parametrelerinin belirlenmesi.

DOGRULUK (%)
Karar agaci
GoogleNet ResNet-50 AlexNet SqueezeNet
A B
1 10 68.90 57.90 60.50 53.70
1 50 63.70 55.80 64.70 58.40
5 10 67.40 58.40 65.30 58.90

*Cizelgede A, Minimum dal diigiimii gozlem sayisini; B, minimum yaprak diigimii

gozlem sayisini ifade etmektedir.

DVM’de Matlab’in fitcecoc fonksiyonu kullanilmigtir. Bu fonksiyon, bire-bir
kodlama tasarimini kullanan ikili destek vektor makinesi modellerini kullanir. DVM
uygulamasinda yapilan deneyler sonucunda bir fark gozlenmemis ve kodlama
yontemi olarak ikili 6grenici i¢in bir simifin pozitif, digerinin negatif ve geriye

kalanlarin yok sayildig1 “onevsone” kodlamasi se¢ilmistir (Cizelge 4.3).
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Cizelge 4.3 : DVM parametrelerinin belirlenmesi.

DOGRULUK (%)
DVM
GoogleNet ResNet-50 AlexNet SqueezeNet
Kodlama
onevsone 69.50 65.80 60.0 58.40
onevsall 69.50 65.80 60.0 58.40
binarycomplete 69.50 65.80 60.0 58.40

K-NN’de Matlab’in fitcknn fonksiyonu kullanilmistir.

Bu fonksiyon,

girdi

degiskenlerine dayali bir k-en yakin komsu siniflandirma modeli dondiiriir. Yapilan

deneyler sonucunda K-NN uygulamasinda 6klid uzakligi se¢ilmistir ve komsuluk

sayis1 5 alinmistir (Cizelge 4.4).

Cizelge 4.4 : k-NN parametrelerinin belirlenmesi.

DOGRULUK (%)
k-NN
GoogleNet ResNet-50 AlexNet SqueezeNet
Uzakhk Komsuluk
Oklid 100 66.30 67.40 65.80 68.40
Oklid 50 67.40 72.60 66.30 69.50
Oklid 5 70.0 71.60 68.90 70.0
Chebyshev 100 64.20 55.30 66.80 64.20
Chebyshev 50 67.90 66.30 67.40 64.20
Chebyshev 5 67.40 63.70 67.40 65.30
Minkowski 100 66.30 67.40 65.80 68.40
Minkowski 50 67.40 72.60 66.30 70.0
Minkowski 5 70.0 71.60 68.90 69.50
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Ensemble’da Matlab’in  fitcensemble fonksiyonu kullanilmistir.  Ensemble
uygulamasinda ikili siniflandirma icin LogitBoost metodu ve 100 siniflandirma
agacin arttirma yontemi kullanilmaktadir. Bu uygulamada dogruluk performansinin
arttirtlabilmesi amaciyla kullanilan karar agaglarinda dal diiglimii sayisi
degistirilebilmektedir. Yapilan deneyler sonucunda dal diigiimii sayis1 50 secilmistir

(Cizelge 4.5).

Cizelge 4.5 : Ensemble parametrelerinin belirlenmesi.

DOGRULUK (%)
Ensemble
GoogleNet ResNet-50 AlexNet SqueezeNet
Dal diigiimii
100 66.80 71.60 70.50 66.80
50 70.50 71.60 69.50 70.50
5 64.20 67.40 68.90 65.80

Duman ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada [111] algoritmalarin sonuglarina gore yeni bir
karar agaci tasarlamiglardir. Bu tez calismasinda da kullanilan smiflandiricilarin en az
ikisinin patolojik sonucu verdigi durumda sonucun patolojik olarak kabul edildigi ve en az
li¢linlin patolojik sonucu verdigi durumda sonucun patolojik olarak kabul edildigi iki karar
agaci tasarlanmigtir. Yapilan deneyler sonucunda en az ikisinin patolojik sonucu verdigi
durumda sonucun patolojik olarak kabul edildigi karar agaci tasarimi secilmistir (Cizelge
4.6).

Cizelge 4.6 : Tasarim karar agaci parametrelerinin belirlenmesi.

DOGRULUK (%)
Tasarim karar
5 GoogleNet ResNet-50 AlexNet SqueezeNet
agaci
A 70.50 67.90 68.40 68.40
B 68.40 68.90 64.20 63.70

*A, en az iki siniflandiricinin patolojik sonucu verdigi durumda sonucun patolojik kabul
edildigi; B, en az ii¢ smiflandiricinin patolojik sonucu verdigi durumda sonucun patolojik

kabul edildigi karar agac1 tasarimini ifade etmektedir.
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5. BULGULAR, DEGERLENDIRME VE TARTISMA

Tim on isleme ve ESA modelleri MATLAB (R2021a) ortaminda
gerceklestirilmistir. Kullanilan bilgisayar Windows 10 64 bit isletim sistemine sahip
olup, donanimsal olarak NVIDIA GeForce GTX960M ekran kartina, Intel(R)
Core™i7-6700HQ islemcisine, 16GB RAM bellegine sahiptir. Tiim deneyler

gozetimli olarak gergeklestirilmistir.

Modelinin performansini degerlendirebilmek amaciyla yapilan deneyler on kez
tekrarlanmistir ve bulgularda bu tekrarlamalar sonucunda hesaplanan ortalama

performans degerleri degerleri paylasiimistir.

Uygulanan testlerin basarilar1 dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve pozitif tahmin degeri
(Positive Predictive Value, PPV) ile objektif bir sekilde degerlendirilmistir (Esitlik
5.1-Esitlik 5.4).

Dogruluk = 2 DN x 100 (5.1)
B = P DN+ YP + YN '
DP
- % 52
Duyarlilik T 100 (5.2)
Ozgiillitk = DN x 100 (5.3)
ZGUREE = DN+ YP '
DP
PPV 5P TP 100 (5.4)

Dogru pozitif (DP): Dogru sekilde patolojik olarak tespit edilen seslerin sayisini

gosterir.

Yanlis pozitif (YP): Saglikli oldugu halde patolojik teshisi konulan seslerin sayisini
gosterir. Tip 1 hata olarak kabul edilir.

Dogru negatif (DN): Dogru sekilde saglikli teshisi konulan seslerin sayisidir.

Yanlis negatif (YN): Patolojik oldugu halde saglikli teshisi konulan seslerin sayisidir.

Tip 2 hata olarak kabul edilir. Patolojik seslerin saglikli olarak gosterilmesiyle tedavi
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siirecine olumsuz etki edeceginden Tip 1 hataya gore daha yiiksek risk teskil

etmektedir.

Pozitif Olabilirlik Oranm1 (Positive Likelihood Ratio, LR"): Duyarlilik ve ozgiilligii
birlikte kullanmaktadir. Hasta bir bireydeki pozitif test sonucu olasiligin1 hasta
olmayan bir bireydekiyle karsilastirir. Iyi bir test i¢in bu oranin 2’den biiyiik olmasi
beklenmektedir, ancak ayn1 zamanda duyarlilik degerine de dikkat edilmelidir.

LR+ — Duyarlilik
1 — 0zgullik

5.1 Bulgular

[k asamada farkli ESA mimarileri ile patolojik seslerin siniflandirilmas: yapilmistir.
GoogleNet uygulamasi yaklasik 7 dk, ResNet-50 17 dk, AlexNet 14 dk ve
SqueezeNet 16 dk siirmiistiir. ESA mimarilerinde gézlenen sonuglar 10 kez tekrarin
ortalamasi seklinde Cizelge 5.1°de verilmistir. En yiiksek dogruluk 66.88 + 3.75 ile
AlexNet’te gozlemlenmistir. AlexNet’te pozitif olabilirlik oram 2.94 olarak
hesaplanmis olup diger ESA mimarilerinden yiiksektir, ancak AlexNet diger
mimarilerle karsilastirildiginda en diisiik duyarlilik degerine sahiptir. PPV degeri ise

diger mimarilerden ytiksektir.

Cizelge 5.1 : Farkli ESA mimarileri ile patolojik seslerin siniflandirma

sonuglari.
GOOGLENET RESNET-50 ALEXNET SQUEEZENET
Dogruluk
62.68 £3.23 65.53 £3.05 66.88 + 3.75 66.46 +£2.87
(%)
Duyarhhk
62.0 +£20.14 59.60 £ 15.17 51.16 +£9.64 59.58 £10.11
(%)
Ozgiilliik
63.37+£21.34 69.47 £17.15 82.62 + 8.08 73.37+11.71
(%)
PPV (%) 66.19 £8.75 69.66 +10.93 75.58 + 6.26 70.59 +£7.07

Ikinci olarak ESA mimarilerinden elde edilen ve secilen Oznitelikler farkli
siniflandiricilar ile siniflandirilmis ve her bir durum icin goézlenen sonuglar 10 kez

tekrarin ortalamasi olacak sekilde Cizelge 5.2 — Cizelge 5.5’te verilmistir.

74




Cizelge 5.2 sonuglart incelendiginde GoogleNet’ten elde edilen ve secilen 40 adet
ozniteligin kullanildig1 ¢alismada en yiiksek dogruluk 66.04 + 3.22 DVM ile
siniflandirmadan elde edilmistir. Ancak DVM ile siniflandirmada pozitif olabilirlik
oran1 2.27 olarak hesaplanmasina ragmen duyarlilik degeri diisiik goriilmiistiir. PPV
degeri ise diger smiflandiricilardan yiiksektir. GoogleNet ile yapilan bu deney
yaklasik 8 dk stirmiistiir.

Cizelge 5.2 : GoogleNet ile elde edilen ve segilen 6zniteliklerin siniflandirma

sonugclari.
Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik PPV
GOOGLENET

(%) (%) (%) (%)
Ensemble 64.83 £3.75 60.73 +4.53 68.93 +£7.26 66.53 +=4.86
k-NN 63.22 £3.13 55.57 +£4.65 71.05+£5.34 65.86 =4.12
DVM 66.04 +3.22 57.37 +£3.82 74.73 £4.76 69.58 +4.43
Karar agaci 62.0 + 3.86 61.9+4.84 62.09 + 6.14 62.17 £ 4.43
Tasarim karar agaci 65.10 = 3.96 65.69 = 4.45 64.53 +£6.88 65.18 £4.63

Cizelge 5.3 sonuglar incelendiginde ResNet-50’den elde edilip secilen 174 adet
Oznitelikle gergeklestirilen c¢alismada en yiiksek dogruluk 64.94 + 2.77 ile
Ensemble’dan elde edilmistir, ancak pozitif olabilirlik oran1 1.75 hesaplanmistir.

ResNet-50 ile yapilan bu deney yaklasik 21 dk slirmiistiir.

Cizelge 5.3 : ResNet-50 ile elde edilen ve secilen 6zniteliklerin siniflandirma

sonuglari.
Dogruluk Duyarhlik Ozgiilliik PPV
RESNET-50
(%) (%) (%) (%)
Ensemble 64.94 +2.77 69.48 +5.10 60.43 + 4.03 63.73 +2.46
k-NN 62.85 +3.84 56.10 +5.93 69.56 +7.31 65.2 +5.67
DVM 62.84 +£2.74 62.21 +4.24 63.48 +5.88 63.16 =3.19
Karar agaci 56.33 £3.80 56.63 £4.56 56.01 £6.78 56.46 +£3.92
Tasarim karar agaci 63.75 +2.89 71.99 +4.62 55.47 £ 6.60 61.94+2.92
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Cizelge 5.4 sonuglart incelendiginde AlexNet’ten elde edilip secilen 152 adet

Oznitelikle gergeklestirilen calismada en yiiksek dogruluk 70.69 =+ 2.61 ile

Ensemble’dan elde edilmistir. Pozitif olabilirlik orani 2.56d1r, duyarlilig1 da tasarim

karar agaci hari¢ diger siniflandiricilardan yiiksektir. PPV degeri de diger

siniflandiricilardan yiiksektir. Yapilan bu deney yaklasik 23 dk stirmiistiir.

Cizelge 5.4 : AlexNet ile elde edilen ve secilen 6zniteliklerin siniflandirma

sonuglari.
Dogruluk Duyarhhik Ozgiilliik PPV
ALEXNET
(%) (%) (%) (%)
Ensemble 70.69 + 2.61 68.13 +4.23 73.40 = 5.60 72.74 £ 4.71
k-NN 66.19 =2.39 57.63 +£3.84 75.18 £4.35 70.71 £4.02
DVM 66.10 =2.90 62.53 £2.59 69.70 £ 6.37 68.41 £3.87
Karar agaci 61.16 +=4.08 59.61 £5.87 62.83 £5.59 62.45 £ 4.80
Tasarim karar agaci 68.15+2.74 70.63 + 3.68 65.65 + 6.43 68.22 +4.45

Cizelge 5.5 sonuglar incelendiginde SqueezeNet’ten edilen ve segilen 273 adet
Oznitelikle gercgeklestirilen calismada en yiiksek dogruluk 71.68 =+ 3.45 ile
Ensemble’dan elde edilmistir. Pozitif olabilirlik oran1 2.43°diir, duyarlilifi da
PPV degeri de

digerlerinden giicliidiir. diger smiflandiricilardan yiiksektir.

SqueezeNet ile yapilan bu deney yaklasik 10 saat stirmiistir.

Cizelge 5.5 SqueezeNet ile elde edilen ve secilen Ozniteliklerin
siiflandirma sonuglari.
Dogruluk Duyarhhik Ozgiilliik PPV
SQUEEZENET
(%) (%) (%) (%)
Ensemble 71.68 + 3.45 74.01 £4.70 69.56 + 6.24 72.23 £5.11
k-NN 68.75 +2.99 64.83 £6.08 73.42 £6.32 72.17 £6.33
DVM 60.59 £2.93 60.21 £6.15 61.15+5.19 62.14 £5.14
Karar agaci 60.59 +£5.04 59.12 +£5.93 62.19+6.42 62.45+6.11
Tasarim karar agaci 70.11 +4.25 78.45+5.37 61.69 + 7.58 68.59 £ 6.38
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Ensemble algoritmast GoogleNet disinda kullanilan tiim ESA mimarilerinde en
yiiksek dogruluk performansini gostermektedir. Birlikte kullanildiginda en basarili
sonuglar verdigi mimari ise SqueezeNet’tir. Karar agact algoritmasi ise kullanilan

tim ESA mimarilerinde en diisiik dogruluk performansini gostermektedir (Sekil 5.1).

B Ensemble k-NN m®mDVM mKararagaci M Tasarim karar agaci
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Sekil 5.1 : ESA mimarileri ile birlikte kullanilan smiflandirma
algoritmalarinin patolojik seslerin belirlenmesinde dogruluk performanslari.

5.2 Degerlendirme ve Tartisma

Bu tez caligmasinda, derin Ogrenme yontemi kullanilarak patolojik seslerin
belirlenmesi i¢in farkh ESA mimarileri calisilmistir.  Oncelikle kendi
siiflandiricilariyla ¢alistirilan mimariler daha sonrasinda farkli siniflandiricilar ile

birlikte ¢alistirllmistir ve bu sayede iki yontemin karsilastirilmasi saglanmaistir.

Ikinci modelde segilen ESA’larin farkli katmanlarindan 6znitelikler elde edilerek
mimarilerin siniflandiricilarini kullanmak yerine karar agaci, k-NN, DVM, ensemble
ve calisma Ozelinde tasarlanan bir karar agaci ile siniflandirma galismasi yapilmis ve
bu sayede hem farkli ESA mimarilerinin basarisi hem de derin Oznitelikleri

siniflandirmada klasik makine 6grenme yontemlerinin basarisi aragtirilmistir.

Calismada kullanilan sesler SVD veri tabanindan alinmistir. 380’1 saglikli ve 380’1
patolojik olmak tizere 760 ses kayd: kullanilmistir. Kullanilan patolojik sesler

arasinda larenjit, 16koplazi, Reinke ddemi, rekiirren laringeal sinir felci, vokal kord
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karsinomu ve vokal kord polibi bulunmaktadir. Bu ¢alisma igin her bir bireyin nétr
perdesinde siirekli sesli /a/ sesi kayitlar1 se¢ilmistir. Veriler, sirastyla %75 ve %25

ornek igeren egitim seti ve test seti olarak ayrilmistir.

Patolojik seslerin belirlenmesine yonelik caligmalar yalnizca teknik agidan degil,
ayn1 zamanda hem analiz i¢in segilen ses kayitlart hem de smmiflandirma igin
patolojilerin alt kiimelerinin nasil kullanildig1 acisindan farklilik gostermektedir.
Literatliirde giinimiize kadar yapilmis caligsmalarda arastirmacilarin en biiyiik
handikap1 veri azlig1 sebebiyle homojen bir veri seti olusturamamak olmugstur. Bu tez
calismasinda diger ¢alismalara gore olduk¢a homejen bir veri seti olusturulmustur.
Calisma kapsaminda segilen verilerin tiimii vokal kordda yapisal degisiklige sebep
olarak organik disfoniye neden olan patolojilerdir, Wu ve arkadaslarinin [90]
sectikleri seslerin aksine bu tez calismasinda ek patolojisi olan hicbir ses ¢caligmaya
dahil edilmemistir. Bu durumda oldukca az bir veri seti ile ¢alisma tamamlanmis olsa
da Onerilen yontem ile Wu ve arkadaslarinin [90] yaptiklar1 ¢alismaya gore daha

yliksek performans elde edilmistir (Cizelge 5.6).

Yapilan tez caligmasinda saglikli ve patolojik seslerin sayist agisindan dengeli ve
secilen patolojiler bakimindan homojen bir veri seti olusturulmustur. Ancak
Alhussein ve Muhammad [94] ile Mohammed ve arkadaslarinin [110] yaptiklar
calismalarda segilen veri seti dengesiz ve oldukga heterojen olmasina ragmen yiiksek
performanslar elde edilmistir. Bu calismalarda farkli ESA mimarileri ve farkli
patolojiler kullanilmasina ragmen veri sayisinin fazla olmasi nedeniyle bu sonuclarin

elde edilmesi derin 6grenmede beklenen bir durumdur.

Calismada kullanilan ses sinyalleri dncelikle literatiirde de ses sinyallerinde giiriiltii
gidermede sik¢a kullanilan [112,107,108,89,109,38] dalgacik giiriiltii giderme
yontemine tabi tutulmustur. Literatiirde kullanilan paremetreler ve bagka bir
parametre kombinasyonu ile yapilan deneyler ile en iyi sonuglarin alindigi
Daubechies ailesinden db2’nin 2. seviye ayristirmasi secilmistir. Daha sonrasinda
ESA mimarilerinin beslenmesi amaciyla tek boyutlu ses sinyallerin spektrogram
goriintiileri elde edilmistir, spektrogram goriintiilerinin elde edilmesi icin literatiirde
kullanilan KZFD parametrelerinden en iyi sonug veren pencere uzunlugu 10 ms ve
ortiisme degeri 5 ms olan Hamming penceresi kullanilmstir [110,49,89,90]. Uretilen
goriintiiler hangi aga girdi olarak verilecek ise o agin giris boyutuna goére yeniden

boyutlandirilmistir.
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Tez ¢alismasinda ilk asamada literatiirde siklikla kullanilan ESA mimarilerinden en
yuksek dogruluk 66.88 + 3.75 ile AlexNet’te gézlemlenmistir. AlexNet’te pozitif
olabilirlik orani 2.94 olarak hesaplanmistir ve bu deger diger ESA mimarilerinden
yiiksektir, ancak AlexNet diger mimarilerle karsilastirildiginda en diisiik duyarlilik

degerine sahiptir. PPV degeri ise diger mimarilerden yiiksektir.

[k asamada ResNet-50’den elde edilen dogruluk performansi 65.53 + 3.05 olmustur.
Literatiirde bir baska calismada ResNet-50’nin yine kendi simiflandiricisiyla
kullanilmasindan daha diisiik performans gostermistir (Huckvale & Buciuleac, 2021)
(Cizelge 5.6). Bu durumun biiyilik 6l¢iide bu tez calismasinda segilen veri setinin
bahsedilen ¢alismadan farkli patolojiler icermesi ve diisiik sayida veri icermesi ile
birlikte ResNet-50 agmna girdi olarak verilen spektrogram goriintiilerinin

tiretilmesinde farkli parametrelerin kullanilmasindan kaynaklandig: diistiniilmektedir.

Bu asamada kendi siniflandiricisiyla kullanilan ESA mimarilerinin patolojik seslerin
belirlenmesinde yeterli basarty1 saglayamadigi gézlemlenmistir. Bu durumda ikinci

asama tasarlanmis ve deneyler gergeklestirilmistir.

Ikinci asamada 6znitelik ¢ikariminda tiim ESA mimarileri i¢in en basarili sonug
veren katmanlar secilmistir. GoogleNet mimarisi 144 katmanl bir yapiya sahiptir, en
basarili sonuglar 140. katman olan Kiiresel Ortalama Havuzlama katmanindan elde
edilen Oznitelikler ile saglanmistir. Bu katmandan her bir veri i¢in 1024 &znitelik
elde edilmistir, daha sonrasinda KBA uygulanarak her bir veri i¢in 40 Oznitelik
secilmistir. GoogleNet ile olusturulan bu modelde en yiiksek dogruluk 66.04 + 3.22,
Ozgiillik 74.73 £ 4.76 ve PPV 69.58 + 4.43 DVM ile smiflandirmadan elde
edilmistir. En yiiksek duyarlilik ise 65.69 + 4.45 olarak tasarim karar agacinda
gozlemlenmistir. GoogleNet mimarisinin kullanilan tiim siniflandiricilarda da yeterli

basariy1 saglayamadigi goriilmiistiir.

ResNet-50 mimarisi 177 katmanli bir yapiya sahiptir, en basarili sonucglar 174.
katman olan Kiiresel Ortalama Havuzlama katmanindan elde edilen 6znitelikler ile
saglanmistir. Bu katmandan her bir veri i¢in 2048 Oznitelik elde edilmistir, daha
sonrasinda KBA uygulanarak her bir veri i¢in 174 6znitelik se¢ilmistir. ResNet-50 ile
olusturulan bu modelde en yiiksek dogruluk 66.04 = 3.22 DVM ile simmiflandirmadan
elde edilmistir. DVM ile siniflandirmada pozitif olabilirlik oram1 2.27 olarak

hesaplanmasina ragmen duyarlilik degeri diisiik goriilmiistiir. PPV degeri ise diger
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siniflandiricilardan  yliksektir.  ResNet-50 ~ mimarisinin ~ kullanilan  tiim

siniflandiricilarda da yeterli basariy1 saglayamadigi goriilmiistiir.

AlexNet mimarisi 25 katmanlt bir yapiya sahiptir, en basarili sonuglar 20. katman
olan ikinci Tam Baglantili katmanindan elde edilen 6znitelikler ile saglanmistir. Bu
katmandan her bir veri i¢in 4096 Oznitelik elde edilmistir, daha sonrasinda KBA
uygulanarak her bir veri i¢in 152 6znitelik secilmistir. AlexNet ile olusturulan bu
modelde en yiiksek dogruluk 70.69 + 2.61 ile Ensemble algoritmasindan elde
edilmistir. Pozitif olabilirlik oran1 2.56°dir, duyarlilig1 da tasarim karar agaci harig
diger smiflandiricilardan yiiksektir. PPV degeri de diger smiflandiricilardan
yuksektir.

SqueezeNet mimarisi 68 katmanli bir yapiya sahiptir, en basarili sonuglar 63. katman
olan Dropout katmandan elde edilen 6znitelikler ile saglanmistir. Bu katmandan her
bir veri i¢in 100352 6znitelik elde edilmistir, daha sonrasinda KBA uygulanarak her
bir veri igin 273 Oznitelik secilmistir. SqueezeNet ile olusturulan bu modelde en
yliksek dogruluk 71.68 £ 3.45 ile Ensemble algoritmasindan elde edilmistir. Pozitif
olabilirlik oran1 2.43’diir ve duyarlilig1 da digerler siniflandirma algoritmalarindan

giicltidiir. PPV degeri de diger siniflandiricilardan yiiksektir.

Ik asamada kendi siiflandiricisiyla kullanilan ESA mimarileri ile ikinci asamada
farkli smiflandiricilarla kullanllan ESA mimarilerinden en yiiksek simiflandiric

algoritmalariyla elde edilen dogruluk performanslar1 Sekil 5.2°de verilmistir.

SqueezeNet + Ensemble

SqueezeNet

AlexNet + Ensemble

AlexNet

ResNet-50 + Ensemble

ResNet-50

GoogleNet + DVM

i

GoogleNet

50,00% 55,00% 60,00% 65,00% 70,00% 75,00%

Sekil 5. 2 : Ik asama ile ikinci asamanin dogruluk performanslari.
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Sekil 5.2 incelendiginde, ResNet-50 hari¢ tim ESA mimarilerinde mimarinin kendi
siniflandiricist yerine farkli siniflandirma algoritmalarinin kullanilmasi ile daha
yiiksek performansin elde edilebildigi goriilmektedir. Fakat farkli siniflandiricilarin
kullanilmasi ¢alisma siiresini arttirmistir, bunun sebebi siniflandiricilardan daha ¢ok

Oznitelik se¢ciminde kaybedilen zaman olmustur.

En basarili sonuglar SqueezeNet ile Ensemble algoritmasinin kullanildigi modelden
elde edilmistir. Calismada arastirilan tiim ESA mimarileri literatiirde en gii¢lii kabul
edilen mimariler olmasina, bununla birlikte her mimari i¢in optimum parametrelerin
secilmesine ragmen SqueezeNet’in en yiiksek basariyr elde etmesindeki temel
nedenin katmanlardan elde edilen ve se¢ilip siniflandirma algoritmalarina verilen
Oznitelik sayist oldugu go6zlemlenmistir. Bununla birlikte genel ortalamalara
bakildiginda en basarili sonuglarin Ensemble algoritmasindan elde edilmesi
Ensemble algoritmasinin birden fazla 6grenicinin egitilmesine dayanan bir makine
o0grenmesi modeli olmasidir. Literatiirde Ensemble algoritmasinda LogitBoost
kullanmanin egitim hatalarin1 dogrusal olarak azalttigi ve dolayisiyla daha iyi

genelleme sagladigi gozlemlenmistir [82].

Literatlirdeki patolojik seslerin belirlenmesi amaciyla gergeklestirilen benzer
calismalarin bulgulart ve bu tez calismasinda en yiliksek performansi gosteren
SqueezeNet ile Ensemble algoritmasiminin birlestirildigi modelden elde edilen

sonuclarin 10 kez tekrarinin ortalamasi ile karsilastirmasi Cizelge 5.6’da verilmistir.
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Cizelge 5.6 : ESA ile patolojik seslerin belirlenmesi i¢in benzer literatiir karsilagtirmasi.

Dogruluk | Duyarliik | Ozgiillik | PPV
Kullanilan Veri Seti Yontem
(%) (%) (%) (%)
SVD, 482 saglikli, 482 patolojik, Organik disfoniler,
[90] ESA + CDBN 71.0 74.0 68.0 71.0
Notr perde siirekli /a/ sesi
(93] SVD, 869 saglikli, 597 patolojik, Organik ve organik olmayan disfoniler, Ttm disfoniler (ResNet-30) 69.27
Notr perde siirekli /a/ sesi Organik disfoniler (ResNet-50) 70.87
[04] SVD, 686 saglikli, 1616 patolojik, Yas > 15, Karigik patoloji se¢imi, VGGG 93.50 94.80 92.40 i
Nour perde siirekli /a/ sesi CaffeNet 93.90 94.80 92.80 -
SVD, 1304 patolojik, 830 saglikli, Karisik patoloji se¢imi,
[110] i ) ESA 96.11 95.38 95.97 95.41
Notr perde siirekli /a/ sesi
SqueezeNet
Onerilen SVD, 380 saglikli, 380 patolojik, Organik disfoniler,
. . + 71.68 74.01 69.56 72.23
model Notr perde siirekli /a/ sesi
Ensemble
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6. SONUC VE ONERILER

Patolojik ses bozukluklarinin erken tespiti, tedavi siireci ve tedavinin basarisi i¢in
oldukga 6nemlidir, bu nedenle patolojik seslerin tespitinde bir karar destek sisteminin

gelistirilmesi hayati onem tagimaktadir.

Son yillarda patolojik seslerin belirlenmesinde makine Ogrenme yoOntemleri
arastirmacilar tarafindan 1ilgi ¢ekici bir konu olmustur ancak heniiz patolojik ses
bozukluklarinin tespiti alaninda derin 6grenme tekniklerinin kullanimu ile ilgili az

sayida arastirma ¢aligmasi yapilmistir.

Bu tez calismasinda, patolojik seslerin belirlenmesi amaciyla derin 6grenme
yontemleri kullanilmistir. Calisma kapsaminda patolojik seslerin bulundugu bir veri
tabanindan vokal kordlardaki yapisal degisikliklerin neden oldugu organik disfoniye
sebep olan patolojilere sahip hastalarin ses kayitlar1 segilmistir. Ses kayitlarina
oncelikle dalgacik tabanli bir giiriiltii giderme islemi uygulanmis ve daha sonrasinda
spektrogram goriintlileri alinarak literatiirde en giiclii olarak belirlenmis dort fakl

Evrisimsel Sinir Ag1 mimarisine girdi olarak verilmistir.

[Ik asamada patolojik seslerin belirlenmesi amaciyla secilen ESA mimarileri kendi
siiflandiricilariyla birlikte kullanilmistir. Daha sonra ayn1 ESA mimarileri bu kez
oznitelik ¢ikarimindan sonra farkli siniflandirma algoritmalariyla birlikte kullanilarak
olusturulan modellerin performans analizleri yapilmistir. En basarili performans
SqueezeNet mimarisi ile Ensemble algoritmasinin birlikte kullanilmasi durumunda

gozlemlenmistir.

Tez calismasinda en basarili bulunan model, literatiirdeki benzer calismalar ile
karsilastirilmis ve diger caligmalardan daha homojen bir veri seti kullanilmasina
ragmen yine organik disfonilerin ¢alisildig1 benzer ¢aligmalara gore daha yiiksek

performans elde edilmistir.

SqueezeNet ile Ensemble algoritmasinin birlestirildigi modelin umut verici sonuglari
ilerleyen c¢aligmalarda farkli ses veri tabanlar1 ile genisletilerek, kullanilan
yontemlerde farkli parametreler denenerek ve farkli smiflandirma algoritmalari

calisilarak gelistirilmeye deger bulunmustur.
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Patolojik seslerin belirlenmesi amaciyla bu ¢alismada onerilen modelin gelistirilerek
ayn1 zamanda ilerleyen caligmalarda sinonazal lezyonlar, triodektomi, entiibasyon ve
gastroosofagiel refliiniin ses iizerine etkilerinden dolayr bu hastaliklarin

belirlenmesinde de ¢alisilmasi planlanmaktadir.
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