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OZET/ABSTRACT

Sesin olusmasini saglayan organlarindaki patolojik durumlardan kaynaklanan ses hastaliklarinin
bir¢ogu sesin kalitesinde degisime sebep olur. Uzmanlar, sesteki hastaliklara tan1 koymak i¢in degisik
yontemler kullanmaktadir. Bu ¢alismada; Orselemesiz tabanli analiz ile, doktorun tani koymasina
yardimc1 olunmaktadir. Genlik degisim orani, perde degisim orani, sessizlik derecesi, Teager enerji
ortalamali dalgacik doniisiim katsayilart ve yiiksek dereceli istatistik parametreleri ile Oznitelik
vektorleri olusturulmustur. Saglikli veya farkli hastalik siniflarina ait ses bdliitleri, geriye yaymim
temelli ¢ok katmanli algilayici aglar ile sinmiflandirilmistir. Geriye yaymnim temelli aglar; esnek,
Olgekli-eslenik gradyan ve Brodyen-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) &grenme algoritmalari ile
egitilmistir. Benzetim ¢aligmalar1 sonucunda, Sl¢ekli-eslenik gradyan algoritmasiin en iyi sonucu
verdigi bulunmustur.

The change in voice quality is affected by many of voice disorders that coming from pathogical
conditions of voice generation organs. The aim of this study is to help that the clinicians could be
diagnosed about voice disorders with non-invasive based analysis. In our work, amplitude
perturbation quotient, pitch period perturbation quotient, degree of unvoiceness, Teager Energy
Operators averages of wavelet transform coefficients, and higher-order statistics parameters have
formed the feature vectors. The voice segments belonging to different pathological or normal classes
were classified by backpropagation based multilayer perceptron networks. In backpropagation based
multilayer perceptron networks, resilient, scaled-conjugate gradient, and Brodyen-Fletcher-Goldfarb-
Shanno learning algorithms were used in training. According to the results of the simulation studies,
scaled-conjugate gradient algorithm gave the best results.
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1. GIRIS

Ses tellerindeki patolojik durumlar, ses tellerinin normal titresimlerinde 6nemli degisiklere
yol agar ve sesin kalitesini bozar (Hansen vd., 1998). Bu hastaliklara, erken tan1 konulmali ve
tedavi edilmelidir. Ses iiretimindeki sorunlar, islevsel veya organik girtlaksal patolojilerden
dolay1 olusabilir ve farkli terapiler ve cerrahi operasyonlar ile tedavi edilebilir.

Kliniksel veya arastirma amaci ile girtlak incelenmesi igin ¢esitli yardimci labaratuar
yontemleri bulunmaktadir. Bu yardimci labaratuar yontemleri; esnek ve sert fiberoptik
larengoskopi  (fiberoptik alet ile inceleme), video-stroboskopi (girtlak hareketlerinin
incelenmesi i¢in girtlaga vuru 15181 gonderilmesi), elektromiyografidir (girtlagin islevsel
durumunun dolayli gézlemlenmesi) (Martinez ve Hugo, 2000). Akustik analiz, yardimci
labaratuar yOntemlerine alternatif bir tan1 koyma yontemidir. Ses isaretinin sayisal
islenmesine dayanan akustik analiz 6rselemesiz bir yontem olup, asagidaki sebeplerden dolay1
kabul gérmektedir (Godino-Llorente vd., 2000):

e Tamida nesnellik: Uzman olmayan doktorlarin veya glotisi (ses telleri arasindaki bosluk)
gdrmek i¢in uygun ekipmani olmayan doktorlarin, 6znel tan1 koymalarini onler,

e Vokal ve ses hastaliklarina erken tan1 konulabilir,

e Vokal islevdeki bozulma nesnel olarak belirlenebilir,

e Cerrahi, farmokoloji tedavilerin ve rehabilitasyonun degerlendirilmesi: Tibbi tedavi ve
farmokoloji uygulanmadan Onceki ses ile sonraki ses nesnel olarak karsilagtirilabilir,

e Otomatik analiz ile bazi basit hastaliklarin tespiti uzman olmadan yapilabilir.

Jo ve Kim ¢alismalarinda, sesleri Yapay Sinir Agalar1 (YSA) ile saglikli ve hastalikli (iy1
ve kotli huylu) olmak iizere ikiye ayirmislardir (Jo ve Kim, 1999). Bu amagla; jitter, shimmer
ve harmonik giiriiltii oran1 parametrelerini kullanmislardir. Godino-Llorente vd. ise 6greticili
ag yapist ve Oz Diizenlemeli ag Yapist (ODY) ile normal ve hastalikli sesleri
siniflandirmiglardir (Godino-Llorente vd., 2000). Aglarin girislerine MDVP programin
hesapladig1 akustik parametreleri uygulamislardir.

Martinez ve Hugo calismalarinda, frekans ortaminda akustik analizler yaparak otomatik
karar verme iizerine ¢aligmislardir (Martinez ve Hugo, 2000). Kepstrum, mel-kepstrum, delta-
kepstrum, delta-mel-kepstrum ve hizli Fourier doniisimii gibi farkli igsleme tekniklerini ses
tizerinde uygulamislardir. Elde edilen veriler YSA’ya uygulanarak sesleri siniflandirmiglardir.

Zaman, izgesel ve kepstral tabanli parametrelerin patalojik seslerin algilanmasinda etkili
oldugu gosterilmistir (Boyanov ve Hadjitodorov, 1997). Dort farkli yontem ile yapilan
siniflandirmalar birlestirilerek siniflandirma basarisinda bir miktar artis elde etmislerdir.
Hadjitodorov vd. patalojik seslerin akustik analizi i¢in sistem tasarlamiglardir (Hadjitodorov
vd., 2000). Sistemlerinde; jitter, shimmer, ¢esitli harmonik-giiriiltii oranlari ve diger ¢ok
kullanilan akustik parametreleri kullanmiglardir. Ayrica, turbiilans giiriiltiistiniin hesaplanmasi
icin turbiilans giiriiltii gostergesi ve nefesli sesleri karakterize etmek i¢in normalize edilmis
birinci harmonik enerjisi olan yeni akustik parametreler tanimlamiglardir. Bu parametrelerle
yapilan siniflandirma sonucunda, bir 6nceki sisteme gore basari artmistir (Boyanov ve Hadji,
1997).

Heris vd. ¢alismalarinda; 53 normal ve 54 tek-tarafli ses teli felci, 20 polip, 20 nodul
hastasindan aliman /a/ kayitlarini, destek vector makinesi ve k-en yakin komsulugu
smiflandiricilart ile dort gruba ayirmuslardir (Heris vd., 2009). Bu amagla; dalgacik paket
dontisimii (dB10) ile 5. seviyeye ayrilan isaretlerden; yaklagik entropi ve benzerlik
parametreleri ¢ikartmislardir. Ayrica her izgesel alt-bantlardan, enerji ve Shannon entropi
parametrelerini hesaplamislardir. Bu parametrelerden etkin olanlarin tespiti sonucunda
yapilan siniflandirmada en yiiksek basar1 destek vector makinesi ile elde edilmistir.
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Wang vd. calismalarinda, 53 normal ve 173 hastalikli denege ait kayitlari, Hamming
penceresi ile 40 ms’lik boliitlere (20 ms’lik Ortiisme) ayirmiglar ve her boliitden 18 mel-
frekans kepstrum katsayilar1 ¢ikartarak siiflandirma yapmislardir (Wang vd., 2011). Diger
bir ¢alismada ise 148 denekten alinan /a/ harfi ile saglikli ve hastalikli olarak siniflandirma
yapabilmek i¢in 10 farkli 6znitelik kiimesine (akustik parametreler, frekans parametreleri,
mel-frekans parametreleri, kepstral enerji paremetreleri, 0z-iliski paremetreleri, izgesel
harmonik-giiriiltii orani, kepstral harmonik-giiriiltii orani, dogrusal kestirim katsayilari,
dogrusal kestirim cosine doniisiim katsayilari) ait parametreler c¢ikartilmistir (Uloza vd.,
2011). Bu oznitelik kimesinden genetik algoritma ile secilen uygun parametreler ile de
siniflandirma yapmaislardir.

Bu c¢alismada, patalojik seslerin degerlendirilmesi ve algilanmasi i¢in Orselemesiz taniya
yardimci olabilecek bir sistem tasarlanmistir. Tasarlanan sistemin blok diyagrami Sekil 1°de
gorilmektedir. Calismanin ilk asamasi olan on islemede /a/ harfiden dc ve dudak etkileri
elendikten sonra isaret béliitlere ayrilmistir. Oznitelik ¢ikartim asamasinda, sesli oldugu tespit
edilen bolutlerden; genlik degisim orani, perde degisim orani, sessizlik derecesi, Teager enerji
ortalamalt dalgacik doniisim katsayillar1 ve yiliksek dereceli istatistik parametreleri
hesaplanmistir. Son kisimda ise YSA siiflandirict ile sesin saglikli veya hastalikli olduguna
karar verilmektedir.

Ses Isareti

} } —» Saghkh
On-isleme .| Oznitelik o Orunti
d " Cikartimi " | Simflandirma

—» Hastahkh

Sekil 1. Tasarlanan sistemin blok diyagrami

2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Materyal

123 denege ait olan sesler, Ege Universitesi Kulak-Burun-Bogaz ABD’inda
kaydedilmistir. Ses kayitlari, 70 saglikli (47 bayan ve 23 erkek) ve 53 hastalikli (10 bayan ve
43 erkek) denekten alinmistir. Hastalikli seslerin; 33’0 kanserli, 12’si nodiilli, 3’4 kronik
larenjitli, 2’si 6demli ve 3’ii Reinke Odemlidir. Tanilar, rutin kliniksel yontemler ile
gerceklestirilmistir. Ses isaretleri, bilgisayar hafizasina 22050 Hz 6rnekleme hizi1 ve 16-bitlik
ADC ile 6rneklenerek kaydedilmis olup, agiz-mikrofon uzakligi 20 cm olarak seg¢ilmistir.

Deneklerden kayit olarak /a/ {inlii harfi alinmistir. Bu harfin sec¢ilmesindeki neden, ses
kanalinin akustik etkilerinin yeterli derecede uzun aralikta oldukga kararli oldugundan /a/
harfinin transfer islevinin kiiglik hareketlerden nispeten etkilenmemesidir. Buna ek olarak, bu
tinlii harf i¢in glotisdeki bir devirdeki hava akisinin tepe degerinin kolayca belirlenebilmesidir
(Yumoto ve Gould, 1982).

2.2. Yontem
2.2.1. On isleme

Oznitelik vektdriinii olusturacak parametreleri hesaplanmadan 6nce bazi én islemler
gerceklestirilmistir. Ses isaretinden ilk olarak dc bilesen elenir ve daha sonra isaret transfer
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islevi; 1/(1-uz'1), u=l olan bir 6n isleme slizgecinden gegcirilerek dudaklarin olusturdugu
yayinim yiki etkisi azaltilir (Manfredi vd., 2000).

Ses isareti, duragan olmayan yapidadir ve konusma sirasinda ses kanalinin sekli ve
glotisin titresim hizi degisir. Bu ylizden ses analizi, boliitlere ayrilmis isaret iizerinde
yapilmalidir. Bolitlerin boyutu, isaretin karakteristigine gore degisir ve temel olarak
kestirilmek istenen perde degerine (temel periyoda) gore degismektedir. Dogru sonuglar elde
edebilmek i¢in pes pese iki perde donemi igeren boliitlerde ¢alismak gerekmektedir (Manfredi
vd., 2000). Bu durumun kesin olarak saglanmasi i¢in Hamming pencere kullanilarak boliit
boyutu 30 ms ve Ortiisme degeri 20 ms yapilmistir (Boyanov ve Hadjitodorov, 1997;
Boersma, 1993).

Temel olarak, sesli ve sessiz olmak iizere iki tip uyartim vardir. Diger uyartim tipleri ise
sesli, sessiz ve nefesin birlesimidir. Dolayisiyla, her boliitte uyartim tipi belirlenmeli ve
parametrelerin hesaplanmasinda sadece sesli boliitler kullanilmalidir.

Ses isaretini boliitlerine ayirmadan 6nce tepe degeri ve daha sonra ise her bir boliitiin tepe
degeri bulunur. Her boliitiin tepe degeri, ses isaretinin tepe degerinin %5°1 ile karsilagtirilir ve
bu degerden kiiciik olan boliitler nefes olarak kabul edilir (Veprek ve Scordilis, 2002).

Boliitin 6z iliski islevinin en biiyiik degeri, boliitiin enerjisinin %40’indan daha kiigiikse
veya temel frekansi1 40-500 Hz’in disinda ise boliit sessiz olarak kabul edilir. Boliitiin, sessiz
olup olmadigina karar vermede bagariy: artiric1 bazi algoritmalar bulunmaktadir (Veprek ve
Scordilis, 2002).

e Sessiz olduguna karar verilen boliitden 6nceki iki bollt de sesli ise daha diisiik bir esik
degeri ile karsilagtirilir. Boliitlin enerjisi, bu yeni esik degerinden biiyiikse ve temel frekansi
40-500 Hz arasinda ise bu boliit sesli olarak kabul edilir. Bu sartlara uymuyorsa, sessiz olarak
kalir.

e Kisa sessiz boliitler, bazen giiriiltiiniin katkistyla (elektronik veya akustik) sesli olarak
alinabilir. Boyle boliitler genellikle yanlarindaki sesli boliitlerden net olarak ayrilmistir. , Bu
boliitler normal seste olusmadigindan sessiz olarak alinmalidir. Boyle ardisik sesli bélltlerin
sayis1 dOrtten kiiciik ve yanlarindaki sessiz boliitlerinin sayisi da ikiden blyik ise bu sesli
bolltler sessiz olarak kabul edilir.

e Tek bir sessiz boldt, iki sesli boliit arasinda ise sesli olarak kabul edilir ve perde donemi
yanlarindaki sesli bolutlerin perde donemlerinin ortalamasi olarak alinir.

2.2.2. Zaman ve Genlik Tabanh Parametreler

Onemli parametrelerden biri Sessizlik Derecesi (SD) olup, asagidaki esitlikle hesaplanir
(Boyanov ve Hadjitodorov, 1997).

SD =N, / Ny, 1)

sessiz

N, : toplam boliit sayist ve N : sessiz boliit sayisidir.

top sessiz *
Ikinci parametre olarak Genlik Degisim Orani (GDO) kullanilmistir. Bu parametre, 11
donemlik diizeltme faktorii ile boliitler arasindaki tepe genliklerindeki degisimin Sl¢iisii olup,

asagidaki esitlikle hesaplanir (Kili¢ ve Okur, 2001).
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GDO =
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A, : ilgili boliitiin tepe degerinin genligi ve n: sesli boliit sayisidir.

Ses kanalin1 uyaran hava akisi kismen donemseldir. Ses tellerinin titresim hiz1 harfin
temel frekansi1 (perde) olup, ses tellerinin tam acilimlar1 arasindaki siire de temel dénemdir
(Manfredi vd., 2000). Temel frekans, konugsmacinin ses tellerinin boyutuna ve gerilmesine
baghdir ve erkeklerin ses tellerinin ortalama boyutlar1 bayanlarinkinden biiyiiktiir. Bunun
sonucunda, bayanlarin ortalama temel frekansi genellikle erkeklerden diisiiktiir.

Perdenin hesaplanmasinda bir¢ok algoritma bulunmakta olup, bu ¢alismada 6z iliski islevi

kullanilmistir. Duragan isaretlerde, 6z iliski islevi asagidaki esitlikle hesaplanir (Boersma,
1993).

r(z) = i x(t)x(t -
= 3)

Her boliit igin 6z iliski islevinin tepe degerinin yeri bulunur. Boliitlerdeki perde donemi;
her boliitdeki yerel tepe degerin bulundugu noktanin, boliitiin baslangi¢ noktasi ile arasindaki
slireye esittir.

Oz iliski islevinde, formantlardan ve harmoniklerden dolay1 ¢ok sayida sahte tepe noktasi
bulunmaktadir. Bu tepeleri elemek i¢in isaret once kesme frekansi 900 Hz olan algak geciren
stizgecten gecirilir ve daha sonra merkez sinirlama yontemi uygulanir (Sonhdi, 1968).

Zaman tabanli parametre olarak Perde Degisim Orani (PDO) kullanilmistir. 5 dénemlik
diizeltme faktorii ile perde degisimi asagidaki esitlikle hesaplanir (Kili¢ ve Okur, 2001).

“EIP,+P,+P+P,+P,,
2| z -R

1 n
A 2P

PDO = L

} 100 (4)

P. - ilgili bolutlin perde donemi ve n: sesli boliit sayist.

GDO ve PDO parametreleri bulunduktan sonra, GDO ve PDO’nun biiyiik olan degerine
gore normalizasyon iglemi yapilir. SD i¢in buna gerek yoktur; ciinkii, bu deger her zaman
birden kiiciik ¢cikmaktadir. Bu degerler biitiin ses lizerinde hesaplanan ortalama degerlerdir ve
bu ylizden, her sese ait boliitlerin 6znitelik vektorlerine ayni1 degerler girilir.

2.2.3. Dalgacik Doniisiimii Tabanh Parametreler

Dalgacik analizinde isaret, zaman-frekans yerine zaman-olgek ortaminda incelenir ve en
onemli {stlinliiklerinden biri; isareti belirli bir bolgesinin analizinin miimkiin olmasidir.
Dalgacik analizi, isareti ana dalgacigin kaydirilmis ve Olgeklendirilmis bigimlerine agarak
incelemektedir.
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Dalgacik doniisiimii ile isaret, sabit katsayili ve degisken genislikli frekans alt bantlarina
ayrilir (Tewfik vd., 1992). Bu analiz icin ¢esitli islev tipleri kullanilmaktadir. Teorik olarak
sifir ortalamal1 ve sonlu enerjiye sahip herhangi bir islev ana dalgacik sayilabilir. Ancak, ana
dalgacig1 se¢mek igin bir¢ok kriter vardir. Ana dalgacigin, zaman ve frekans ortamindaki
soniimlenmesi 6nemlidir. Zaman ve frekans ortaminda iyi lokalize olabilmek i¢in dalgacik,
zaman ve frekans ortaminda hizli séniimlenmelidir (Tiifekei ve Gowdy, 2000).

Stirekli dalgacik doniisiimii; biitin =~ bir isaretin, dalgacik islevinin bltin Olcek ve
kaymalari ile carpimlarinin toplamidir:

C(6lgek,konum) = _[ f (t)¥(6lcek, konum)dt
- (5)

f(t): analiz edilen isaret ve W: ana dalgacik islevidir. Esitlik 5’deki C’ler Olgek ve

konumuna bagli bulunan dalgacik doniisiimii katsayilardir. Diisiik 6l¢eklerde dalgacik daralir
ve ani degisimler (yliksek frekanslar) yakalanir. Yiiksek olgeklerde ise dalgacik genisleyerek
diisiik frekanslar yakalanir. Siirekli dalgacik doniisiimi, bilgisayarda hesaplanirken ayrik
olarak islenir. Ancak, ayrik dalgacik doniisimiinden farki Olgegin ve kaymanin siirekli
olmasidir.

Bu caligmada, dalgacik doniistimii tabanli parametreleri bulurken dalgacik ayrisim agact
ile boliitler altinc1 Olcege kadar acilmistir. Bu ayrisim igin ‘Daubechies-5° dalgacigi
kullanilmistir. Daha sonra, her ayrisimin sonundaki ayrintt katsayilart alinmigtir. Her
olgekteki ayrint1 katsayilarina, Teager Enerji Isleci (TEI) uygulanmistir (Jabloun vd., 1999).

‘Pd[s(n)]:s(n)z—s(n+1)s(n—1) (6)
S(n): ayrik-zaman isaretidir. Her 6lcek icin Teager enerjisi €, :
1
e, :N—Z|\P[s(n)] l=1..,L (7)
| n=1

seklinde hesaplanir (Jabloun vd., 1999). Esitlikteki N,: I. olcekteki katsayisi sayisidir. Her

Olcek icin bulunan parametrelerde kendi iglerinde normalize edilerek aga girecek sekilde
hazirlanmis olmaktadir.

2.2.4. Yiiksek Dereceli istatistik Tabanh Parametreler

Yiiksek Dereceli Istatistikler (YDI), 6z iliski islevi ve gi¢ izgeseli gibi ikinci derece
Olctimlerin daha {ist mertebelere genisletilmesidir. Gaussian olasilik yogunlugu islevine sahip
isaretler, ikinci derece istatistikler tarafindan temsil edilebilir. Ancak; pratikte bir¢ok isaret ve
biyolojik isaretler, Gaussian olmayan karakterde olup, diisiik dereceli istatistikler tarafindan
temsil edilemezler. Bu ylizden, yiiksek dereceli istatistikler (kiimiilantlar) tanimlanmaistir.

Duragan bir siirecte; birinci kiimiilant, siirecin ortalamasidir: C,, = E(x(t)). Yksek

mertebeli kiimiilantlar ortalamadaki kaymalardan bagimsizdir. Bu yiizden, ortalamay1 sifir
kabul ederek tanimlamak uygundur. Ortalama sifirdan farkli ise ortalama c¢ikarilir ve ¢ikan
sonucun kiimiilantlar1 bulunur. Sifir ortalamali duragan bir siirecin kiimiilantlar1 asagidaki
esitlikde tanimlanmaktadir.
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(8)

M., (m) = E{x(n)x(n+m)} gercek degerli bir siiregte C,,(m)’e esittir. Esitlikteki, E : beklenti
isleci ve k, I, and m’lerde zaman gecikmeleridir.

Gaussian giiriiltiiyli bastirmasi ve fazi1 6nlemesinden dolay1 sesli/sessiz siniflandirilmast,
perde doneminin bulunmasi ve gegisleri bulmak gibi ses uygulamalarinda YDI
kullanilmaktadir (Nemer vd., 2001).

Normalizasyon islemi her kiimiilantin kendi i¢cinde yapilmistir. Normalizasyon isleminden
sonra her kiimiilantdan 5 (esit aralikta) deger se¢ilmistir (Osowski ve Linh, 2001). Boylece
Oznitelik vektoriinde, her boliit i¢in farkli 15 kiimiilant parametresi kullanilmistir.

2.2.5. Oriintii Siiflandirma

1960’1 yillarin ortasindan itibaren sayisal bilgisayarlarin yaygin kullanimi ile birlikte
modern Oriintli analiz teknikleri uygulanmaktadir (Ciaccio vd., 1993). Tiim Oriintii analiz
kuram1 ve teknikleri agirlikli olarak matematik tabanli olup; istatistiksel, sentaktik ve yapay
zeka olmak tizere li¢ gruba ayrilir.

Calismamizda kullanilan YSA, yapay zeka grubuna girmektedir. YSA (Sekil 2); giris,
gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusmaktadir. Giris katmani, 6grenilecek veya siniflandirilacak
bilgiyi alan néronlarin oldugu katmandir. Cikis katmanindaki noronlar ise girisin hangi
sembole daha yakin oldugunu vermektedir. Gizli katmanda, giris ile ¢ikis katmanlarim
birbirine baglamaktadir.

X1
—> Y1
X2
—> Y2
Xc
Giris Gizli Cikis
Katmam Katman Katmam

Sekil 2. Standart bir ileri yonli YSA yapisi

Bu ¢aligmada, geriye yayimim temelli ¢ok katmanli algilayict aglar kullanilmigtir. Geriye
yaymmm temelli aglarda; esnek, Olgekli Eslenik Gradyan (OEG) ve BFGS &grenme
algoritmalar1 kullanilmistir. Bu aglardaki en 6nemli faktor, gizli katmandaki noron sayisinin
secimidir. Noron sayisinin az se¢ilmesi durumunda hata yeterli derecede kiigiik elde edilemez
ve ¢ok biiyiik se¢ildigi durumda ise agin genelleme kabiliyeti zarar goriir (Osowski ve Linh,
2001). Farkli sayilarda gizli noron sayisi ile sistem test edilmis ve hatayi kabul edilebilir bir
seviyeye ¢eken en kiigiik noron sayist se¢ilmistir.

Oznitelik vektoriindeki parametreler normalize edildigi icin giris vektdriindeki katsayilar
sifir ile bir degerleri arasindadir. Bu c¢alismada, yirmi dort giris ndronu (GDO, PDO, DSD,
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dalgacik doniistimiinden alt1 parametre ve kiimiilantdan on bes parametre), on gizli ndéron ve
iki ¢ikig néronu (normal ve patalojik) kullanilmistir.

Agmm Ogrenme asamasinda katsayilar, gradyan yontemi ile gilincellenmistir. Gradyan
o0grenme yonteminde, hata islevinin gradyani ile katsayilar giincellenmektedir (Osowski ve
Linh, 2001).

w(k +1) = w(k)+7p(k) 9)

n: k. yaklasimdaki &grenme katsayisi ve p(k): k. yaklasimdaki hatanin gradyanidir.

Katsayilarin ayarlanmasinda kullanilan 6grenme katsayisi1 asagidaki algoritmalar ile optimize
edilmistir.

Esnek Ogrenme Algoritmasi . Cok katmanli aglarda, genellikle gizli katmanlarda sigmoit
transfer islevini kullanilir. Bu islevler, sonsuz araliktaki girigleri sonlu araliktaki degerlere
sikigtirirlar. Sigmoit islevlerin egimi, giris biiylidiikge sifira yaklasir. Dolayisiyla, gradyan
degeri c¢ok kiiciik degerler alir. Agirlik ve esik degerinde kiigiik degisimler olmasi sonucu en
uygun degerlerden oldukga uzaktir (Demuth ve Beale, 2002).

Esnek Geriye Yaymim (EGY) yoOnteminin kullanilmasimnin amaci, kismi tiirevin
genligindeki bozucu etkinin giderilmesidir. Tiirevin isareti, giincellenecek agirliklarin yoniine
karar vermek igin kullanilir (tiirevin genliginin, agirliklarin giincellenmesinde bir etkisi
yoktur). Agirliklarin ne kadar degisecegi, ayr1 bir glincelleme degeri ile belirlenir (Demuth ve
Beale, 2002).

OEG Ogrenme Algoritmas: : Azalan gradyan yonteminde 6grenme katsayisi sabittir ve bu her
zaman en uygun degerlere ulasmak i¢in en kisa yol degildir. Eslenik gradyan ydntemlerin
cogunda degisimlerin degerleri her adimda ayarlanir. Degisim degeri, hatay1 yol boyunca en
aza indirmek i¢in eslenik gradyan yo6niinde arastirma yapilir (Principe vd., 2000).

OEG tam otomatik olup kullanici tarafindan parametre girilmesine gerek duymamaktadir.
OEG yoéntemi, zaman gecikmesine sebep olan yol arama algoritmasi kullanmamaktadir
(Moller, 1993).

BFGS Ogrenme Algoritmasi : Newton ydntemi, en uygun noktayr hizli bulmasindan dolay
eslenik gradyan yontemine alternatif bir yontemdir. Newton yonteminin temeli Esitlik 9°da
verilmektedir.

w(k +1)=w(k)-H,*p(k) (10)

H(k): Hessian matrisidir (ikinci tiirev). Newton yontemi genellikle eslenik gradyan
yonteminden daha hizlidir. Ancak aglar icin Hessian matrisini hesaplama yOntemi
yavaslatmaktadir. Newton yontemine dayanan bazi yontemler ile ikinci tlirevleri hesaplamak
gerekmemektedir. Her yaklasimda yaklasik Hessian matrisi giincellenir (guncelleme
gradyanin islevidir). Bu yaklasitk Newton yontemleri iginde en basarili olanm1 BFGS
guncellemesidir (Demuth ve Beale, 2002).

3. SONUCLAR

Zaman-frekans tabanli parametreler (GDO, PDO, SD), dalgacik doniisiimii ve kiimiilant
tabanli parametreler ile olusturulan o6znitelik vektorii ile farkli ag tipleri egitilmis ve test
edilmistir. Agin sesleri saglikli ve hastalikli olmak tizere iki sinifa ayirmasini gergeklestirmek
icin egitim asamasinda saglikli seslerin 35’1 ve hastalikli seslerin 28’1 kullanilirken, test icin
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35 saglikli ve 25 hastalikli ses kullanilmistir. Daha sonra bu sesler, YSA ile saglikli ve
hastalikli olmak tizere iki sinifa ayrilmistir.
Smiflandirma yontemlerinin basarilarim1  degerlendirmek i¢in kullanilan degiskenler
asagida tanimlanmaktadir (Hadjitodorov vd., 2000):
Dogru pozitif (DP): Hastalikli sesin hastalikli olarak siniflandirmasi.
Dogru negatif (DN): Saglikl sesin saglikli olarak siniflandirilmasi.
Yanlis pozitif (YP): Saglikli sesin hastalikli olarak siniflandirmasi.
Yanhis negatif (YN): Hastalikli sesin saglikli olarak siniflandirmasi.

Hastalikl1 seslerdeki bagar1 - HSB (sesin hastalikli oldugunun tespit edilme olasilig1),
saglikli seslerdeki basar1 - SSB (sesin saglikli oldugunun tespit etme olasilig1) ve genel basari
- GB (sesin durumunun dogru tespit edilme olasiligi) hesaplamalar1 asagida verilmektedir.

sB=—2° 4100
DP +YN
ssB=—2N 100 (11)
+YP
DP + DN

" DP+DN+YN+YP

Cizelge 1’de boliit tabanindaki farkli ag yapilar icin basar oOlgiitleri verilmektedir. Her
denegin ses kayitinin, 0.5-2 saniyelik kisimlarit boliitlere ayrilmistir. Dolasiyla, her denegin
sesi icin elimizde 50-200 arasinda 6znitelik vektorii bulunmaktadir. Ses tabanindaki farkli ag
yapilar1 icin basar Slgiitleri Cizelge 2°de goriilmektedir. Cizelge 2’deki sonuglar, OEG
O0grenme algoritmasinin en iyi sonucu verdigini gostermektedir. Boliit tabanli siniflandirmada,
egitim asamasinda % 99,3 ve test asamasinda % 77,65 basariya ulasilmistir. Ses tabanindaki
siniflandirmada ise egitim asamasinda % 100 ve test asamasinda %88,3 basariya ulagilmistir.

Cizelge 1. Farkl1 ag algoritmalari i¢in boliit tabanh basar1 6lgiitleri: (2) HSB, (b) SSB, (c) GB

Egitim Test
DP YN Yuzde DP YN Yuzde

OEG 4250 28 % 99.34 | 3315 930 % 78

EGY 4249 29 % 99.3 3160 1085 | % 74.44

BFGS 4208 70 % 98.36 2870 1375 % 67.6
(@)

Egitim Test
DN YP Yuzde DN YP Yuzde

OEG 6706 46 % 99.31 5229 1549 | % 77.38

EGY 6701 51 %99.24 | 4849 1999 % 70.8

BFGS 6699 53 % 99.21 5223 1625 | % 76.77

(b)
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Egitim Test
DP+DN | YN+ YP | Yizde | DP+DN | YN+YP | Yuzde
OEG 10956 74 % 99.3 8614 2479 % 77.6
EGY 10950 80 % 99.3 8009 3084 % 72.1
BFGS 10907 123 % 98.3 8093 3000 % 72.9
(c)
Cizelge 2. Farkl1 ag algoritmalar1 igin ses tabanli basar dlgiitleri: (@) HSB, (b) SSB, (c) GB
Egitim Test
DP YN Yizde DP YN Yizde
OEG 28 0 % 100 21 4 %84
EGY 28 0 % 100 21 4 %84
BFGS 28 0 % 100 21 4 %84
()
Egitim Test
DN YP Yizde DN YP Yizde
OEG 35 0 % 100 29 6 % 82.85
EGY 35 0 % 100 27 8 % 77.14
BFGS 35 0 % 100 28 7 % 80
(b)
Egitim Test
DP+DN | YN+ YP | Ylzde | DP+DN | YN+YP | Yizde
OEG 63 0 % 100 50 10 % 83.3
EGY 63 0 % 100 48 12 % 80
BFGS 63 0 % 100 49 11 % 81.6
(c)
4. TARTISMA

Ses parametreleri; yasa, cinsiyete ve pataloji tipine ve evresine gore degismektedir.
Dolasiyla, biitiin yaslar ve patolojilere (farkli evreler) ait ses kayitlarmin c¢ogaltilmasi ile
sistemin basarisida arttirilabilecektir. Ayrica daha genis veri tabani oldugu durumda,
patolojilerin girtlaga olan etkisine gore birka¢ sinifa ayrilabilirler.
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Calismamizda, geriye yaymim temelli ¢ok katmanli algilayic1 ag yapilart denenmistir.
Diger ag yapilari olan ODY ve yinelenen ag yapilari veya genetik ve bulamk gibi
siniflandicilar olusturularak basarilar karsilastirilabilir.

Oznitelik vektdriinii olustururken zaman-frekans parametrelerinden GDO, PDO ve SD ile
dalgacik doniisiimii ve yliksek dereceli model tabanli parametreler kullanilmistir. Diger
zaman-frekans ve model tabanli parametrelerinde siniflandirma basarilari test edilebilir.
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