T.C.
MANISA CELAL BAYAR UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZI
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANABILIiM DALI

SOLUNUM SESLERI iLE GOGUS HASTALIKLARININ TESHIiSi
Burcu ACAR DEMIRCI

Danisman 5
Doc. Dr. Yiicel KOCYIGIT

/

MANIiSA-2019



Burcu
ACAR SOLUNUM SESLERI iLE GOGUS HASTALIKLARININ TESHISi 2019
DEMIRCI




TEZ ONAYI

Burcu ACAR DEMIRCI tarafindan hazirlanan "Solunum Sesleri Ile Gogiis
Hastaliklarimin Teshisi" adli tez caligmasi 18/07/2019 tarihinde asagidaki jiiri
iiyeleri dniinde Manisa Celal Bayar Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Elektrik
Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal’nda YUKSEK LISANS TEZI olarak
basari ile savunulmustur.

Damisman Dog. Dr. Yiicel KOCYIGIT
Manisa Celal Bayar Universitesi

Jiiri Uyesi Dr. Ogr. Uyesi M.Ziibeyir UNLU ...
Izmir Yiiksek Teknoloji Enstitiisii

Jiiri Uyesi Prof. Dr. Sezai TASKIN
Manisa Celal Bayar Universitesi



TAAHHUTNAME

Bu tezin Manisa Celal Bayar Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Elektrik Elektronik
Miihendisligi Boliimii’nde, akademik ve etik kurallara uygun olarak yazildigini ve
kullanilan tiim literatiir bilgilerinin referans gosterilerek tezde yer aldigini beyan
ederim.

Burcu ACAR DEMIRCIi



ICINDEKILER

Sayfa

ICINDEKILER ....ooouititiiieeeecete ettt sas st en st ses s s e s |
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI ......cccoooviiiiiieiicccceeceee e I
SEKILLER DIZINI......oiiiiiiiiicieeieeecee ettt \Y;
TABLO DIZINI ..ottt VI
TESEKKUR ..ottt et ne st es st as s et s s sneese s s VIl
OZET oottt ettt ettt IX
ABSTRACT ..ttt ettt sttt eshe et e e s et s re e beentesreenteeteeneenteenbe s X
L GIRIS oottt 1
2. GENEL BILGILER ..ottt 8
2.1, SOIUNUM SISTEMIL.c.cviiiiiiciice e 8
2.1.1 Ust SOIUNUM YOIIAIT ...vvvvivieicecieteieeie ettt 11
2.1.2. Alt SOIUNUM YOIIaIT.....vviiiiiiiiiii i 11

2.2. Solunum Sistemi Hastaliklarinin Teshis Asamalari.........c.ccooeeveviiiieeniennnnne 14
2.3, SOIUNUM SESIET ...t 15
2.3.1. Normal Solunum SeSIEr ..o 16
2.3.2. ANOIMAI SESIET ..ot 19
2.3.3. EK SESIET ... 19

2.4. Solunum Sistemi HastaliKIart..........ccccoviviiiiiiiiiii e 28
2.4.1. AGHin. 4. ...... ... A T ... 28
2.4.2. Kronik Obstriiktif Akciger Hastaliklari(KOAH) .........ccoooiiiiiiiiiiiiiee 29
2.4.3. AKUE BIONSIE. .cevviiiiieiiii ettt sttt sttt ettt 29
2.4.4, BIrONSIONL ..vvviiiiiiiicc it e s e e e e e e e erreee e 30
2.4.5. Trakea Basis1 ve Trakeal Kitle.........cccovoviiiiiiiiiiiiniiieiecce e 30
2.4.6. SATKOIAOZ ...t 30
2.4.7. Konjestif Kalp YetmezliGi.........ceoererieririiiiicieeecese e 30
2.4.8. BIONSEKLAZI ...ecvviiiiiiiiiciiie ettt 31
2.4.9. PNIOIMONI c...vviieiiiiiie ettt ettt e et e e e e e et a e e et e e e e s nae e e e e e nneneeesnnneeeeans 32
2.4.20. AMTFIZEM 1.t 32

2.4. 10, ATCIEKIAZI ... 33
2.4.12. Idiyopatik Pulmoner Fibrozis (IPF).........ccccecvuenriereiiiereiceieeieeienn, 34
2.4.13. Brongiolitis ODIIErans ..........cceeiieieiiiieiiiiie e 34
2.4.14. AKCIZEr OEMi.....cvcvieiviiieiiiieeieee et 35
2415, PIOTEZI ..ottt 35
2.4.16. PUlMOoner EMBOLIST .......cccoiiiiiiiiiice e 36
2.4.17. Interstisyel AKciger Hastalifl .........ccovevrveverireisicreieeiesesesseesesseon, 36

3. MATERYAL VE YONTEMLER .......cccccceiiieieieeieieeee e, 37
3.1. Solunum Seslerinin Kaydedilmesi ..........cccccevieiiiiiiicse e 37
3.2, STELOSKOP ..ttt 39
3.2.1. Littmann 3200 Elektronik StetoSKOP .......cccovvviieeiiiiiieiecec e 40
3.3. Solunum Seslerinin FIltrelenmesi ..., 41
3.3.1. BULEErWOIth FIItre .....cooiiiiiiiiiciece e 43
3.3.2 ChebySheV Filtre ..o 45
3B B3 ENPUK FIII oo 48

3.4. Oznitelik C1Kartm YONtEMIETi.......ccevevevevereieieeeieieieeie et 50
3.4.1. Ampirik Kip Ayristm1 (EMD) .....ccooiiiiiiiiiie e, 50
3.4.2. Mel Frekans1 Kepstrum Katsayilart (MFCC) ..o 54
3.4.3. Dalgactk DONUSTMI .....ocvveiviiiiiiiiiciiiee e 58



3.4.4. Gii¢ Spektrum Yogunlugu (PSD) ......cccoviiiiiiiiiiiiieee e 61

3.5, Sintflama YONEEMIETT ...cevveiieieiiiiiieiiie et 63
3.5.1. k En Yakin Komsu Algoritmast (KNN).........cccocoiiveiiiiniieeie e, 63
3.5.2. Yapay Sinit AZ1 (ANN) oot 64
3.5.3. NAIVE BAYES ......vevieiecie ettt sttt sra e ae e nne s 67
3.5.4. Destek Vektor Makineleri (SVIM) ......cocviiiiiiiiiiciiiie e 68

3.6. Boyut Azaltma Y OntemMICTT......cuuiiiiiiiiiiieiiiie e 75
3.6.1. DIVErJans ANAIIZI ......ccoiiiiiiiiiieieee e 75
3.6.2. Temel Bilesenler Analizi (PCA).....cccocovviiiiiiiiie e 75

4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA ....oooiiiiiiieee e 76

4.1. Hasta ve Saglikli Degerlendirmesi .........cccvvviviiiiieniiiie e 79

4.2. Coklu Siniflama ile Hastalik Degerlendirmesi...........cccovvevviniiiiniinicnncenn 82

4.3. GOrsel Arayliz TASATIIMI ...veviiviiiiiieiiiiie ettt sse e 92

5. SONUC ve ONERILER..........cooooiiiiieieeieeeseeeeeie et en st 94
KAYNAKLAR ettt bbbt ne s 97
(07461 20 @11, 8 USROS 104



SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZiNi

ANN
ANFIS
AR
CNN
CWT
DWT
EEMD
EMD
FFT
GA
GALNN
GMM
HMM
HOS
IMF
ISNN
iPF
KNN
KOAH
LDA
LPC
MAR
MFCC
MLP
NA-MEMD
PSD
STFT
SVM
UAR
VQ
WPT
WT

Yapay Sinir Aglart

Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi

Otoregresif Model
Konvoliisyonel Sinir Ag1

Siirekli Dalgacik Dontigiimii
Ayrik Dalgacik Doniistimii
Ensemble EMD

Ampirik Kip Ayrisimi

Hizli Fourier Doniistimi

Genetik Algoritma

Biiyii Ve Ogren Sinir Ag1

Gauss Karisim Modeli

Sakli Markov Modeliyle

Yiiksek Dereceli Istatistik

Igsel Mod Fonksiyonlari

Artiml1 Denetimli Sinir Ag1
Idiyopatik Pulmoner Fibrozis

En Yakin Komsu Algoritmast
Kronik Obstriiktif Akciger Hastaliklar
Dogrusal Ayirt Eden Analiz
Ongorii Kodlamasi

Cok Degiskenli AR
Mel-Frekans1 Kepstrum Katsayilari
Cok Katmanli Algilayici
Noise-assisted multivariate EMD
Gii¢ Spektral Yogunlugu

Kisa Zamanli Fourier Analizi
Destek Vektor Makineleri

Tek Degiskenli AR Modeli
Vektor Kuantalama

Dalgacik Paket Doniistimii

Dalgacik Dontigiimii



SEKILLER DiZiNi

Sayfa
Sekil 2.1. Nefes alimi Ve NETES VEIIMI ..c.eoiveiiiiiiiicie s 8
Sekil 2.2. Solunum fazlart...........ccooiiiiiiiiiie e 9
Sekil 2.3. Solunum sistemi Organlart..........ccccvvvirieiiiiiiie e 10
Sekil 2.4. BIONS Q8aCT .....uviiiiiiiiiiiiiie ettt 12
Sekil 2.5. Alveol keseciKIerinin iGYapIST......ccuuiverieriiiiiieiiee e 13
Sekil 2.6. Oskiiltasyon NOKLAlarT .........cccvveiiiiiiiiiiiiiie e 15
Sekil 2.7. Akciger seslerinin dagilimi.........ccccovviviiiiiiiiiiiici 16
Sekil 2.8. Trakeal SOIUNUM SESI .....ccvviiiiiiieiiiec et 17
Sekil 2.9. Brongiyal SOIUNUM SESI.....cciuiiiiiiiiiiiiiiiieiiie it 17
Sekil 2.10. BronkoveziKiler SOIUNUM SES1........ccuuvieiiiiiieeiiiiiieeeiiire e e s e snvee e e 18
Sekil 2.11. VeziKiler SOIUNUIM SESI........iiiiiiiiiiiiiiieiiee et 18
Sekil 2.12. Siirekli ek seslerin olusum meKanizmasi..........ccccveeviiiveeeeiiiieeeesiveeeeeennn 19
Sekil 2.13. Sibilan ronkiis ek SOIUNUM SESI .....ccueeivieriiriiiiiiie e 20
Sekil 2.14. Sonor ronkiis ek SOIUNUIM SEST ..vvvviiviiiiiiiiiiieiiie e 21
Sekil 2.15. Islik (Stridor) ek SOIUNUM SESI.......ccverieiiiiiiieiiiier e 22
Sekil 2.16. Ciyaklama (Squawk) ek SOIUNUM SESi..........ccceeieerieiieiiciecieceece e 22
Sekil 2.17. Plevral siirtlinme (frotman) ek solunum Sesi ...........cccceervieririiieeniesneenne 23
Sekil 2.18. Ince ¢itirt1 (ral) ek SOIUNUM SEST cv.vovveveveveeeeeieeeieieieie e, 24
Sekil 2.19. Orta ¢itirt1 (ral) ek SOIUNUM SEST.......vevieiviiiiiieiicec e 25
Sekil 2.20. Kaba ¢itirt1 (ral) ek SOIUNUIM SES1.....cviiiivieiiiiiiiiiiiiiie i 25
Sekil 2.21. Astim hastalig1 olusumunda brong gorinimil..........c.cceevveiieiieenieniennne 28
Sekil 2.22. KOAH sonucu alveollerin daralmasi..........ccccocovvriiiiiniiiiniiinen e 29
Sekil 2.23. Sistolik ve diyastolik kalp yetmezligine iliskin gorsel .........ccc.ccocvrvrnnn. 31
Sekil 2.24. Brongektazi hastaliginda bronglarin geri doniislimsiiz genislemesi......... 31
Sekil 2.25. Pnomoni hastaliginda alveollerin inflamasyon sivisi ile dolmast ........... 32
Sekil 2.26. Amfizem hastaliginda alveol yapisi........ccccovoveiiiiiciinic e 33
Sekil 2.27. Atelektazi hastaliZl .......ccoooiiiiiiiii e 33
Sekil 2.28. idiyopatik pulmoner fibrozis hastaliginda alveol yapist..........c....ccevenens 34
Sekil 2.29. Akciger 6demi sonucu alveol yapisi.......ccccovvereiiieniiniicec e 35
Sekil 3.1. Ek seslerin kaydedildigi oskiiltasyon noktalart ...........c.ccccoviiiiiiiiiinnnn, 38
Sekil 3.2. (a)Mekanik stetoskop ve (b)Elektronik stetoskop.........ccccocvvvvvviiiiennnn 39
Sekil 3.3. Littmann StethAssist arayliz Programi ..........ccocevieviiieeiinieseesisie e 40
Sekil 3.4. Filtre genlik 0zelliKIert ........coooviiiiiii e 41
Sekil 3.5. Kaba ral ek solunum sesinin butterworth filtre ile filtrelenmesi ............... 43
Sekil 3.6. Sibilan ronkiis ek solunum sesinin butterworth filtre ile filtrelenmesi...... 44
Sekil 3.7. Saglikli solunum sesinin butterworth filtre ile filtrelenmesi .................... 44
Sekil 3.8. Kaba ral ek solunum sesinin chebyshev filtre ile filtrelenmesi................. 46
Sekil 3.9. Sibilan ronkiis ek solunum sesinin chebyshev filtre ile filtrelenmesi........ 46
Sekil 3.10. Saglikli solunum sesinin chebyshev filtre ile filtrelenmesi ..................... 47
Sekil 3.11. Frotman ek solunum sesinin chebyshev filtre ile filtrelenmesi ............... 47
Sekil 3.12. Kaba ral ek solunum sesinin eliptik filtre ile filtrelenmesi...................... 48
Sekil 3.13. Sibilan ronkiis ek solunum sesinin eliptik filtre ile filtrelenmesi ............ 49
Sekil 3.14. Saglikli solunum sesinin eliptik filtre ile filtrelenmesi..........cc.ccoovvenene 49

Sekil 3.15. EMD ile 6znitelikleri belirlenen saglikli solunum sesine ait ilk 5 IMF ve
artik bilesen 52
Sekil 3.16. EMD ile 6znitelikleri belirlenen kaba ral ek solunum sesine ait ilk 5 IMF
ve artik bilesen 52



Sekil 3.17. EMD ile 6znitelikleri belirlenen sonor ronkiis ek solunum sesine ait ilk 5

IMF e artik DIIESEN ...coueiiiiiiii ettt 53
Sekil 3.18. EMD ile 6znitelikleri belirlenen stridor ek solunum sesine ait ilk 5 IMF

VE ATLIK DILESOI ...t 53
Sekil 3.19. MFCC 06zniteliklerinin elde edilmesine iligkin blok diyagram ............... 54
Sekil 3.20. Saglikli solunum sesine ait Mel Frekans1 Kepstrumu ..........ccc.cecvieeee. 56
Sekil 3.21. Sonor ronkiis ek sesine ait Mel Frekans1 Kepstrumu .............cccevivveennen. 57
Sekil 3.22. Kaba ral ek sesine ait Mel Frekanst Kepstrumu...........ccccooovvviiiiniennenn 57
Sekil 3.23. Ornek ana dalgacik fonKSiyonlart.......c.cceeveveveveeveveeeeeeeeee e, 58
Sekil 3.24. Ayrik dalgacik doniistimii alt bilesenleri ........ccoovveveiceeiiirenieseee e 60
Sekil 3.25. Sinyalin dalgacik paket dontlisiimii ile alt bilesenlere ayrilmasi ............. 61
Sekil 3.26. Bir sinir hiicresinin matematiksel modellemesi............c.cccoociiiiiiiennne 64
Sekil 3.27. Cok katmanli algilayicili yapay SINIr agl.......cccceeevivennieeiniieesiieesiieeennnes 66
SekKil 3.28. SVM’In genel yapiSl......cccovviiiiiiiiiiiiiciicee e 69
Sekil 3.29. Dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimeleri icin SVM yapist.........cc.cc.e... 70
Sekil 3.30. Belirli bir hata ile dogrusal ayrilabilen veri kiimeleri icin SVM yapist .. 72
Sekil 4.1. MATLAB GUI’de hazirlanan gorsel kullanict araytizii.........ccocoeeeviieennn. 92
Sekil 4.2. Saglikli solunum sesinin arayiiz ile degerlendirilmesi ...........cccccoeevrnennen. 93
Sekil 4.3. Ronkiis ek sesinin arayiiz ile degerlendirilmesi............cccovveriiiieciiennnnnne 93



TABLO DiZiNi

Sayfa
Tablo 2.1, AKCIZer SEZMENLIETI .........eiuirieiieiieieierie et 13
Tablo 2.2. Normal SOIUNUM SESIEN........coiiiiiiieiieee e 16
Tablo 2.3. Yaygin €k SESIEr.......cciiiiiiiiiiiie e 26
Tablo 2.4. Ek sesler ve yaygin hastaliKIar.............ccccovevviiiieie s, 27
Tablo 3.1. Hasta dykiistinii igeren 0rnek tablo ..........ccovveviieeniiiniiene e 38
Tablo 4.1. Oznitelik ¢ikarim yontemleri ve kullanilan parametreler ........................ 77
Tablo 4.2. Istatiksel degerler ve formiilleri...........ocoevriireriicreriereieice e 77
Tablo 4.3. Siniflama yontemleri ve kullanilan parametreler...........ccovvevveiivereinenen. 78

Tablo 4.4. Chebyshev Filtre ile Filtrelenen Hasta-Saglikli solunum seslerinin EMD
Oznitelikleri ile siniflanmasi 79
Tablo 4.5. Butterworth Filtre ile Filtrelenen Hasta-Saglikli solunum seslerinin EMD
Oznitelikleri ile siniflanmasi 79
Tablo 4.6. Chebyshev Filtre ile Filtrelenen Hasta- Saglikli solunum seslerinin MFCC
Oznitelikleri ile siniflanmasi 80
Tablo 4.7. Butterworth Filtre ile Filtrelenen Hasta-Saglikli solunum seslerinin
MFCC 06znitelikleri ile siniflanmasi 80
Tablo 4.8. Chebyshev Filtre ile Filtrelenen Hasta- Saglikli solunum seslerinin PSD
Oznitelikleri ile siniflanmasi 80
Tablo 4.9. Butterworth Filtre ile Filtrelenen Hasta-Saglikli solunum seslerinin PSD
Oznitelikleri ile siniflanmasi 81
Tablo 4.10. Chebyshev Filtre ile Filtrelenen Hasta-Saglikli solunum seslerinin WPT
Oznitelikleri ile siniflanmasi 81
Tablo 4.11. Butterworth Filtre ile Filtrelenen Hasta-Saglikli solunum seslerinin WPT

Oznitelikleri ile siniflanmasi

Tablo 4.12.
Tablo 4.13.
Tablo 4.14.

81

EMD ve ANN kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari
EMD ve SVM (kFold=10) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari.. 82
EMD ve SVM (kFold=0) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari.... 83

Tablo 4.15.
Tablo 4.16.
Tablo 4.17.
Tablo 4.18.

EMD ve kNN (kFold=10) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlarz... 83
EMD ve kNN (kFold=0) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari..... 83
MFCC ve ANN kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari...................
MFCC ve SVM (kFold=10) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari1 84

Tablo 4.19. MFCC ve SVM (kFold=0) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari . 84
Tablo 4.20. MFCC ve kNN (kFold=10) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlar1 85
Tablo 4.21. MFCC ve kNN (kFold=0) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari .. 85
Tablo 4.22. PSD ve ANN kullanilarak elde edilen dogruluk oranlart....................... 85
Tablo 4.23. PSD ve SVM (kFold=10) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlart ... 86
Tablo 4.24. PSD ve SVM (kFold=0) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari ..... 86
Tablo 4.25. PSD ve kNN (kFold=10) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari .... 86
Tablo 4.26. PSD ve kNN (kFold=0) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlart ...... 87
Tablo 4.27. WPT ve SVM (kFold=10) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari .. 87
Tablo 4.28. WPT ve SVM (kFold=0) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari .... 87
Tablo 4.29. WPT ve kNN (kFold=10) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari ... 88
Tablo 4.30. WPT ve kNN (kFold=0) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari..... 88

Tablo 4.31. Chebyshevl filtre ile filtrelenen solunum seslerinin ¢oklu simniflama
dogruluk orani sonuglar1 90
Tablo 4.32. Butterworth filtre ile filtrelenen solunum seslerinin ¢oklu siniflama
dogruluk orani sonuglar1 91

Vi



Tablo 4.33. Chebyshevl filtre ile filtrelenen solunum seslerinin SVM ile bire karsi

digerleri siniflamasi dogruluk orani SONUGIAIT .........cccveviiiiiiiiii e 91
Tablo 4.34. Butterworth filtre ile filtrelenen solunum seslerinin SVM ile bire karsi
digerleri siniflamasi dogruluk orani SONUGIATT .........ccoveviiiiiiiiiiic e 91

Vil



TESEKKUR

Calismamin tiim asamalarinda destek olan, bilgi ve deneyimleri ile yol
gosteren danisman hocam Saym Dog. Dr. Yiicel KOCYIGIT ° e, bilgi ve tecriibesi
ile lisansiistii 6grenim hayatimin tiim zorlu asamalarinda yardimini esirgemeyen
hocam Sayin Prof. Dr. Sezai TASKIN ’ a, solunum ses orneklerini almamda bana
her tiirlii destegi saglayan Manisa Celal Bayar Universitesi Tip Fakiiltesi Gogiis
Hastaliklar1 Anabilim Dal1 gretim iiyeleri Dog. Dr. Yavuz HAVLUCU ve Ogr. Gor.
Dr. Deniz KIZILIRMAK’a, 6grenim hayatim boyunca beni maddi ve manevi olarak
destekleyen ve hep yanimda olan esim ve aileme ylirekten tesekkiir ederim

Burcu ACAR DEMIRCI
Manisa, 2019

Vil



OZET

Yiiksek Lisans Tezi
Solunum Sesleri ile Gogiis Hastaliklarinin Teshisi
Burcu ACAR DEMIRCI

Manisa Celal Bayar Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dog. Dr. Yiicel KOCYiGiT

Bu calisma ile solunum sesleri kullanilarak akciger hastaliklarinin teshisini
yapmak ve hekime tani koymada yardimei olabilecek nesnel ve nicel bir arag
olusturmak amaclanmaktadir.

Her hekimin bilgi ve tecriibesi farkli oldugundan solunum sistemi
hastaliklarinin teshisi konusunda sikint1 yasanabilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda
gelistirilen sistem, ¢esitli zorluklardaki hastalik teshisi durumlarinda hekimin karar
vermesine yardimei olmaktadir. Ayni zamanda s6z konusu sistemin, tip fakiiltesinde
ogrencilerin solunum sistemi hastaliklarin1 6grenmesi igin egitici bir arag olarak da
kullanilmasi planlanmigtir. Gorsel kullanict arayiizii ile tasarlanan sistemde hastanin
Oykiisii ve mevcut durumu sisteme giris yapilmaktadir. Belirti ve bulgular mevcut
sikayetlerle birlikte degerlendirilerek hastanin sahip olabilecegi hastaliklar ekrana
yansitilmaktadir.

Literatiirde solunum sistemi hastaliklarina ait bircok calisma mevcuttur.
Mevcut calismalarda “hasta-hasta degil” olarak yapilan karsilagtirmalar hekime
yardimcr olamamaktadir. Bu caligmay1 digerlerinden ayiran hususlar asagidaki

gibidir:

e 6 farkli solunum grubuna ait solunum verilerinin kullanilmast

e Solunum seslerinin 6zniteliklerinin tespiti icin Ampirik Kip Ayrisimi kullanilmasi
e Farkli 6znitelik ¢ikarim ve simiflama metotlar1 kullanilarak, siniflama basarilarinin
degerlendirilmesi

e Gorsel ara yiiz ile hekime yardimer olacak bir karar mekanizmasinin
olusturulmasi

e Hastanin kisisel bilgileri, hastalik tecriibeleri, ailesindeki bireylerin hastalik
durumu gibi verilerin sisteme girilmesi

e Hastanin sahip olabilecegi hastaliklarin tablosunun olusturulmasi

Anahtar Kelimeler: Akciger Sesleri, Yapay Ogrenme, Simflama

2019, 104 sayfa



ABSTRACT

M.Sc. Thesis
Diagnosis of Chest Diseases with Respiratory Sounds
Burcu ACAR DEMIRCI

Manisa Celal Bayar University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Electrical and Electronics Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Yucel KOCYIGIT

This study is aimed to diagnose chest diseases with using respiratory sounds
and to create an objective and quantitative tool which can help doctor to make a
diagnosis.

Due to each doctor has different knowledge and experience, there is a trouble
about the diagnosis of respiratory system diseases. The main purpose of the
developed system is to help the doctor to decide in various difficult diagnostic
situations. At the same time, the system are planned to be used as an educational tool
for students in medical school to learn respiratory diseases. The system has a visual
user interface to enter the information for the patients. Symptoms and signs are
evaluated together with the existing complaints, and diseases that the patient may
have are reflected on the screen.

There are many studies on respiratory system diseases in the literature.
The studies may not help doctor due to comparisons are made as "patient-not
patient”. In the following, points that distinguished this study from the others are
stated;

e Use of respiratory data from 6 different respiratory groups

e Using Empirical Mode Decomposition to determine the features of respiratory
sounds.

e Evaluation of classification successes by using different feature extraction and
classification methods

e To constitute of a decision-making mechanism that will help the doctor with the
visual interface

e To input data into the system such as patient's personal information, illness
experiences, disease status of family members

e To constitute list of possible diseases

Keywords: Lung Sounds, Machine Learning, Classification
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1. GIRIS

Yapay O6grenme yontemleri gegmis verileri kullanarak yeni veriler i¢in uygun
model olusturmay1 amaglamaktadir. Boylece veriler istenilen bilgiye ulagmak i¢in
anlamli hale getirilmis olur. Giiniimiizde bir¢ok alanda karar verme asamasinda
yapay 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Bu alanlara goriintii isleme, ses isleme,
banka kredi sistemleri, askeriye, makine endiistrisi ve tip uygulamalar1 6rnek olarak

verilebilir.

Yapay O0grenme yontemleri ile hastaliklar i¢in 6n teshis giinlimiizde yaygin
olarak arastirilan konularin basinda gelmektedir. Uygulanan yazilimlar sayesinde
doktorlarin kararsiz kaldigi cesitli zorluklardaki hastalik tiplerine tani koymak igin

yardimci sistemler olusturulmaktadir.

Akciger hastaliklar1 teshisi icin oskiiltasyon(dinleme) yontemi doktorlarin
kullandig1 en basit ve maliyeti diisiik yontemlerin basinda gelmektedir. Oskiiltasyon
yonteminin, akciger hastaliklar tiirlerini tespit etmek ve izlemek i¢in 6nemli bir tani
araci oldugu kanitlanmustir [1]. Oskiiltasyon ile teshis i¢in kullanilan ilk teshis araci
stetoskoptur. Ancak solunum seslerindeki sinyal/giiriiltii oraninin diisiik olmasi,
seslerin diislik frekansl yapilari, hekimin isitme sisteminin fizyolojisinden kaynakli
kisitlamalar ve bilgi ve tecriibelerindeki eksikliklerden dolayi teshis konusunda
sikintilar yasanmaktadir [2]. Ayrica solunum seslerinin kaydedilememesinden dolay1

hastanin tedavi siiresince gosterdigi gelismelerin takibi zorlagsmaktadir.

Bu problemlerin giderilebilmesi icin elektronik stetoskoplar kullanilmaya
baslanmistir. Elektronik stetoskoplar giiriiltiiyli en aza indirgemekte ve duyulmakta
gicliik c¢ekilen sesleri yiikselterek solunum seslerinin kaydedilmesine imkan
saglamaktadir. Cihaz araciligiyla bilgisayar lizerinden kaydedilen sesler bilgisayar

destekli karar verme mekanizmalari ile hastalik teshisi i¢in kullanilabilmektedir.

Solunum seslerinin belirgin 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak icin 6znitelik se¢imi
yapilmaktadir. Bu Oznitelikler zaman, frekans ve zaman-frekans eksenlerinden
herhangi biriyle se¢ilmektedir. Literatiirde 6zniteliklerin se¢imi i¢in birgok yontem
bulunmaktadir. Mel Frekans1 Kepstrum Katsayillari (MFCC), Dalgacik Paket
Dontisiimi (WPT), Dalgacik Doniisiimii (WT), Hizli Fourier Dontisiimii (FFT), Giig
Spektral Analiz Yontemleri, Otoregresif Model (AR) bunlardan bazilaridir.



Secilen Oznitelikleri siniflama amaciyla bircok yontem kullanilmaktadir.
Bunlardan bazilar;; k En Yakin Komsu Algoritmasi, k Ortalamalar Algoritmasi,
Destek Vektor Makinalari, Dogal Bayes, Dogrusal Ayirt Eden Analiz, Karar
Agaclar1 ve Yapay Sinir Aglaridir.

Literatiirdeki  calismalarin  basar1 durumunun belirlenmesinde bazi
performans oOlg¢iitleri kullanilir. Sonuglarin pozitif veya negatif olarak gruplandirildigi
tibbi testlerde; pozitif olan 6rnek siniflama sonucu pozitif olarak etiketlenirse Dogru
Pozitif (DP), oOrnek pozitif ancak siniflama sonucu negatif olarak etiketlenirse
Yanlis Negatif (YN), 6rnek negatif ve simiflama sonucu negatif olarak etiketlenirse
Dogru Negatif (DN), oOrnek negatif ancak siniflama sonucu pozitif olarak
etiketlenirse Yanlig Pozitif (YP) olarak gruplandirilmakta ve siniflama tablolar1 bu

degerler temel alinarak olusturulmaktadir [3].

Bir tibbi testin gercekten hasta olmayanlari ayirabilme yetenegi belirlilik
orani(specificity rate); gercekten hasta olanlar1 ayirabilme yetenegi ise duyarlilik
orani(sensitivity rate) olarak tanimlanmaktadir. Dogruluk orani (accuracy rate) ise
testin hasta kisileri hasta, hasta olmayanlar1 hasta degil olarak siniflandirma oranim
gostermektedir. Belirlilik oram1 1.1 esitligiyle, duyarlilik oran1 1.2 esitligiyle ve

dogruluk orani 1.3 esitligiyle tanimlanmistir.

Belirlilik = DN/(DN + YP) (1.2)
Duyarlilik = DP/(DP + YN) (1.2)
Dogruluk = (DP + DN)/(DP + DN + YP + YN) (1.3)

Akciger seslerinin siniflamasi ile ilgili bir¢ok calisma mevcuttur. Yapilan

caligmalar kullanilan solunum sesleri ve yontemleri agisindan incelenmistir.

. Sezgin ve ark. (2001) tarafindan yapilan ¢alismada saglikli ve astim hastasi
20 bireyden elde edilen solunum sesleri kullamlmistir. Ozniteliklerin tespiti icin
Dalgacik Déniisiimii, siniflama igin ise Biiyii ve Ogren Sinir Aglar1 (GALNN)

kullanilmigtir. Calisma %98 dogruluk orani ile sonuglanmstir [4].



. Polat ve ark. (2004) yaptig1 calismada solunum seslerinin kolay 6l¢iimii ve
teshisini saglamak i¢cin DasyLAB yazilimi1 kullanarak bilgisayar tabanli bir sistem
tasarlamistir. Bu sistem ile elektronik stetoskop araciligiyla kaydedilen solunum
sesleri bilgisayara dijital olarak aktarilabilmektedir. Akustik olarak akciger seslerini
yeniden {retirken ayni zamanda akciger seslerinin dalga seklini goriintiileme,

diizenleme ve analizi gibi islemleri de gerceklestirmektedir [1].

. Kandaswamy ve ark. (2004) yaptig1 calismada saglikli, sibilan ronkiis
(wheeze), sonor ronkiis (rhonchus), ral (crackle), ciyaklama (squawk), 1slik (stridor)
solunum seslerini kullanmistir. Oznitelik se¢imi igin Dalgactk Déniisiimii(WT)
kullanilirken, smiflama yontemi olarak Yapay Sinir Aglar1t (ANN) kullanilmastir.
Yapay Sinir Ag Ogrenme algoritmalarinin hangisinin daha basarili olacagini
aragtirmak tlizere gelistirilen ¢alismada Esnek Geri Yayilim Algoritmas: (RBP)

%91,67 dogruluk orani ile en yiiksek ve hizli sonucu vermistir [5].

. Corbera ve ark. (2004) yaptigr calismada 16 astim hastast ve 15 saglikli
bireyden spirometre araciligiyla kaydedilen solunum verilerini kullanmustir.
Kaydedilen seslerde 6 adet 6znitelik solunum fonksiyon testinden 2 adet ise hastanin
yas ve viicut kitle indeksinden olmak iizere 8 adet Oznitelik kullanilmistir. Astimli
hastalardaki sibilan ronkiis (wheeze) seslerinin tespiti i¢in zaman-frekans algoritmasi
ve gruplama algoritmasi kullanilmistir. Dogruluk orami %71 ile %100 arasinda

degismektedir [6].

. Giiler ve ark. (2005) tarafindan yapilan caligmada Yapay Sinir Aglari (ANN)
ile Genetik Algoritma (GA) yontemleri beraber kullanilmistir. 96 kisiye ait veri
kullanilirken bunlarin 40 tanesi saglikli, 32 tanesi ral(crackle), 24 tanesi de sibilan
ronkiis(wheeze) akciger seslerine sahiptir. Ozniteliklerin tespiti i¢in Hizli Fourier
Doéniistimii kullanilarak Gtli¢ Spektral Yogunlugu (PSD) hesaplanmistir. Calisma

%93,8 dogruluk orani ile sonuglanmustir [7].

. Dokur (2009) yaptig1 caligmada 9 farkli kategoride 36 bireyden alinan ses
verilerini kullanmigtir. Oznitelik tespiti igin gii¢ spektrumu, siniflama igin ise Cok
Katmanli Algilayicili (MLP) Yapay Sinir Ag1, Biiyii ve Ogren (GAL) Sinir Ag1 ve
Artimli Denetimli Sinir Ag1 (Incremental Supervised Neural Network-ISNN)
kullanmustir. En yiiksek basar1 ISNN ile %98 olarak kaydedilmistir [8].



. Bahoura (2009) yaptig1 calismada 12 saglikli ve 12 astimli olmak {izere 24
bireye ait solunum sesini kullanmustir. Oznitelik segimi i¢in Fourier Doniisiimii,
Dalgacik Doniistimii, Mel-Frekans1 Kepstrum Katsayilar1t metodu(MFCC), Dogrusal
Ongorii Kodlamas1(LPC) kullanirken smiflama i¢in Vektdr Kuantalama (VQ), Gauss
Karigim Modeli(GMM) ve Yapay Sinir Aglari (ANN) kullanmistir. MFCC + Gauss
Karisim Modeli ile %94,6 hassasiyet oraniyla en yiiksek basariy1 saglamistir [9].

. Abbas ve ark. (2010) tarafindan yapilan ¢aligmada saglikli, sibilan ronkiis
(wheeze) ve ral (crackle) sesleri kullamlmustir. Ozniteliklerin tespiti icin Giig
Spektrum Yogunlugu, smiflama icin ise Yapay Sinir Aglar1 (ANN) kullanilarak
yapilan ¢alisma saglikli sesler %90, sibilan ronkiis sesleri %87 ve ral sesleri %89

dogruluk oraniyla diger seslerden ayrilmistir [10].

. Charleston-Villalobos ve ark. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada saglikli ve
hasta olarak ayrilan 27 bireyden elde edilen solunum sesleri kullanilmistir.
Oznitelikleri secerken Gii¢ Spektrum Yogunlugu, kovaryans matrisinin 6z degerleri,
tek degiskenli AR modeli (UAR) ve cok degiskenli AR (MAR) kullanilmistir.
Siniflama Yapay Sinir Ag1 (ANN) metoduyla yapilmistir. En yiliksek dogruluk orani
tek degiskenli AR modeline ait 6zniteliklerden elde edilmis olup hasta sesler igin

%093, saglikli sesler i¢in ise %75’tir [11].

. Serbes ve ark. (2011) yaptigi ¢alismada saglikli ve ral (crackle) solunum
sesleri kullanmistir. Destek Vektor Makineleri(SVM) kullanilarak yapilan ¢aligma
%97,2 dogruluk oraniyla sonuglanmistir [12].

. Palaniappan ve ark. (2013) tarafindan yapilan ¢alismada saglikli, obstriiktif
patoloji ve parankimal patoloji olarak ii¢ farkli gruba ait 68 adet ses kullanilmistir.
Mel Frekansi Kepstrum Katsayilar1 kullanilarak oznitelikleri segen grup siiflama
icin ise Destek Vektor Makinalarimi (SVM) kullanmigtir. Siniflama performansi
Karigiklik Matrisi Teknigi kullanilarak analiz edilmis ve %90,77 dogruluk orani elde
edilmistir [13].

. Abbasi ve ark. (2013) tarafindan yapilan c¢alismada saglikli, sibilan
ronkiis(wheeze), sonor ronkiis(rhonchus), ral(crackle), ciyaklama(squawk),

1slik(stridor) olmak iizere 6 farkli gruba ait 48 adet solunum sesi kullanilmistir.



Ozniteliklerin tespiti icin Dalgacik Doniisiimii, Smiflama icin Yapay Sinir
Aglari(ANN) ve Destek Vektor Makinalari(SVM) kullanilmistir. Bire karst ¢oklu
siiflama yapilarak SVM ile smiflanan sesler i¢in dogruluk oranm1 %93.51- %100
arasinda degismektedir [14].

. Karakis ve ark. (2013) tarafindan yapilan ¢alismada 127 obstriiktif patoloji,
35 parankimal patoloji ve 274 saglikli olarak ti¢ farkli gruba ait solunum verileri
kullanilmistir. Veriler spirometre ile kaydedilmistir. Kaydedilen 5 6znitelik Destek
Vektor Makineleri (SVM), En Yakin Komsu Algoritmasi (kNN), Naive Bayes,
Dogrusal Ayirt Eden Analiz (LDA) kullanilarak siiflanmistir. En yiiksek dogruluk
orant SVM ile %89,6 olarak bulunmustur [15].

. Matsutake ve ark. (2013) yaptig1 ¢alismada 63 saglikli ve 74 amfizem hastasi
bireyden 4 oskiiltasyon noktasi belirleyerek akciger seslerini kaydetmistir. Her bir
solunum evresi i¢in akustik benzerlik hesaplamasi yaptiktan sonra Sakli Markov
Modeliyle (HMM) saglikli ve hasta olarak siniflama yapilmistir. Tek noktadan alinan
sesler i¢in %82,7 dogruluk orani elde ederken, 4 noktadan alinan sesler icin ise

%90,5 dogruluk orantyla siniflama saglanmistir [16].

. Oweis ve ark. (2014) tarafindan yapilan ¢aligmada 10 farkli gruptan 32 adet
solunum sesi kullanilmistir. Oznitelik secimi icin Gii¢ Spektrumu, siniflama icin ise
Yapay Sinir Aglari(ANN) ve Uyarlamali Ag Tabanli Bulamik Cikarim
Sistemi(ANFIS) kullanilmistir. ANN ile daha iyi sonug alan grup dogruluk oranini
%98,6 olarak kaydetmistir [17].

. Palaniappan ve ark. (2014) tarafindan yapilan ¢alismada saglikli, obstriiktif
patoloji ve parankimal patoloji olarak iice ayrilan 68 adet ses kullanilmistir.
Ozniteliklerin tespiti i¢in Mel-Frekans1 Kepstrum KatsayilariMFCC) metodu
kullanilmistir. Siniflama yontemi olarak Destek Vektér Makinalari(SVM) ve K En
Yakin Komsu Algoritmasi(kNN) kullanilmistir. SVM’ de %92,18, kKNN* de ise
%98,26 dogruluk orani elde edilmistir [18].

. Icer ve ark. (2014) tarafindan yapilan ¢alismada 20 saglikli ve 40 patolojik
hastaliklara sahip bireyden elektronik stetoskop aracilifiyla kaydedilen solunum

sesleri kullanilmistir. Patolojik hastaliklara sahip bireylerden elde edilen seslerdeki



ral(crackle) ve sonor ronkdisleri(rhonchus) saptayarak teshis yapmuslardir.
Oznitelikler 3 farkli sekilde tespit edilmistir. Bunlar; Welch metodu tabanli giig
spektral yogunlugunun fiax / fmin orani, Hilbert Huang doniisiimiinden hesaplanan
anlik frekanslarin degisim siiresi ve hizi, tekil spektrum analizinden elde edilen
0zdegerlerdir. Siiflama yontemi olarak Destek Vektor Makineleri (SVM) kullanilan
calismada tekil spektrum analiziyle elde edilen Oznitelikler igin %90’1n iizerinde

dogruluk orani elde edilmistir [19].

. Gogls ve ark. (2015) yaptig1 calismada saglikli bireylerden ve astimli hastasi
bireylerden elde edilen solunum sesleri kullanmistir. Oznitelik tespiti icin Ayrik
Dalgacik Dontistimii(DWT) ve Dalgacik Paket Doniisiimii, siniflama i¢in ise Yapay
Sinir Ag1 kullanilmistir. Calismada ANN + DWT yontemleri kullanildiginda %91,67
dogruluk orani, ANN + WPT yontemleri kullanildiginda ise %90 dogruluk orani elde
edilmistir [20].

. Maruf ve ark. (2015) yaptig1 ¢alismada saglikli ve ral (crackle) olmak iizere
iki gruba ait 41 adet ses dosyasi kullanmistir. Dalgacik Doniisiimii kullanilarak
belirlenen 6znitelikler Gauss Karisim Modeli(GMM), Yapay Sinir Aglari(ANN) ve
Destek Vektor Makinalari(SVM) yontemleri ile siniflanmigtir. Siniflama sonucu en

yiiksek basar1 oran1 Gauss Karisim Modeli ile %97,56 oraniyla sonuglanmistir [21].

. Sunil ve ark. (2015) tarafindan yapilan ¢alismada solunum sesleri saglikli,
sibilan ronkiis(wheeze), ral(crackle) ve islik(stridor) sesi olmak tizere 4 gruba
ayrilmistir. Mel Frekans Kepstrum Katsayilari ile 6znitelik se¢imi yapilan sistemde
Uyarlamali A§ Tabanlh Bulanik Cikarmm Sistemi(ANFIS) ile siniflama yapilmistir.
Solunum seslerinin smiflanmasinda her bir grup i¢in %90 ‘in iizerinde basari

saglamistir [22].

. Lozano ve ark. (2016) tarafindan yapilan ¢aligmada 30 astimli hastanin
solunum sesleri kullanilmigtir. Stirekli ek sesleri otomatik olarak karakterize etmek
icin Ampirik Kip Ayrisimi tabanli EEMD (ensemble EMD), NA-MEMD (noise-
assisted multivariate EMD), EEMD-Kay tabanli Hilbert spektrumu algoritmalari
kullanilmistir. En basarili sonu¢ EEMD-Kay-Tabanli Hilbert spektrumu ile elde
edilmistir [23].



. Lozano ve ark. (2016) tarafindan yapilan bu ¢alismada ise ayni veri seti
kullanilmistir. Solunum seslerinin 6zniteliklerini belirlenmesinde EEMD ydntemi,
Ozniteliklerin ~ smiflandirilmas1  i¢in ise Destek Vektor Makineleri (SVM)

kullanilmigtir. Siniflama sonucu %94,6 dogruluk orani elde edilmistir [24].

. Naves ve ark. (2016) yaptig1 ¢alismada saglikli, ince ral(fine crackle), kaba
ral( coarse crackle), sibilan ve sonor ronkiis olmak tizere 5 farkli kategoride 36 adet
solunum sesi kullanmistir. Ozniteliklerin tespiti icin Yiiksek Dereceli Istatistik
(HOS), boyut azaltma yontemi olarak Genetik Algoritma(GA) ve Fisher’in Ayrag
Orani kullanan grup siniflama yontemi olarak Dogal Bayes ve k En Yakin Komsu
Algoritmasini(k-NN) kullanarak aga¢ tabanli bir siniflama sistemi kullanmistir. En
yiiksek dogruluk orani Genetik Algoritma + Agag¢ tabanli siniflama sistemi %94,6
olarak elde edilmistir [25].

. Bokov ve ark. (2016) yaptigi ¢alismada ¢ocuklarda gbzlemlenen pediatrik
sibilan ronkiis(wheeze) seslerinin tespiti i¢in Smartphone mikrofon araciligi ile 186
adet kayit alinmistir. Cesitli problemlerden dolay1 seslerin sadece 95 adedi kullanima
uygun goriilmiistiir. Oznitelik tespiti i¢in Otoregresif Model, siniflama igi ise Destek
Vektor Makinalar1 (SVM) ve Lojistik Regresyon Analizi kullanilmisgtir. SVM %88,9
belirlilik oraniyla siniflama yapmistir [26].

. Aykanat ve ark. (2017) yaptig1 calismada tasarladiklar elektronik stetoskop
ile 1630 kisiye ait 17930 solunum sesini kaydetmistir. Seslere ait 6znitelik tespiti i¢in
Mel-Frekans1 Kepstrum Katsayilar1 (MFCC) ve Kisa Zamanlhi Fourier
Analizini(STFT), siniflama ig¢in ise Destek Vektér Makinalar1 (SVM) ve
Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) kullanilmistir. CNN ve SVM i¢in yakin siniflama
sonuglari elde edilmistir [27].

Bu calisma ile solunum sesleri kullanilarak akciger hastaliklarinin teshisini
yapmak ve hekime tan1 koymada yardimci olabilecek nesnel ve nicel bir arag

olusturmak amaclanmaktadir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Solunum Sistemi

Yasamsal faaliyetlerini siirdiiriilebilmek icin enerjiye ihtiyag duyan canl
organizmalar, besinlerin oksijenle tepkimeye girmesi ile ihtiyag duyulan enerjiyi elde
etmektedir. Viicudun enerji ihtiyacini karsilayabilmek igin havadaki serbest O
molekiillerinin alinmasi1 ve yasamsal faaliyetler sonucu dokularda biriken CO;
molekiillerinin disar1 atilmasina solunum, bu islemi gergeklestiren sisteme ise

solunum sistemi denir.

Solunum sistemi; kandaki O, - CO, aligverisini saglamak, kanin asit-baz (pH)
dengesini saglamak, mikroplara karsi viicudu savunmak, viicudun 1sisin1 kontrol

etmek ve konusmak i¢in gerekli sesleri iiretmekle gorevlidir [28, 29].

Solunum nefes alim1 ve nefes verimi olmak iizere ikiye ayrilir. Nefes alimi
oksijenin viicuda alinmasi, nefes verimi ise hiicreler tarafindan iiretilen

karbondioksitin disar1 atilmasidir.

Sekil 2.1. Nefes alimi ve nefes verimi



Solunumun ii¢ faz1 mevceuttur.

Pulmoner Ventilasyon: Oksijen bakimindan zengin atmosfer havasinin
akcigerlere alinmasi, karbondioksit bakimindan zengin solunum havasinin disar

atilmast olayidir. Nefes alim1 ve verimiyle gerceklesir.

Difiizyon: Akciger alveollerindeki hava ile akciger kapilleri igindeki kanin
arasindaki oksijen ve karbondioksit alig-verisidir. Diflizyon fazinda gerceklesen bu

siire¢ dis solunum olarak adlandirilmaktadir.

Tasima Fazi: Akciger kapillerindeki oksijenin dolagim sistemi vasitasiyla
hiicrelere, hiicrelerdeki karbondioksitin ayn1 yol ile akciger kapillerine iletilmesidir.
Tasima fazinda gergeklesen bu siire¢ i¢ solunum olarak adlandirilmaktadir [30].

Sekil 2.2’de solunum fazlarma iligkin gorsel mevcuttur [28].

Hava yollari _ b Degis-tokus-1: L pulmoner
) Atmosferden Venti]
Akciger —4/ akcigerlere entilasyon
kesecikleri |/

Degis-tokus-2: s
Akcigerden kana Diftizyon

Pulmoner

dolagim
Kanda
gazlarn
tasinmasi

Sistemik

dolagim

~ Tasima Faz

Degis-tokus-3:

N . Ligh e Kandan
R il'iucre 1 hicrelere
Hicreler \ {SolunumuT~J/
’/- - —— Besinler

/ ATP

Sekil 2.2. Solunum fazlar



Solunum sistemine burun ve agiz vasitasiyla giris yapan oksijence zengin
hava sirasiyla yutak, girtlak, soluk borusu, brons, bronscuk, alveollere gecer.
Alveollerden dolasim sistemi ile hiicrelere tasinir ve enerji tiretimi i¢in kullanilir.
Hiicrelerde enerji tiretimi sonucu aciga ¢ikan karbondioksit ayn1 yolu izleyerek disari
atilir. Akcigerler ve solunum yollar1 solunum sistemini olusturmaktadir. Solunum

yollar1 iist ve alt solunum yollar1 olarak ayrilmaktadir [31].

Ust Solunum Yollari:

. Burun
. Yutak
. Girtlak

Alt Solunum Yollari:
. Soluk Borusu

. Brong Agaci
Solunum sistemi organlarina ait gorsel Sekil 2.3’de verilmistir.
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Lob bronslan (bronchus lobaris):
Sol st (superior sinister)
Sol alt (inferior sinister)

Capraz yarik (fissura obliqua)

Kalp gentigi (incisura cardiaca)

Dilcik (lingula)

Alt lob (lobus inferior)

Yatay yarik (fissura horizontalis)
Ara brons (bronchus intermedius)

Capraz yank (fissura obliqua)
Orta lob (lobus medius)

Diyafram (diaphragma,

Sekil 2.3. Solunum sistemi organlari
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2.1.1 Ust Solunum Yollar:

2.1.1.1. Burun

Solunum yollarina hava girisinin basladigr boliimdiir. Burun igerisindeki
titrek tiiyler ve burun mukozasimin nemli yapisi sayesinde solunan havanin
icerisindeki toz ve parcaciklar tutulur, solunan hava isitilir ve nemlendirilir. Burnun

koku almak, sesin tinisini ayarlamak gibi farkli gorevleri de bulunmaktadir.

2.1.1.2. Yutak

Agi1z ve burun boslugunun arkasinda yemek borusunun ve girtlagin {istiinde
bulunmaktadir. Solunum sisteminin yani sira sindirim sisteminde de aktif gorev
almaktadir. Solunum sistemine giris yapan havanin girtlaga, agiz yoluyla alinan
besinlerin de yemek borusuna aktarimini saglar. Yutak ostaki borusu araciligiyla orta
kulagin hava almasini saglayarak isitmeye yardimci olur, bademciklerin bu bolgede

olmasindan dolay1 viicut savunmasinda da aktif rol alir.

2.1.1.3. Girtlak

Solunan havanin alt solunum yollarina gegisini saglamak ve Oksiiriik refleksi
ile yabanci cisimlerin solunum yollarina girmesini Onlemek girtlagin baslica
gorevleri arasindadir. Ses olusumunda da aktif gorev alan girtlak kikirdak, zar, bag

ve kaslardan olugmaktadir [31].
2.1.2. Alt Solunum Yollar

2.1.2.1. Soluk Borusu

Soluk borusu solunum sistemi ile alinan havanin akcigerlere ulagmasini
saglamaktadir. I¢ yiizeyinin tiiylii ve nemli yapis1 dolayisiyla soluk borusuna ulasan
partikiillerin akcigere ulasmasi engeller. Ust iiste dizilmis kikirdak halkalarmdan

olustugu i¢in soluk borusunun siirekli a¢ik kalmasina olanak saglar.

2.1.2.2. Brons Agaci

Soluk borusunun alt ucu brons adi verilen iki kola ayrilir. Sag ve sol olarak
ayrilan bronslar Sekil 2.4’deki gibi dallanarak alveolleri olusturmaktadir. Brong
agacinda ana bronslar akcigerin disinda yer alir, lober bronstan alveollere kadar olan
dallanma ise akcigerlerin igerisinde gerceklesir. Alveol kanalina kadar olan bolge

iletim bolgesi iken dallanmanin devami gaz degisiminin gergeklestirildigi bolgedir.
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Sgrenl  Terminal - Respiratiar  Aleol Abveol

/lober Brong

Sekil 2.4. Brons agaci

2.1.2.3. Akcigerler

Gogiis kafesi igerisinde kalbin iki yaninda yer alan akcigerler, solunum yolu
araciligiyla viicut igerisine alinan hava ile kan arasindaki gaz alig-verisini
gerceklestirmektedir. Yiizeyleri plevra adi verilen ¢ift katli zar ile kaplidir. Zarh
yapist sayesinde darbe, basing gibi etkilere kars1 korunmus olur. Sag akciger 3, sol

akciger ise kalbin konumu nedeniyle 2 lobdan olugsmaktadir.

Akcigerleri anatomik bakimdan segmentlerine gore ayirmak daha yararlidir.
Segment 6zel brons, arter ve venleri olan bir akciger iinitesidir. Normal segment

anatomisi Tablo 2.1°de verilmistir [32].

Ana bronglar brons agacindaki dallanma ile alveollere kadar uzanmaktadir.
Alveoller gaz degisiminin gerceklestigi keseciklerdir. Sekil 2.5’de alveol
keseciklerinin ig¢yapist verilmistir [28]. Birbirine komsu alveoller arasindaki gaz
aligverisi alveol duvarinda bulunan Kohn bosluklar1 ile gerceklesmektedir. Kapiller
damarlar ile temas eden alveol yiizeyinin genisligi sayesinde gaz degisimi kisa
stirede gerceklesmektedir. Alveol keseleri tek katli yassi epitel dokudan olugmustur.
Elastik liflere sahip olan epitel dokular i tip hiicreden olusur. Bunlar; Tip 1, Tip2,
Alveol Makrofaj hiicreleridir.

. Tipl hiicreleri epitel dokunun %90’ olusturmaktadir. Solunan havadaki
parcaciklar1 temizler.

. Tip 2:Alveolleri basinca karst dayanikli kilan lipoprotein yapisindaki
surfaktan adi verilen madde salgilar. Surfaktan alveol yiizeyin gerilimini azaltarak
soluk verme sirasinda alveol agzinin kapanmasini engeller.

. Alveol Makrofaji: Alveollere gelen toz parcalarimi yakalaylp alveol

duvarindan ayirir [30].
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Endotel hicre

Alveol epiteli cekirdegi

Tip-lI
hicreler
Kilecal

zarlar

Alveol hava

TN s

\ S oslugu
Alveol makrofaiji Kilcal damar endotel hicresi
Sekil 2.5. Alveol keseciklerinin i¢yapist
Tablo 2.1. Akciger Segmentleri
SAG AKCIGER SOL AKCIGER

Ust Lob Ust Lob

1. Apikal Segment

2. Posterior Segment 1-2. Apiko-Posterior Segment

3. Anterior Segment 3. Anterior Segment
Orta Lob Lingula

4. Lateral segment

5. Medial segment 4. Superior segment

5. Inferior segment

Alt Lob Alt Lob

6. Superior segment
7. Anterior segment
8. Lateral segment
9. Medial segment
10. Posterior segment

Superior segment
Anterior segment
Lateral segment

Posterior segment

©oo~No
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2.2. Solunum Sistemi Hastaliklarinin Teshis Asamalari

Soluk alip verme islemi hayati 6nem tasidigindan solunum sistemi
hastaliklarinda erken teshis ve dogru tedavi hayat kurtarmaktadir. Solunum sistemi
hastaliklarinda teshis konulurken yalnizca solunum seslerine veya solunumun hizina,
stiresine bakilmast dogru degildir. Dogru bir teshis i¢in hastanin dykiisiiniin alinmasi,
belirti ve bulgularin degerlendirilerek hastanin sahip olabilecegi hastaliklarin
tablosunun olusturulmasi, fiziksel muayene ve gerekli laboratuvar incelemeleri

yapilmalidir.

Hastanin Oykiisii alimirken yasamis oldugu saglik sorunlari, kronik
hastaliklari, sigara tiiketimi gibi aligkanliklari, alerjileri, ailesine ait saglik bilgileri,
mesleki Oykiist, kullandig1 ilaclar gibi bircok parametreye dikkat edilir. Hastanin
Oykiisli ve mevcut sikayetlerinin belirtileri dikkate alinarak hastanin sahip olabilecegi

hastaliklarin listesi olusturulur.

Fiziksel muayene inspeksiyon, palpasyon, perkiisyon ve oskiiltasyon

tekniklerinin uygulanmasiyla gergeklestirilmektedir.

. Inspeksiyon gozle inceleme anlamina gelmektedir. Gogiis incelenirken gogiis
duvarina ait deri ve yumusak dokular, gégiisiin anatomik yapisi, sekil bozukluklari,

solunum hizi, siiresi ve derinligi degerlendirilir.

. Palpasyon elle dokunarak muayene anlamina gelmektedir. Gogiis duvarina
elle dokunarak ya da palpe ederek akciger yapilarinin boyutu, yogunlugu, sicakligi
ve fonksiyonel durumlari degerlendirilmesidir. Bu yontem goglis agrisinin

kaynaginin belirlenmesinde etkilidir.

. Perkiisyon gdgiis yiizeyine parmaklarla vurularak yapilan muayenedir. Gogiis
duvarina vuruldugunda olusan sesin hissedilmesi ve dinlenmesi ile gogiis icerisindeki
dokularin yogunluklar1 hakkinda bilgi edinilir. Oskiiltasyon dinleme anlamina
gelmektedir. Solunum ve konusma esnasinda gogiis duvarinin dogrudan (arag

olmadan) veya dolayli (stetoskop ile) olarak dinlenmesidir.
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. Oskiiltasyon icin belirli standartlar mevcuttur. Oskiiltasyon sessiz bir
ortamda, hasta oturur vaziyette ve stetoskobun diyafram kismi gogiis duvarina sikica
bastirilarak on, yan ve arka gogiisteki tlim loblar1 kapsayacak sekilde yapilmalidir.
Dinleme gogsiin iist kismindan baglanarak simetrik olarak sag-sol akciger

dinlenmelidir. Sekil 2.6’da oskiiltasyon noktalar1 belirtilmistir [33].

Sekil 2.6. Oskiiltasyon noktalari

2.3. Solunum Sesleri

Solunum sesleri nefes alim verimi esnasinda solunum yollarinda gaz
basicinin hizli degisimi ile olusan titresimlerin akciger dokusundan gegerek gogiis
duvarina ulagsmast sonucunda olusmaktadir. Solunum sesleri duyuldugu alanlar,
yogunluklari, frekansi, inspirasyon-ekspirasyon siirelerine gore degisiklik
gostermektedir. Solunum seslerinin frekanst 100 Hz ile 2000 Hz arasinda
degismektedir. Normal solunum sesleri hastalik durumu séz konusu degilken
solunum yollarinda sesin olustugu bolgeye ve sekline gore degismektedir. Anormal
solunum sesleri solunum sirasinda olmamasi gereken bir bolgeden duyulan seslere
isaret etmektedir. Ek sesler akcigerlerde veya solunum yollarinda meydana gelen
patolojik etkilerden dolay1 olugmaktadir [34]. Sekil 2.7° de cesitli akciger sesleri

verilmistir.
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AKCIGER SESLERI
— NORMAL SESLER EK SESLER
I
Trakeal Surekli Akciger Sesleri Surekli Olmayan Akciger Sesleri
Bronsival Sibilan Ronkiis Kaba Gitirti/Ral
(Wheeze) ( Coarse Crackle)
ikii Sonor Ronkiis Orta Citirti/Ral
Vezikiiler (Ronflan) 2 (Medium Crackle)
- Ishk ince Citirti/Ral
Bronkovezikiler S —
(Stridor) ( Fine Crackle)
Plevral Sirtiinme
(Frotman)
Ciyaklama
(Squawk)

Sekil 2.7. Akciger seslerinin dagilimi

2.3.1. Normal Solunum Sesleri

Nefes alimi ve nefes verimi sirasinda solunum sisteminde herhangi bir
problem yok ise duyulan seslerdir. Duyuldugu bdlgeye ve karakterine gore
siiflandirilan normal solunum sesleri trakeal, bronsiyal, bronkovezikiiler ve
vezikiiler solunum sesleri olmak {izere dort grupta incelenir. Normal solunum

seslerine ait 6zellikler Tablo 2.2” de belirtilmistir.

Tablo 2.2. Normal solunum sesleri

SOLUNUM INSPIRYUM . NORMAL | ANORMAL
SESI EKSFIRYUM FREKANS | SIDDET | DUYULMA DUYULMA
SURESI ALANLARI ALANLARI
Periferal
Inspiryum = . Cok Trekea akciger
Trakeal Ekspiryum Cok Yiiksek Yiiksek tizerinde alanlarinda
duyulmast
fnspiryum < Periferal
Bronsiyal Ekspiryum Yiiksek Yiiksek Ma.n.l.brlu.m akciger
(1:2, 1:3) sterni lizerinde alanlarinda
T duyulmasi
Birinci ve Periferal
Bronko Inspiryum = ikinci akciger
Vezikiiler Ekspiryum Orta Orta interkostal alanlarinda
araliklar duyulmasi
Inspiryum > . .
Vezikiiler Ekspiryum Diisiik Diisiik Perifeal akciger Yoktur.
(3:1) alanlari
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2.3.1.1. Trakeal Sesler

Tiirbiilan hava akiminin trakea {izerindeki titresimiyle olusan seslerdir.
Trakeal seslerin siddeti ve frekansi ¢ok yiiksektir. Inspiryum ve ekspiryum siiresi

esittir. Trakeal bir solunum sesinin genlik-zaman grafigi Sekil 2.8’ de mevcuttur.

TRAKEAL SOLUNUM SESI

i

0.8

0.6

0.4

0.2

Genlik
o

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

10
Zaman(sn)

Sekil 2.8. Trakeal solunum sesi

2.3.1.2. Bronsiyal Sesler

Gogils kafesi girisinde bulunan manubrium sterni iizerinde olugmaktadir. Bu
seslerin siddeti ve frekans1 yiiksektir. Ekspiryum siiresi inspiryum siiresinin 2-3 kat1

civarindadir. Brongiyal bir solunum sesinin genlik-zaman grafigi Sekil 2.9’ da
mevcuttur.

06 BRONSIYAL SOLUNUM SESI

Genlik

Zaman(sn)

Sekil 2.9. Bronsiyal solunum sesi
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2.3.1.3. Bronkovezikiiler Sesler

Vezikiiler ses ile bronsiyal sesin karisimi bir sestir. Goglis lizerinde birinci ve
ikinci interkostal araliklarinda ve sirtta kiirek kemiginin arasindan duyulmaktadir.
Inspiryum ve ekspiryum siiresi esittir. Bronkovezikiiler bir solunum sesinin genlik-

zaman grafigi Sekil 2.10° da mevcuttur.

BRONKOVEZIKULER SOLUNUM SESI

Genlik

Zaman(sn)

Sekil 2.10. Bronkovezikiiler solunum sesi

2.3.1.4. Vezikiiler Sesler

Bu sesler 200-600 Hz arasi frekansa sahiptir. Perifeal akciger alanlarinin
tiimiinde duyulmaktadir. Inspiryum ekspiryumun 3 kat1 uzunlugundadir. Vezikiiler
bir solunum sesinin genlik-zaman grafigi Sekil 2.11° de mevcuttur.

VEZIKULER SOLUNUM SESI

0.8

0.6

Genlik
o

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

Zaman(sn)

Sekil 2.11. Vezikiiler solunum sesi
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2.3.2. Anormal Sesler
Solunum seslerinin duyulmamasi1 gereken bdlgelerde isitilmesi veya
normalde olmasi1 gereken bdlgelerde yoklugu/artisi anormal solunuma isaret

etmektedir.

2.3.3. Ek Sesler
Solunum sisteminde patolojik etkilerden dolay1 olusan seslerdir. I¢ solunum
ve dis solunum evrelerinin basinda, ortasinda ve sonunda olmasina bagli olarak

hastalik tanis1 konulmaktadir. Ek sesler ikiye ayrilmaktadir.

2.3.3.1. Siirekli Ek Sesler

Stirekli ek sesler, daralmis solunum yollarindan belirli bir hizin iizerinde
gecen hava akimlarinin bronglarda olusturdugu titresimlerdir. Cok yaygin ve siddetli
solunum yolu daralmasi olmasina ragmen hava akimi yeterli hizda olmazsa bu sesler
isitilmeyebilir. Hava yolundaki daralma, biikiilme esnekligi ve uzunluk fonksiyonu
bu seslerin frekansina etki etmektedir. Sekil 2.12°de stirekli ek seslerin kabul edilen

olusum mekanizmasi goriillmektedir [35].

AL

1 MORMAL HANAY OLL YY)
2 AT DARALMIS _.._MJ_.__

Hiz artar \ L4
Eazing diger —  —

3 BUYLIK DARLIK n
g i il T
Hiz diger ‘

Basing artar

2 ve 3 iin DEGISIMI
Titregim

rf
L

Y,
o
1

Sekil 2. 12. Siirekli ek seslerin olusum mekanizmasi
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2.3.3.1.1. Sibilan Ronkiis (Wheeze) Ek Sesi

Sibilan Ronkiisler; daralmis hava yollarindan yiiksek hizla gecen hava akimi
sonucunda olusan ekspiryum evresinde yaygin olarak duyulan miizikal seslerdir.
Siddetli hastalik durumlarinda hem inspiryum hem de ekspiryum evresinde
duyulmaktadir. Frekans spektrumu incelendiginde 400 Hz ve daha yiiksek

frekanslarda baskin duyulan, 250 ms’den uzun siireli yliksek vurgulu seslerdir.

Kronik obstriiktif akciger hastalifinda (KOAH), astim ve kronik-akut bronsit
gibi solunum yollar1 tikaniklig1 hastaliklarinda goriilmektedir. Sibilan ronkiis ek sesi
astim ve KOAH gibi akciger hastaliklarinda havayollarinin daralmasi sonucu nefes
verme sirasinda, iist hava yollarinin tiimor veya yabanci cisim ile daralmasi
sonucunda ise nefes alma sirasinda olusur. Ayrica bronsiolit, sarkoidoz ve konjestif
kalp yetmezligi hastaliklarinda da sibilan ronkiis sesi diisiik ihtimal de olsa
duyulabilmektedir [33, 34, 36].

SIBILAN RONKUS EK SESI

Genlik

Zaman(sn)

Sekil 2.13. Sibilan ronkiis ek solunum sesi
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2.3.3.1.2. Sonor Ronkiis (Ronflan, Rhonchus) Ek Sesi

Hava yolundaki asir1 sekresyona bagli olusan ekspiryum fazinda daha
belirgin duyulan diisiik tepe degerli akciger sesleridir. 200 Hz civarinda ve daha
diisiik frekanslarda baskindir. Bu sesler akciger alanlarinda goriildiigiinde astim veya
kronik obstriiktif akciger hastaligi olarak diisiiniilmektedir. Ancak lokalize bir
bolgede gozlemleniyor ise timor veya yabanci cisim etkisi olarak diisiiniilmektedir.
Sarkoidoz ve konjestif kalp yetmezligi hastaliklarinda da sonor ronkiis sesi diisiik

ihtimal de olsa duyulabilmektedir [37].

SONOR RONKUS EK SESi

Genlik

Zaman(sn)

Sekil 2.14. Sonor ronkiis ek solunum sesi

2.3.3.1.3. Ishik (Stridor) Ek Sesi

Soluk borusu veya girtlagin darligi sonucu olusan kaba, yiiksek frekansli,
miizikal seslerdir. Ozellikle inspiryum fazinda duyulmasma ragmen darhigin fazla
oldugu durumlarda ekspiryum fazinda da duyulmaktadir. Frekans spektrumunda
1000 Hz’de belirgin bir tepe noktasiyla gézlemlenir [38]. Islik sesi trakeada basi

veya yabanct cisim durumunda, trakeal veya laringeal kitle durumlarinda

gozlemlenmektedir.
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ISLIK(STRIDOR) EK SESI

Genlik

Zaman(sn)

Sekil 2.15. Islik (Stridor) ek solunum sesi

2.3.3.1.4. Ciyaklama (Squawk) Ek Sesi

Ciyaklama ek sesinin kaynagi kiiciik hava yollarinda meydana gelen ani
acilmalardir. Ciyaklama sesinde yiiksek frekansli kisa siireli sibilan ronkiis sesini
ince ral sesi takip etmektedir. Parankimal akciger hastalii, idiyopatik pulmoner
fibrozis, alveolit ve bronsiolitis obliterans hastalarinda gortliir [5]. Ciyaklama ek

sesine sahip bir solunum sesinin genlik-zaman grafigi Sekil 2.16” de mevcuttur.

CIYAKLAMA(SQUAWK) EK SESI

0.8 -

Genlik

-0.8 |

Zaman(sn)

Sekil 2.16. Ciyaklama (Squawk) ek solunum sesi
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2.3.3.1.5. Plevral Siirtiinme (Frotman) Ek Sesi

Ilitihapli plevra yapraklarin siirtiinmesi sonucu inspiryum sonunda ve
ekspiryum basinda duyulan kaba citirtilara benzeyen ek sestir. Kaba ¢itirtilarin
aksine Oksiirlikle kaybolmayan ve belirginlesen ek ses plorit, plevral eflizyon,
pulmoner emboli ve kaburga kemigi kiriklarinda olusmaktadir. Plevral siirtlinme ek

sesine sahip bir solunum sesinin genlik-zaman grafigi Sekil 2.17” de mevcuttur.

PLEVRAL SURTUNME(FROTMAN) EK SESi

Genlik

Zaman(sn)

Sekil 2.17. Plevral siirtinme (frotman) ek solunum sesi

2.3.3.2. Siirekli Olmayan Ek Sesler

2.3.3.2.1. Citirt1 Ek Sesleri (Ral)

Stirekli olmayan ek sesler genel olarak ‘citirti’ olarak adlandirilmaktadir.
Citirtilar, 20 ms'den kisa siireli, gecici, kisa patlamali, 200-2000 Hz arasinda frekans
spektrumuna yayillan miizikal olmayan seslerdir. Citirtilarin olusum sebebi,
akcigerlerde bulunan fazla sivilardan gecen havanin kabarcik yapmasi ya da
akcigerin iki bolgesini ayiran ve tikali olan hava yollarmin aniden agilmasi sonucu

basincin ani olarak giiriiltiilii ve patlama benzeri bir ses esliginde esitlenmesidir.

Citirtilar  genlik ve siireleriyle tanimlanmaktadir. Citirtilarin bolgesel
dagilimi, sayisi, akciger hastaliginin niteligini ve derecesini gosterir. Citirt1 sesleri

duyulan akciger hastaliklar1 amfizem, pnomoni, bronsektazi, atelektazi, idiyopatik
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pulmoner fibrozis, kronik bronsit, akciger 6demi, parankimal akciger hastaliklar1 ve
konjestif kalp yetmezligidir [39, 40].

Ince citirtilar; inspiryum evresinin sonlarinda meydana gelen kisa siireli,
yiikksek genlikli seslerdir. Bu sesler alveoller ve intersisyel alanlarda sivi
birikiminden dolay1 gerceklesir. Akciger 6demi, konjestif kalp yetmezligi, idiyopatik

pulmoner fibrozis, amfizem, atelektazi, pnomoni ve bronsektazi hastaliklarinda
duyulmaktadir.

iINCE CITIRTI(RAL) EK SESI

Genlik

Zaman(sn)

Sekil 2.18. ince citirt1 (ral) ek solunum sesi

Orta citirtilar; inspiryum evresinin ortasinda duyulan, bronsiollerde sivi

birikiminden dolayr gerceklesen seslerdir. Pnomoni, atelektazi, bronsektazi,

idiyopatik pulmoner fibrozis, hava yolunda sekresyon, akciger 6demi, konjestif kalp

yetmezligi ve amfizem hastaliklarda duyulmaktadir.
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ORTA GITIRTI(RAL) EK SESI
0.6 : : . : :

0.4

Genlik

-0.4

-0.6

Zaman(sn)

Sekil 2.19. Orta ¢itirt1 (ral) ek solunum sesi

Kaba citirtilar, uzun zaman araliklari ile tekrarlayan diisiik genlikli seslerdir.

Orta ve biiyiik hava yollarinda sivi birikiminden dolay1r olusan bu sesler soluk

almanin basinda ve soluk verme sirasinda meydana gelirler. Bu sesler ozellikle

Bronsektazi, pnomoni, hava yolunda sekresyon, atelektazi, idiyopatik pulmoner

fibrozis ve ileri derece akciger 6demi hastalarinda goriilmektedir [35, 39, 41].

Genlik

-0.5

KABA CITIRTI(RAL) EK SESI
0.5

Zaman(sn)

Sekil 2.20. Kaba ¢itirt1 (ral) ek solunum sesi
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Tablo 2.3 ‘de yaygin ek seslere ait bilgiler, Tablo 2.4 ‘de ek seslerin yaygin

olarak goriildiigii hastaliklar goriilme olasiliginin ¢oktan aza dogru siralamasi vardir.

Tablo 2.3. Yaygin ek sesler

FREKANS
SOI;E’S\IiUM TANIM SPEKTRUMU - OZELLIK
SURE
o Havanin; sekresyon, timor *400 Hz’den Devamlidir. sorun
SIBILAN vb. nedenlerle daralan yiiksek frekanslarda nellikl ’ nis ha
RONKUS havayollarindan gegerken etkilidir. gell(:mn de (ii sl kva
(WHEEZE) ¢ikardigi sestir. Inspirasyon | *250 ms’den uzun you A, 181
. L sesine benzer.
ve ekspirasyonda duyulur. stirelidir.
Havanin i¢inde sekresyonlu %200 Hz’den diisiik Giiriltili, kaba, diisiik
SONOR havayollarindan gegerken frekanslarda frekansli, horlama
RONKUS ¢ikardigi sestir. Merkezi etkilidir sesine benzeyen ek
(RONFLAN) havayollarinda, inspirasyon %50 m.s’ den uzun sestir. Ust hava yolu
(RHONCHUS) | ve ekspirasyonda duyulan siirelidir enfeksiyonlarinda
okstirme ile gecen sestir. ’ goriilebilir.
Yiksek frekansl,
Soluk borusu veya girtlagin *1000 Hz’de bir 51_1rek11,_ kaba miizikal
4 bir sestir. Solunum
ISLIK darlig1 sonucu olusan tepe noktasiyla ollarma vabanci cisim
(STRIDOR) giiriiltiili hirilti sesleridir. gozlemlenir. ;(/a mast yk t
Inspiryum fazinda baskin *250 ms’den uzun gmast, aku
iy patolojiler ve
olarak duyulmaktadir. stirelidir. .
enfeksiyonlarda
yaygindir.
[ltihapl plevra yapraklarin " s .
PLEVRAL stirtiinmesi sonucu inspiryum 350 Hz’derggliiik | Kabg giirtiya
piry!
SURTUNME | fazinin sonunda ve frekanslarda benzemektedir.
. etkilidir. Oksiiriikle yeri ve
(FROTMAN) ekspiryum fazinin basinda T .
duyulan ek sestir niteligi degismektedir.
*200-800 Hz
: Kisitlayici akciger frekans araliginda Devamlidir, kisa
CIYAKLAMA hastaliklarinda goriilen kisa gerceklesir. stirelidir, hirilti sesine
(SQUAWK) .
stireli hirilt1 sesidir. *400 ms ‘den kisa benzemektedir.
strelidir.
Havanin tikal1 olan kii¢lik Kisa zaman aralig ile
havayollarindan gecerken *200-2000 Hz tekrarlayan yiiksek
hava yollarinin aniden frekans araligina nlikli, siirekli
INCE CITIRTI | agilmast ile meydana gelir. Tmstir £ gfm I’ls?ke e il
(FINE RAL) Eger oksiirme ile gegerse Zay ’S ) olmayan, OXsurme tie
.. . 20 ms’den kisa gegmeyen, kulak
patolojik olarak diigiiniilmez. | . ... S
inspirasyonun sonunda stirelidir. Oniinde sa¢ h1$1rt1s1n.a
duyulur benzeyen ek seslerdir.
Inspirasyon evresinin
* -
Tikali olan kii¢iik hava 200-2000 HVZ ortasinda duyulan,
ORTA CITIRTI frekans araligina -

(MEDIUM RAL) yollarindan hava gecerken bu avilmistir daha diisiik frekanslt
yollarda olugan ani agilma ile Zzg m ’Sd n Kisa stirekli olmayan
meydana gelmektedir. ireli dsir en s seslerdir. Oksiiriikle

’ artmaktadir.
*200-2000 Hz Siiresi ince ¢itirtidan

KABA CITIRTI Havanin bronsiol, brons ve frekans araligina uzun, genligi diisiik,

(COARSE RAL) trekeadan gegerken ¢ikardigi | yayilmistir. ince citirtrya gore daha
sestir. *20 ms’den kisa belirgin olan

surelidir. fokurdama sesidir.
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Tablo 2. 4. Ek sesler ve yaygin hastaliklar

EK SOLUNUM SESi

YAYGIN HASTALIKLAR

SiBILAN RONKUS
(WHEEZE)

Nogak~kwbPE

Astim

KOAH

Akut Bronsit

Endobronsiyal Yabanci Cisim veya Timor
Bronsiolit

Sarkoidoz

Konjestif Kalp Yetmezligi

SONOR RONKUS
(RONFLAN)
(RHONCHUS)

ok wbdE

Hava Yolunda Sekresyon

Endobrongiyal Yabanci Cisim veya Tiimor
KOAH

Astim

Sarkoidoz

Konjestif Kalp Yetmezligi

ISLIK
(STRIDOR)

PowhE

Trakea Basisi

Trakeal Kitle
Laringeal Kitle
Trakeal Yabanci Cisim

PLEVRAL SURTUNME
(FROTMAN)

bl > SN

Plorezi

Plevral Efiizyon
Pulmoner Emboli
Pnémoni

CiYAKLAMA
(SQUAWK)

& OO

Interstisyel Akciger Hastalig1
Idiopatik Pulmoner Fibrozis
Alveolit

Bronsiolitis Obliterans

INCE CITIRTI
(FINE RAL)

Noak~owbdPRE

Akciger Odemi

Konjestif Kalp Yetmezligi
Idiopatik Pulmoner Fibrozis
Amfizem

Atelektazi

Pnémoni

Brongektazi

ORTA CITIRTI
(MEDIUM RAL)

NGO RwWNE

Pnémoni

Atelektazi

Brongektazi

Idiopatik Pulmoner Fibrozis
Hava yolunda Sekresyon
Akciger Odemi

Konjestif Kalp Yetmezligi
Amfizem

KABA CITIRTI
(COARSE RAL)

Nk~ wNE

Brongektazi

Pnémoni

Hava yolunda Sekresyon
Atelektazi

Idiopatik Pulmoner Fibrozis
Akciger Odemi

Konjestif Kalp Yetmezligi
Amfizem
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2.4. Solunum Sistemi Hastaliklari
Bu bolimde hastalarda yaygin olarak gozlemlenen solunum sistemi

hastaliklarina iligkin bilgiler verilecektir.

2.4.1. Astim

Diinyada yaklasik 300 milyon kisiyi etkileyen astim son yillarda hem
cocuklarda hem de yetiskinlerde yaygin olarak goriilmektedir. Kronik hava yolu
inflamasyonu olan astim hastalig1 ¢esitli uyaranlara kargi hava yolunda gergeklesen
asir1 duyarlilik halidir. Kronik inflamasyon hirilti, gégiiste sikisma, oksiiriik, nefes
darlig1 gibi solunum semptomlar1 ve ekspiratuar hava akimi kisithiligr ile iligkilidir
[42]. Astim hastalig1 genetik, immiinolojik ve gevresel faktorlere bagl olugsmaktadir.
Hava kirliligi, alerjenler ve sigara dumanina maruziyet en 6nemli ¢evresel faktorlerin

basinda gelmektedir.

Astim hastalif1r fizyolojik, klinik ve patolojik Ozelliklerine gore
tanimlanmaktadir. Ekspiratuar hava akimi kisithligi ve hava yolu daralmasi
fizyolojik; nefes darligi, hirilt1 ve dksiiriik klinik; kronik hava yolu inflamasyonu ise
patolojik Ozelligine Ornek verilebilir. Astim hastaliginda oskiiltasyon asamasinda
ekspiryum veya hem inspiryum hem de ekspiryumda ronkiis sesi duyulmaktadir.

Sekil 2.21°de astim hastalig1 olusumunda brons goriiniimii verilmistir [43].

Kalinlagmus B
Duvarlang , S8

Sekil 2.21. Astim hastalig1 olusumunda brong goriiniimii

28



2.4.2. Kronik Obstriiktif Akciger Hastaliklari(KOAH)

Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligima Karsi Kiiresel Girisim Toplulugu
(GOLD) tarafindan “KOAH; tam olarak geri doniisiimii olmayan ve yavas ilerleme
gosteren hava akimi sinirlamasiyla karakterize edilen, onlenebilen ve tedavi
edilebilen akciger hastaligi” olarak tanimlanmistir. Hava akimi sinirlamasi zararli
gazlar ve partikiillere uzun siire maruz kalan akcigerin anormal inflamatuar yanit1 ile

ilgilidir.

Kronik oksiiriik, balgam ¢ikarma ve nefes darligi semptomlariyla ortaya ¢ikan
hastaligin baslica nedenleri arasinda sigara kullanimi, is ortaminda kimyasal
maddelere ve tozlara maruz kalma, hava kirliligi ve genetik faktorler gelmektedir.
KOAH tanisinin konulabilmesi i¢in spirometri testi yapilmalidir. Spirometri testinde
cesitli parametreler degerlendirilerek teshis konulmaktadir. Oskiiltasyon asamasinda
yaygin olarak sonor ve sibilan ronkiis sesleri duyulmaktadir [44, 45]. Sekil 2.22°de

KOAH sonucu alveollerin daralmasina iligskin goérsel mevcuttur.

NORMAL BIiR
SOLUK YOLU TIKANMAYA BAGLI DARALMA
(OBSTRUKSIYON)

DILATE ALVEOLLER
KRONIK OBSTRUKTIF AKCIGER HASTALIGININ OLUSUMU

Sekil 2.22. KOAH sonucu alveollerin daralmasi

2.4.3. Akut Bronsit

Akut bronsit viriis veya bakteri kaynakli olarak trakeobronsial agacin akut
inflamasyonudur. Akut bronsit iist solunum yolu enfeksiyonuna bagli olusmaktadir.
En belirgin semptomu 6ksiiriik olan hastalikta gogiiste yanma, halsizlik, hirilt1 gibi
semptomlarda goriilmektedir. Oskiiltasyonda ekspiryumda ronkiis ve hirilti

duyulmaktadir [43].
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2.4.4. Bronsiolit

Brongiolit, akciger bronsiollerinin inflamasyonudur. Cocuklarda viral
enfeksiyon kaynakli, yetiskinlerde ise gaz ve iritan maddelerin solunmasi sonucu
bronsiollerde inflamasyon olusmaktadir. Klinik belirtileri hirilti, hizli solunum, hafif

ya da yiiksek atestir. Oskiiltasyonda ekspiryumda ronkiislere neden olmaktadir [46].

2.4.5. Trakea Basis1 ve Trakeal Kitle

Tiiberkiiloz, mantar gibi infeksiydz nedenler, mediastinal fibrozis,
endotrakeal veya trakeostomi tiipii hasari, immiinolojik hastaliklar ve boyun travmasi
sonucu trakea ilizerinde baski olusmaktadir. Tiimor sonucu olusan trakeal kitleler de
basitya neden olmaktadir. Nefes alimi zorlasan hastanin oskiiltasyonu sirasinda

yaygin olarak stridor sesi duyulmaktadir [46].

2.4.6. Sarkoidoz

Basta akcigerler olmak iizere kalp, beyin, goz, lenf bezleri, deri gibi organlari
etkileyen ve nedeni tam olarak belli olmayan sistemik enflamatuar bir hastalik olan
sarkoidoz, uzun siireli ve diisiik yogunluklu antijenik bir uyarinin bagisiklik sistemini
harekete gegirmesi sonucu olusmaktadir. Genetik ve cevresel faktorlerin etkili
oldugu hastalik, akcigeri etkiler ise nefes darligi, oksiirik ve gogiis agrisina neden

olmaktadir [47].

2.4.7. Konjestif Kalp Yetmezligi

Konjestif kalp yetmezligi, kalbin ¢esitli nedenlerden dolayr kan pompalama
giicinde azalma ve buna baglh olarak dokularda meydana gelen dolasim
bozuklugudur. Kalp kam etkin bi¢imde pompalayamadigi i¢in kan viicut igine
birikmektedir. Eger kan kalbin sag tarafindan geriye dogru birikirse ayaklarda ve
ayak bileklerinde sismeye neden olur. Akcigerlerden kalbe gelen temiz kan
pompalanamayip geriye dogru birikirse pulmoner basincin artmasi sonucu akcigerde
6deme neden olur. Oskiiltasyon agsamasinda ince rallere neden olan konjestif kalp
yetmezligi nefes darligi ve oksiiriik gibi klinik 6zelliklere sahiptir [48]. Sekil 2.23’de
sistolik ve diyastolik kalp yetmezligine iligskin gérsel verilmistir [49].
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SISTOLIK KALP YETMEZLIGi NORMAL KALP DiYASTOLIK KALP YETMEZLIGi

Kalp daha az Kalp kasi zayirlamis Kalp kasi kalinlagmis ve
kan pompalar ve kalp biiylimiistiir. gevsemesi bozulmustur

Sekil 2.23. Sistolik ve diyastolik kalp yetmezligine iliskin gorsel

2.4.8. Bronsektazi

Brons duvarlarinin elastik dokusunun, kikirdak ve kas yapisinin bozulmasina
bagli bir veya birden fazla bronsun geriye doniissiiz olmadan genislemesidir.
Genellikle orta gaptaki bronglari etkileyen hastaligin nedenleri arasinda uzun siireli

enfeksiyonlar, kalitsal yap1 ve akcigerde fibrozis sayilabilir.

Brongektaziler en hafiften en agira silindirik, varikéz, kistik bronsektazisi
olarak siralanmaktadir. Klinik belirtileri arasinda nefes vermede giicliik, okstiriik ve
balgam mevcuttur. Oskiiltasyon sirasinda lokalize, inspiratuar kaba raller
duyulmaktadir [46, 50]. Sekil 2.24’de bronsektazi hastaliginda bronslarin

geniglemesine iligkin goérsel verilmistir [51].

—y
=7 Kugik Hava Yolu - .~ Saglkh Hava Yolu
= @

Akciger / i

== -~

mukus —”E\;
a Yolu c“ & Bronsektazi

Sekil 2.24. Brongektazi hastaliginda bronslarin geri doniisiimsiiz genislemesi
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2.4.9. Pnomoni

Her y1l yaklasik 450 milyon kisiyi etkileyen ve 4 milyon kisinin 6liimiine neden olan
morbidite ve mortalitesi yiiksek bir enfeksiyon hastaligidir. Ozellikle bes yas alt1
cocuklar, 65 yas Ustii erigkinler ve yapisal akciger bozuklugu bulunan hastalar risk
altindadirlar. Pnomoni, alt solunum yollarina ulagan bakteri, viriis veya mantar gibi
mikroorganizmalarin neden oldugu akciger enfeksiyonudur. Akcigerde meydana
gelen enfeksiyon alveollerin inflamasyon sivist ve kan damarlarindan gelen serum
stvistyla  dolmasi  nedeniyle alveollerin  hava igerigini  kaybetmesiyle
sonuglanmaktadir. Yiiksek ates, okstiriik, yogun balgam ve solunum gii¢liigii klinik
belirtileriyle ortaya ¢ikan hastalik oskiiltasyon sirasinda rallere neden olmaktadir[52].

Sekil 2.25’de pnomoni hastaliginda alveollerin yapisina iligskin gorsel mevcuttur [53].

Sekil 2.25. Pnomoni hastaliginda alveollerin inflamasyon sivisi ile dolmasi

2.4.10. Amfizem

Amfizem, akcigerlerin terminal bronsiollerinin distalindeki hava yollarinin
genislemesidir. Genisleme sonucu alveolleri birbirinden ayiran ince duvarlar
yirtilarak akcigerde esneklik kaybina neden olmaktadir. Akcigerlere hava girisi ve
alveollerde oksijen-karbondioksit dengesi bozulmaktadir. Siirekli oksiiriik, balgam,
hiriltili solunum gibi klinik belirtilerle ortaya ¢ikan hastaligin nedenleri arasinda
tiitin  dumani, kimyasal dumanlar ve tozlara maruziyet vardir. Oskiiltasyon
asamasinda erken inspiratuar raller duyulmaktadir. Sekil 2.26’da amfizem

hastaliginda alveol yapisina iliskin gorsel mevcuttur [54].
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Amfizem

Sekil 2.26. Amfizem hastaliginda alveol yapis1

2.4.11. Atelektazi

Atelektazi ¢esitli nedenlerden dolay: biitiin bir akcigerin, bir veya birden fazla
lob veya segmentinin hacminin kiigiilmesidir. Atelektazi brons veya bronsiollerin
tikanmas1 ya da alveol epitelinde ylizey gerilimini azaltan siirfaktan madde
eksikliginden kaynaklanmaktadir. Hipoksemi, solunum seslerinde azalma ve
solunum giicliigli klinik belirtileriyle ortaya ¢ikmaktadir. Oskiiltasyonda, inspiryum
evresinde yaygin olarak orta raller gozlemlenmektedir. Sekil 2.27°de atelektazi

hastaligina iliskin gorsel mevcuttur [55].

—
—
—
Obstruction —
SEIS
Atelectasis (S sy
' 7
.collapsed lung) sy
S5
Crz- )
&} >
j Atelectasis
(collapsed lung)
A B Fluid or air accumulation

Sekil 2.27. Atelektazi hastaligi
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2.4.12. idiyopatik Pulmoner Fibrozis (IPF)

Idiyopatik pulmoner fibrozis, ¢esitli nedenlerle alveol duvarlarmin kalmlasip
sertlesmesiyle (skarlasma) ortaya ¢ikan ilerleyici ve kronik interstisyel bir hastaliktir.
IPF’de alveol duvarlar1 kalinlastigi igin oksijen kan damarlarina ulasamamakta ve
dokularin ihtiyact olan oksijen saglanamadigi i¢in doku fonksiyonlarinda bozulmalar
meydana gelmektedir. Genellikle 50 yas listli erkeklerde rastlanilan hastaligin baglica
nedenleri arasinda sigara tiiketimi, viral enfeksiyonlar, gastro-0zfajiyel reflii ve
zararli gaz veya tozlarin solunmasi vardir. Hastaligin baslica klinik belirtileri kuru
oksiirtik, nefes darligi, hizli soluk alip-vermedir. Oskiiltasyon asamasinda ral sesleri
duyulmaktadir. Sekil 2.28’de idiyopatik pulmoner fibrozis hastalifinda alveol

yapisina iligkin gorsel mevcuttur [56].

Bronsiol
(kiicik havayolu)

Alveol (hava kesesi)

-
Her bir hava kesesini Alveol duvarlarindaki skarlasma

cevreleyen kandamarlari oksijenin kana gecisini engeller

Sekil 2.28. Idiyopatik pulmoner fibrozis hastaliginda alveol yapisi

2.4.13. Bronsiolitis Obliterans

Akut alt solunum yolundaki hasari takiben distal hava yollarinin tikanmasi ve
yogun inflamasyonu sonucu olusmaktadir. Viral infeksiyonlar, toksik gaz solunumu,
kollajen doku hastaliklar1 ve organ nakli( akciger/ kemik ilii) nedeniyle
olugmaktadir. Pndomoni sonrasit diizelmeyen hirilti veya Oksiirliglin yani sira

oskiiltasyon sirasinda bolgesel veya yaygin ciyaklama (squawk) sesi duyulmaktadir

[46, 57].
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2.4.14. Akciger Odemi

Akciger 6demi, cesitli nedenlerden dolay1 alveollerin hava yerine siviyla
dolmasidir. Bu nedenle gaz aligverisi saglanamaz veya yavaslar. Kalp yetmezligi,
akut miyokard enfarktiisii, hipertansiyon, kardiyomiyopati, kalp krizi gibi
kardiyolojik nedenlere ve ya bobrek yetmezligi, bogulma, toksik gaz solunumu gibi
non-kardiyolojik nedenlerle olusabilmektedir. Klinik belirtileri arasinda siddetli
solunum sikintisi, Oksiiriikk, pembe kopiklii balgam, tagikardi ve hipoksemi
mevcuttur. Oskiiltasyon sirasinda ince raller duyulmaktadir. Sekil 2.29°da Akciger

6demi sonucu alveol yapisina iliskin goérsel mevcuttur [50].

Sekil 2.29. Akciger 6demi sonucu alveol yapisi

2.4.15. Plorezi

Akcigerin dig zari ile gogiis duvarinin i¢ zari arasinda kalan boslukta sivi
birikmesidir. Saglikli bir akcigerde akcigerin dis zarindan sivi salinmakta ve bu sivi
goglis duvarinin i¢ yiizeyini kaplayan zardan geri emilen stirekli sivi degisimi
mevcuttur. Denge halinde olmas1 gereken sivi miktar1 20 mililitre (ml ) civaridir.
Cesitli nedenlerle salinan sivi miktarinda artma veya sivinin geri emiliminde problem
meydana geldiginde denge bozulmakta ve plorezi ortaya g¢ikmaktadir. Verem,
pnomoni, akciger kanseri, sarkoidoz ve pulmoner emboli gibi ¢esitli hastaliklara
bagli gelisebilmektedir. Kuru oksiiriik, ates, yilizeysel solunum gibi klinik belirtileri

olan hastaligin oskiiltasyonunda frotman sesi duyulmaktadir [58].
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2.4.16. Pulmoner Embolisi

Pulmoner emboli, sik karsilasilan kardiyovaskiiler bir problemdir. Akciger
atardamarlarimin toplardamarlardan akcigere tasman kan pihtilarindan dolay:
tamamen ve ya kismen tikanmasi ile olusmaktadir. Tikanma sonucu akciger
beslenemedigi i¢in doku kaybina ugramaktadir. Nefes darligi, kanli Oksiiriik ve
gogiis agrist klinik belirtileriyle ortaya ¢ikmaktadir. Oskiiltasyonda frotman sesi

duyulmasina neden olur [59].

2.4.17. Interstisyel Akciger Hastalig

Interstisyel akciger hastaligi, akcigeri yaygin bigcimde etkileyen, akciger
parankiminde inflamasyon, fibrozis ve yapisal bozulmaya neden olan akut veya
kronik seyirli genis hastalik grubudur. Bu gruba giren bir¢ok hastalik mevcuttur.
Bunlarin bir kismi1 akcigere 6zgii idiyopatik siirecler, bir kismi sarkoidoz ve kollagen
vaskiiler hastaliklar gibi sistemik hastaliklar bir kismi1 da mesleki ve cevresel
etkilenmeler, ilaglar, radyasyona bagli siiregler ve enfeksiyon kaynakli hastaliklardir.
Bu hastaliklar akciger parankiminde, plevrada, hava yollarinda, damarlarda, alveol
duvarinda veya alveol boslugunda degisikliklere neden olabilmektedir.

Oskiiltasyonda orta ve alt akciger alanlarinda ciyaklama (squawk) sesi duyulmaktadir

[60].
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

Solunum sistemi hastaliklarinin teshisinde solunum hizi, solunum siiresi ve
solunum sesleri dnemlidir. inspirasyon ve ekspirasyon evrelerinde olusan sesler
solunum sistemine iliskin 6nemli bilgiler icermektedir. Bu c¢alismada saglikli
bireylerin ve ¢esitli akciger hastaligina sahip bireylerin akciger sesleri Littmann 3200
Elektronik Stetoskop kullanilarak kaydedilmistir. Bluetooth iizerinden bilgisayara
aktarilan akciger sesleri kayit sirasinda olusan deri siirtinmesi ve kas sesleri gibi
diisiik frekanshi seslerden ve ani hareketlere bagli olusan yiiksek frekansli ses

bilesenlerinden filtrelenerek arindirilmistir.

3.1. Solunum Seslerinin Kaydedilmesi

Bu tez calismasinda kullanilan sesler Manisa Celal Bayar Universitesi Hafsa
Sultan Hastahanesi GOgiis Hastaliklar1 Anabilim Dal1 polikliniginde tedavi goren
hastalardan ve serviste yatan hastalardan alinmistir. Manisa Celal Bayar Universitesi
Bilimsel Arastirma Projeleri Koordinasyon Birimi tarafindan onaylanan 2017-191
no’lu Bilimsel Arastirma Projesi kapsaminda hastalarin yazili izni alinarak

kaydedilmistir.

Akciger seslerinin kaydi icin hastanin sirt bolgesindeki sag apex, sag orta, sag
bazal, sol apex, sol orta ve sol bazal olmak iizere Sekil 3.1°de verilen alt1 oskiiltasyon
noktas1t uzman hekim tarafindan dinlenilmis olup ek sesin baskin oldugu noktadan
kayit gerceklestirilmistir. Her hastadan 3 inspiryum ve ekspiryum evresini
kapsayacak sekilde nefes alip vermesi istenmistir. Bunun yani sira hastanin hikayesi
yasi, kilosu, meslek bilgisi, ge¢mis hastalik bilgileri, mevcut hastalik bilgileri, alerji
durumu, sigara kullanim durumlari, solunum sistemine etkisi olan bir kimyasala
maruz kalma durumu, hastaligin mesleki olma durumu, kisisel 6zellikleri ve ailesine
ait hastalik 6ykiisii gibi bilgiler kaydedilerek teshis i¢in kullanilmistir. Tablo 3.1° de

hasta Oykiisiinii igeren ornek tablo verilmistir.
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Sekil 3.1. Ek seslerin kaydedildigi oskiiltasyon noktalar1

Tablo 3.1. Hasta oykiisiinii i¢eren 6rnek tablo

Genel Bilgiler Sigara Kullanimi Hastalik Bilgileri Ailede Hastalik Oykiisii
L . Biomass Sigara Slgara\{l Alerji . Yakinhk .
Hasta ID|Cinsiyet| Yas | Kilo |Meslek | Kullamimi | Biraktig Kronik Hastalik R Hastaligi
Maruziyeti ) Durumu Derecesi
(paket/yil) [Yil Miktari

1 K 64 50 |[EvHanimi 0 0 0 0 Skleroderma 0 0

2 E 69 68 |Sofor 0 0 0 0 0 0 0

3 E 25 72 |Doktor 0 0 0 0 0 0 0

4 E 69 51 |Ascl 0 25 30 0 0 0 0

5 K 45 77 |EvHanimi 0 0 0 1 Hiper Tansiyon,Astim, alerjik rinit | Baba Astim
6 E 68 106 |Ciftci 0 80 15 0 Akciger CA,KAH,DM,HT 0 0

7 E 64 55 |Ayakkabi Boyacisi 1 150 13 0 KOAH Anne KOAH
8 K 40 85 [Magazacilik 0 27 2 0 Papiller Troid CA Anne Astim
9 E 65 69 |Hayvancilik 0 40 4 0 Akciger CA 0 0

10 K 47 81 |EvHanimi 1 0 0 1 Astim 0 0

11 E 20 60 |Ticaret 0 6 0 0 Bronsiektazi 0 0

12 E 75 48 |Ciftgi 0 120 8 0 Akciger Kanseri, KAH 0 0

13 K 66 70 [Ev Hanimi 0 0 0 0 Astim 0 0

14 E 45 90 |[Ciftgi 1 50 5 1 Kronik Hipersensitivite Pndmonisi 0 0

15 K 65 80 |Ev Hanimi 0 0 0 1 Astim, Romatizma 0 0

16 E 76 | 70 |insatisgisi 0 120 10 0 KAH ,Pulmoner Fibrozis 0 0

17 E 83 65 |Emekli 0 80 2 0 KOAH, KAH, Akciger CA. 0 0

18 E 45 70 |Muzisyen 0 30 6 0 0 Anne Astim
19 E 36 78 |Uretim Sorumlusu 0 15 5 0 0 Baba | Akciger Kanseri
21 E 73 57 |Ciftci 0 50 5 0 0 0 0

22 E 21 56 |Sekreter 0 0 0 0 Bronsiektazi 0 0

23 E 79 | 85 |Belediye Suisleri 0 15 30 0 Akciger Odemi, KOAH, DM 0 0

24 E 52 70 |Sofor 0 60 0 0 Akciger Odemi 0 0

25 E 69 50 |Emekli Giivenlik 0 75 7 0 TBC Oykiisii, Amfizem 0 0

26 E 28 83 |Madenci 1 15 8 0 0 0 0
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3.2. Stetoskop

Stetoskop diyafram, elastik boru seklindeki tiip ve kulaklik kismindan olusan
kalp atis1, nabiz, akciger sesi, bagirsak ve midede olusan sesleri dinlemek amaciyla
kullanilan tibbi cihazdir. 1816 yilinda Rene Theophile Hyancinthe Laennec, rulo
yapilmig kagit kullanarak hastasinin kalp atislarini dinlemistir. Zamanla rulo
kagitlarin yerini tiipler almis ve bilinen ilk stetoskop ortaya ¢ikmistir. 1829 yilinda
Charles James Blasius Williams steteskobu gelistirerek agilip katlanabilir bir cihaz
haline getirmistir. Giliniimiizde mekanik ve elektronik olmak {tizere iki ¢esidi

bulunmaktadir.

al

(a) (b)
Sekil 3.2. (a) Mekanik stetoskop ve (b) Elektronik stetoskop

Mekanik stetoskoplar ergonomik yapisi, kolay kullanimi ve diigiilk maliyeti
sebebiyle giiniimiizde sik¢a tercih edilmektedir. Ancak, sundugu verinin tibbi
personelin yetenegine, tecriibesine bagli degerlendirilmesi ve 120 Hz’den yiiksek ses

bilesenlerini azalarak verinin anlasilirligini azaltmasi gibi kisitlar1 da icermektedir.

Mekanik stetoskoplarin kisitlamalarini agsmak amaciyla gelistirilen elektronik
stetoskoplar kalict ses kaydi ile hastanin gelisimini izlemeye imkéan saglamaktadir.
Bunun yani sira ¢esitli filtrelerle ortam sesi, kas sesi gibi istenmeyen sesler
azaltilmakta ve ses seviyesi yiikseltilerek bluetooth vasitasi ile bilgisayara

aktarilabilmektedir.
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3.2.1. Littmann 3200 Elektronik Stetoskop

Biyolojik sesleri bir doniistiiriici  yardimiyla elektriksel nicelige
dontistiiren  elektronik  stetoskoplar ayni  zamanda  seslerin  seviyesini
kuvvetlendirebilmekte ve c¢esitli filtrelerle giirtiltiileri filtreleyebilmektedir. Havanin
titresimini elektrik igaretlere doniistiiren basing algilayicilart vasitasiyla biyolojik
sesler elektronik ortama aktarilmaktadir. Yaygin olarak donistiirme islemi
mikrofonlar ile yapilmaktadir ancak mikrofonlarin ortamdaki sesleri biyolojik seslere

eklemeden kullanilabilmesi i¢in yalitilmis olmalar1 gereklidir.

Cesitli filtre ve kuvvetlendirme devreleri kullanilarak iyilestirilen zayif ve
guriiltili isaretler analog veya dijital bir sisteme aktarilir. Elektronik stetoskoplar
genellikle sayisal olarak tasarlanmaktadir. Iyilestirilmis isaret 6nce analog-dijital
doniistiirticiiyle sayisal degerlere doniistiiriiliir ve daha sonra da bir islemci tarafindan

islenerek ¢ikt1 halini alir [41].

Bu tez calismasinda Littmann 3200 Elektronik Stetoskop kullanilmaistir.
Duyulmasi zor kalp seslerini ve normal olmayan akciger seslerinin tespit edebilen
cihaz, bluetooth ile es zamanl kayit yapabilmektedir. Kritik biyolojik sesleri
etkilemeden istenmeyen sesleri %85’e kadar azaltmasinin yani sira duyulmasi zor
sesleri 24 kata kadar kuvvetlendirmektedir. Cihaza ait olan StethAssist ara yiiz
programu ile alinan veriler es zamanl olarak takip edilebilmekte ve kaydedilen sesler
istenilen frekans araliklarinda (gan, diyafram veya genigletilmis mesafe) tam veya

yarim hizda tekrar dinlenebilmektedir.

] 3M™ Littmann® StethAssist™ Heart and Lung SoundVisualization Software -

Fie Tools View Help
"l Stethoscope: New Encounter View: Loop
s A New Stehoscope v ¢ Detaed 112 Speed
—_— Summary
0) 2 g Play o Headphoses
v)/ 2| Comeet
Import Global Scafing
B Patient 0 107 Patient Name:
firstName e Hame Last Name
Wy 1, R4 " - i
Posture: Siting ¥
Lengthe 24 seconds " "
“ —H&L s M
Sde: posterior middle (L)
’ 0 23
/ J " T T 1 Fi) =

Sekil 3.3. Littmann StethAssist arayliz programi
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3.3. Solunum Seslerinin Filtrelenmesi

Sayisal bir sistemde istenilen 6zelliklerdeki ¢ikis isaretlerini elde edebilmek
icin tercih edilen yazilimsal veya donanimsal yapilar sayisal filtre olarak
tanimlanmaktadir. Filtreler giris isaretinin frekans bilesenlerini degistirmez ancak
istenilen ¢ikis isaretine gore cesitli frekans bilesenlerinin faz ve genlik yapisini
degistirmektedir. Boylelikle belirlenen frekans araligi one cikarilir, bu araligin

disinda kalan frekans bilesenleri ise zayiflatilmaktadir.

Filtreler, isarete frekans eksenindeki etkileri ile tanimlanmaktadir. Bir sayisal
filtrenin genlik cevabi karakteristigi ve ozelligi Sekil 3.4°de belirtildigi gibidir.
Sekilde wy gecirme bandi frekansi, wy durdurma bandi frekansi ws Ornekleme

frekans;, Ay gecirme bandi dalgalanmasi ve Ay durdurma bandi zayiflamasin

gostermektedir [61].

4

Kazang (dB)

4
or TAQ T
A
| L
0 W) wi Wiz

Sekil 3.4. Filtre genlik 6zellikleri

Sayisal filtre tasariminin temel amaci, istenilen filtre 6zelliklerini saglayacak
genlik cevabmin olmasimm1 saglayan transfer fonksiyonunun katsayilarinin
bulunmasidir. Transfer fonksiyonu filtrenin frekans eksenindeki davranigidir.
Transfer fonksiyonu ¢ikis isaretinin Laplace Doniisiimii ’niin, giris isaretinin Laplace
Doéniistimiine oran1 olarak tanimlanir. Genlik transfer fonksiyonu; transfer
fonksiyonu H(s), filtre ¢ikis isareti Vour (s), filtre giris isareti Vy (S) ile ifade

edilirse esitlik 3.1 transfer fonksiyonunu tanimlar [41].

_ Vour (s)
H(s) = VG (3.2)
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Filtreler caligma prensibine gére dorde ayrilmaktadir;

. Algak geciren filtre: Belirlenen kesim frekansinin altindaki frekanslari

gecirip istiindeki frekanslar1 zayiflatmaktadir.

. Yiiksek gegiren filtre: Belirlenen kesim frekansiin iistiindeki frekanslari

gecirip altindaki frekanslar1 zayiflatmaktadir.

. Bant durduran filtre: Belirlenen alt kesim frekansinin tuizerinde kalan ve st

kesim frekansinin altinda kalan frekans bilesenlerini zayiflatmaktadir.

. Bant geciren filtre: Belirlenen alt kesim frekansmin iizerinde kalan ve {ist
kesim frekansinin altinda kalan frekans bilesenlerini gegirmektedir. Bu araligin

disinda kalan frekans bilesenleri zayiflatilmaktadir.

Filtrelerde idealde dikdortgen seklinde keskin frekans cevabinin olmasi
beklenir ancak gergekte miimkiin degildir. Asagida belirtilen hususlar tasarlanan

filtreyi ideal filtreye yaklastirmaktadir.

Filtre Derecesi: Filtre derecesi yiikseldikge durdurma bandi egimi
diklesmektedir. Ancak filtre derecesi arttitkca boyutu biiylimekte, tasarimi

zorlasmaktadir.

Monotonluk: Filtre monotonken artan veya azalan frekansa bagl olarak

kazang egimi degismemektedir.

Gecirme Bandi Dalgalanmasi: Filtre monoton olmadiginda bant geciren filtre
transfer fonksiyonu dalgalanma sergileyecektir. Bazi sistemler monotonluk
gerektirmezken bazi sistemlerde ise 1dB ve daha az dalgalanma ile sinirlandirilan

monotonluk gerekmektedir [41].

Solunum seslerinden 6znitelik ¢ikarimi yapmadan Once sayisal isaretin gercek
frekans araligina gore filtre uygulanmalidir. Yapilan ¢alismalarda solunum seslerinin
100 — 2000 Hz bant genisliginde dagildigi gozlenmistir [62]. Bu tez caligmasi
kapsaminda filtreleme islemi i¢in 100 Hz - 1800 Hz’lik bant geciren Butterworth
Filtre, 1. Tip Chebyshev Filtre ve Eliptik Filtre uygulanmistir.
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3.3.1. Butterworth Filtre

Durdurma ve gecirme bandi dalgalanmasi olmayan filtrenin diger filtrelerden
farki derecesi arttiginda durdurma bandinda sert diisiis gozlemlenmektedir ancak

gecirme bandinda frekans genlik egrisinde seklini korumaktadir.

Butterworth filtre Chebyshev ve Eliptik filtreye gore daha genis gecis

bolgesine sahip olmasindan dolayr durdurma bandi1 Ozelliklerinin  dogru

uygulanabilmesi i¢in daha yliksek filtre derecesine ihtiya¢ duymaktadir.

Butterworth filtrenin zayiflama denklemi;

a, = 10log[1 + (wﬁc)zn] dB (3.2)

Yukaridaki denklemde; @ istenen zayiflama degerinin gerceklestigi frekans, wc
kesim frekansi ve n filtre derecesidir.

Kaba Ral Ek Solunum Sesi
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L
]
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Sekil 3.5. Kaba ral ek solunum sesinin butterworth filtre ile filtrelenmesi
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Sibilan Ronkiis Ek Solunum Sesi
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Sekil 3.6. Sibilan ronkiis ek solunum sesinin butterworth filtre ile filtrelenmesi

Saghkh Solunum Sesi
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Sekil 3.7. Saglikli solunum sesinin butterworth filtre ile filtrelenmesi
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3.3.2 Chebyshev Filtre

Gegirme bandi Butterworth filtreye gore daha genis olan bu filtrelerin
gecirme veya durdurma bandinda dalgalanmalar mevcuttur. Mevcut dalgaciklar
disinda ideal filtreye daha yakin davranan Chebyshev filtrede dalgalanma gecirme
bandinda ise 1. Tip Chebyshev Filtre, durdurma bandinda ise 2. Tip Chebyshev Filtre
olarak adlandirilmaktadir. 2. Tip Chebyshev Filtre kullanimi pek yaygin degildir
[63]. Bu tez galismasinda 1. Tip Chebyshev Filtre kullanilmis ve gegirme bandi

dalgalanmasi 0.01 dB olarak belirlenmistir.

n. dereceden 1. Tip Chebyshev Filtrenin Tanimu;

Kazang=|H (jw)| = ————— olarak ifade edilmektedir. (3.3)

/12+52cn2(w)

Yukaridaki denklemde belirtilen “C,(w)” n. dereceden Chebyshev polinomu
C,(w)= coshn = cosh™ w ve “¢” dalgacik parametresidir. Dalgacik parametresi

gecirme bandindaki es dalgaciklarin karakteristigini belirlemektedir.

Chebyshev Filtresi i¢in zayiflama denklemi;

a, = 10log[1 + £2C,*(w)] dB (3.4)
Gegirme bandindaki maksimum zayiflama Cn(w)=1 iken elde edilmektedir.

=10 log[1 + &?] (3.5)

an (max)

g = v10%1@nwmar) — 1 (3.6)
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Kaba Ral Ek Solunum Sesi
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Sekil 3.8. Kaba ral ek solunum sesinin chebyshev filtre ile filtrelenmesi

Sibilan Ronkiis Ek Solunum Sesi
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Sekil 3.9. Sibilan Ronkiis Ek Solunum Sesinin Chebyshev Filtre ile Filtrelenmesi
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Saghkh Solunum Sesi
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Sekil 3.10. Saglikli solunum sesinin chebyshev filtre ile filtrelenmesi

Frotman Solunum Sesi
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Sekil 3. 11. Frotman ek solunum sesinin chebyshev filtre ile filtrelenmesi
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3.3.3 Eliptik Filtre

Gegirme ve durdurma bandinda sayilari birbirinden bagimsiz olarak
degisebilen es dalgaciklar1 igeren eliptik filtrelerin ge¢irme bandi Butterworth ve
Chebyshev filtreye gére daha kisadir. Dolayisiyla ideale en yakin 6zellik gosteren bu
filtrenin tasarim1 zordur. Eliptik filtrenin durdurma bandindaki dalgacik karakteristigi
stfira yaklastiginda 1. Tip Chebyshev, gecirme bandindaki dalgacik karakteristigi
sifira yaklastiginda 2. Tip Chebyshev, her iki banttaki dalgacik karakteristigi sifira
yaklastiginda da Butterworth filtreye doniismektedir [63]. Eliptik Filtrenin tanimu;

1

Gn (w)l =
\/ 124+€2R, % (§,w/wg)

(3.7)

Yukaridaki denklemde R, n. dereceden Eliptik rasyonel fonksiyonu, w,
kesme frekansi, ¢ dalgacik katsayisi , & segicilik katsayisidir. Dalgacik katsayisi
durdurma bandindaki dalgacik karakteristigini belirlerken segicilik katsayisi ile

birlikte kullanilir ise ge¢irme bandindaki dalgacik karakteristigini belirlemektedir.

Kaba Ral Ek Solunum Sesi
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Sekil 3.12. Kaba ral ek solunum sesinin eliptik filtre ile filtrelenmesi
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Sibilan Ronkiis Ek Solunum Sesi
1 ' ' ' . ' '

0.5}
=
5 0
&
0.5
-1 i i I i i i I
0 1 2 3 4 5 L] 7 8
Zaman(sn)
4. Dereceden Eliptik Filtre ile Filtrelenmis Sibilan Ronkiis Ek Solunum Sesi
0.2 T T T T T T T
0.1}
=
S 0
&
-0.1
0.2 : : : :
0 1 2 3 4 5 3] 7 8
Zaman(sn)

Sekil 3.13. Sibilan ronkiis ek solunum sesinin eliptik filtre ile filtrelenmesi

Saghkh Solunum Sesi
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Sekil 3.14. Saglikli solunum sesinin eliptik filtre ile filtrelenmesi
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3.4. Oznitelik Cikarim Yontemleri

Solunum seslerinin filtrelenmesinden sonra olusan ses sinyallerinin 6zellikleri
Oznitelik ¢ikarim yontemleri ile zaman, frekans veya zaman- frekans eksenlerinde es
zamanli olarak incelenmistir. Oznitelik ¢ikarim yontemleri, giris verisini yiiksek
dogrulukla az sayida 6znitelik ile tanimlamay1 amaglarlar [64]. Bu tez kapsaminda

kullanilan 6znitelik ¢ikarim yontemleri agsagida sirasi ile anlatilmistir.

3.4.1. Ampirik Kip Ayrisim (EMD)

Dogrusal olmayan ve duragan olmayan dogal isaretlerin analizinde kullanilan
uyarlanabilir bir metottur. Dalgacik doniistimiiniin ve Fourier Analizinin aksine
zaman ckseninden ayrilmadan sinyalin yiiksek ve diisiik frekans bilesenlerini
saptamaktadir [65]. Fourier ve Dalgacik donilisimiinden daha basarili bir analiz
saglayan bu yontemde yiiksek frekans bilesenlerinden diisiik frekans bilesenlerine
dogru swralanan farkli frekanslardaki I¢sel Kip Fonksiyonlarma (IMF)

ayristiritlmaktadir.

IMF olabilmesi i¢in iki sart mevcuttur;
1. Sifir gecislerinin sayisinin, u¢ noktasinin (extreme) sayisina esit olmasi veya

aralarindaki farkin 1 olmasidir.

2. Yerel minimum ve yerel maksimum degerlerinin belirledigi zarflarin ortalama

degerlerinin herhangi bir noktada 0 olmasi gereklidir [66].

IMF’ler sinyalden ‘eleme’ (sifting) islemiyle elde edilmektedir. Bir

x(t) sinyali g6z 6niine alinirsa eleme islemi asagidaki adimlardan olusmaktadir: [67]
1. x(t)’nin tim yerel minimum ve yerel maksimum noktalar: bulunur.

2. Egri ara degerlendirmesi (kiibik spline interpolasyon) ile yerel maksimum
noktalar1 kullanilarak iist zarf ey, (t) ve yerel minimum noktalar1 kullanilarak

emin (t) hesaplanir.

3. Alt ve iist zarflarin ortalamast m4(t) = [emin(t) + emax(t)]/2 olarak hesaplanir

ve giris sinyalinden ¢ikarilarak hq(t) = x(t) — m4(t) bulunur.
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4. hy(t)’nin yukarida belirtilen IMF sartlarin1 saglama durumu kontrol edilir. Eger
sagliyorsa IMF; (t) = h,(t) olarak kabul edilir.

5. Eger hy(t) IMF olma sartlarin1 saglamazsa, yeni bir sinyal olarak kabul edilir ve
adim 1-4 h,(t)’yi olusturmak i¢in hy(t) tizerinden tekrarlanir. Eger h,(t) IMF
olma sartlarin1 saglayamiyorsa, eleme islemini sonlandirmak i¢in bir standart
sapma olan durdurma kriteri hesaplanir. Durdurma kriteri su sekilde

verilmektedir:

DO =, e
Genellikle, SD (standart sapma) deger araligi 0,2 ile 0,3 arasindadir. h,(t) SD’yi
karsilarsa, IMF; (t) = h,(t) olur. Eger durdurma o6lgiitlerini karsilamazsa, yeni
bir sinyal olarak kabul edilir ve Adim 1-5 boyunca, h;(t) IMF ya da SD’nin
sartlarin1 saglaymcaya kadar h;(t)’yi olusturmak i¢cin h,(t) iizerinden islemler

tekrarlanir. Ve IMF; (t) = h;(t) olarak hesaplanir.

6. IMF; (t) olusturulur. IMF; (t) ‘nin x(t) sinyalinden ¢ikarilmasi ile artik 7y (t)
elde edilir. Bir sonraki artik sinyali bulmak i¢in r; (t) orijinal sinyal olarak kabul
edilir ve adim 1- 5 tekrar edilir. Monoton bir dizi olan artik sinyal, n,(t) =
rn_1(t) — IME, (t) olarak ifade edilir. Eleme islemi sonrasinda, orijinal sinyal
gibi bir¢ok IMF bileseninden ve artik r,(t) den olusmus olur. Ve asagidaki
gibi ifade edilebilir;

x(8) = ey IMF (6) + 7() (3.10)

Bu c¢alismada ilk 5 IMF katsayist kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi
gerceklestirilmistir. 3.15, 3.16, 3.17 ve 3.18 ‘de 4. dereceden Chebyshev filtre ile
filtrelenmis saglikli solunum sesi, kaba ral ek sesi, sonor ronkiis ek sesi ve stridor ek

sesinin EMD yontemi ile elde edilen ilk 5 IMF’si ve artik sinyali gosterilmistir.
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Sekil 3.15. EMD ile 6znitelikleri belirlenen saglikli solunum sesine ait ilk 5 IMF ve
artik bilesen

Kaba Ral Ek Solunum Sesi
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Sekil 3.16. EMD ile 6znitelikleri belirlenen kaba ral ek solunum sesine ait ilk 5 IMF
ve artik bilesen
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Sonor Ronkiis EK Solunum Sesi

Artik Sinyal
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Sekil 3.17. EMD ile 6znitelikleri belirlenen sonor ronkiis ek solunum sesine ait ilk 5

IMF ve artik bilesen

Stridor Ek Solunum Sesi
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Sekil 3.18. EMD ile oOznitelikleri belirlenen stridor ek solunum sesine ait ilk 5 IMF
ve artik bilesen
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3.4.2. Mel Frekansi Kepstrum Katsayilar1 (MFCC)

Mel frekansi kepstrum katsayilari insanin frekans algilamasi goz Oniine
alimarak gelistirilen, ses analizinde siklikla kullanilan 6znitelik ¢ikarim metodudur.
MFCC temelinde ses sinyalinin diisiik frekans bilesenlerinin yiiksek frekans
bilesenlerine gore daha onemli bilgi tasidigini varsayarak dogrusal olmayan bir
Olgeklendirme yapmaktadir. MFCC ozniteliklerini Sekil 3.19 ‘da belirtilen blok
diyagramiyla elde edilmektedir.

Ses Sinyali| | Hizh Fourier
On Vurgulama Cerceveleme Pencereleme Donitsiimi (FEFT)
Mel Frekanst Kepstrum Aynk Kosiniis Logaritm: Mel
Katsayilan (MFCC) Déntistimii (DCT) oganima Olceklendirme

Sekil 3.19. MFCC 6zniteliklerinin elde edilmesine iliskin blok diyagram

On vurgulama islemini isareti cercevelemeden &nce spektral olarak
diizlestirmek ve olas1 etkilere duyarliigini azaltmak igin uygulanmaktadir. On
vurgulama i¢in girig sinyali birinci dereceden FIR filtreden gecirilmektedir. FIR

filtrenin transfer fonksiyonu;
Hz)=1—axz! (3.11)

seklindedir. o ©On vurgulama katsayist olup 0.9 ile 1 arasinda degisiklik

gostermektedir [68]. Bu ¢alismada o katsayist 0,96 olarak belirlenmistir.

Cergeveleme ile giris sinyali sabit uzunluklu N adet Ornekten olusan
cercevelere ayrilmaktadir. ilk ¢erceve N Ornekten olusurken sonraki cerceve ilk
cerceveden M Ornek sonra baslamaktadir. N-M Ornegin Ortlismesi ile c¢ergeve
sonundaki sinyalin kaybi Onlenmektedir. Cergevenin Ortlisme orani gergeve

uzunlugunun %30’u ile %75’1 arasinda degismektedir [69].
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Pencereleme isleminde herbir ¢ergeve pencerelenerek sinyalin orta bolgeleri
giiclendirilerek kenar bolgelerindeki siireksiz kisimlar azaltilmaktadir. Bdylece
cerceveleme ile olusan spektral bozulmanin oniine gecilmektedir. Yaygin olarak
Hamming, Hanning, BlackmanHarris, Gauss, dikdortgen ve iiggen pencere
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu calismada solunum sesleri 40 ms uzunluklu

Hamming pencere fonksiyonu kullanilarak pencerelenmistir.

Hizli Fourier Doniisiimii (FFT) ile pencerelenen sinyal zaman ekseninden
frekans eksenine aktarilmaktadir. FFT ayrik fourier donilisimiinii hizli bigimde
gerceklestirir. N 6rnek uzunluklu bir sinyalin FFT donlisimii 3.12 esitligi ile

tanimlanmaktadir;
X[kl = Y0 x[n] xe 2™V |k =0,1,...,N -1 (3.12)

Sinyalin Mel spektrumunu elde etmek i¢in FFT ile genlik spektrumu
hesaplanan sinyal Mel 6lgekli tiggen filtre takimindan gegirilmektedir. Mel 6lgekli
filtre takiminda elde edilmeye calisilan kepstrum katsayisi kadar {iggen filtre
bulunmalidir. Mel Olgegine gore 1 kHz frekansli bir ses 1000 mel olarak
tanimlanmaktadir. Bu oOlgek ile 1 kHz’ e kadar dogrusal, 1 kHz’ den sonra ise
logaritmik olarak degisen araliklardan olusmaktadir. Verilen frekans degerinin Mel

Ol¢eginde karsilig1 3.13 esitligi ile tanimlanmaktadir;
mel(f) = 2595log (1+ L) = 1127 In(1 + L) (3.13)
700 700

Mel olgekli fitrelerin ¢ikisinda elde edilen sinyalin logaritmasi alinmaktadir. Bu
islem ile Oznitelik vektorlerinin degisimlere karst goOsterdigi  hassasiyet
azaltilmaktadir. 1. dereceden filtrenin logaritmik enerji ¢ikist m(l) esitlik 3.14°de
verilmistir. X[k] orijinal kaynak sesi, F,[k] ise 1. dereceden filtre ¢ikisi ve filtrenin

bant genisligine bagli degisen normalizasyon katsayist A;  3.15 esitligiyle

tanimlanmaistir.
m() = log(5- XL, Fi [K] X[k]) (3.14)
A =YL, FilK] (3.15)
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Ayrik Kosinlis Doniigtimii ile logaritmik mel 6l¢egindeki veriler zaman ortamina
aktarilmaktadir. Boylece Mel Frekansi Kepstrum Katsayilar1 elde edilmis olur. FS
filtre sayisi, m(l) logaritma islemi sonucu elde edilen sinyal olmak {izere MFCC

katsayilari;
MFCC(i) = =25 m() cos (i (1 -3 ) %) (3.16)

olarak ifade edilmektedir. Bu ¢alismada 13 Kepstral Katsay1 kullanilarak 6znitelikler
elde edilmistir. Sekil 3.20, Sekil 3.21 ve Sekil 3.22 ‘de bazi solunum seslerine ait

Mel Frekanslar1 Kepstrumu verilmistir.

Saghkh Solunum Sesi
T

0.5 T T T
x
S O
[G]
0.5 L 1 | 1 1 L 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8
Zaman (s)

Log (mel) Filtre Bankasi
T T

Kanal Indeksi

Zaman (s)

Mel Frekansi Kepstrumu
Il | TR 1510 1 1

B b b e o iy bl
Zaman (s)

Sekil 3.20. Saglikli solunum sesine ait Mel Frekansit Kepstrumu
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Genlik

-0.4

Kanal indeksi

Kepstrum indeksi

Genlik

Kanal Indeksi

Kepstrum indeksi

0.4

Sonor Ronkiis Ek Solunum Sesi
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0.2
|

1 2 3 4 5 6
Zaman (s)

Zaman (s)

Mel Frekansi Kepstrumu

Zaman (s)

Log (mel) Filtre Bankasi
T T T

Sekil 3.21. Sonor ronkiis ek sesine ait Mel Frekans1 Kepstrumu

Kaba Ral Ek Solunum Sesi
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1 1 1 1

T

1 2 3 4
Zaman (s)
Log (mel) Filtre Bankasi
T T

5

Zaman (s)

Mel Frekansi Kepstrumu

Zaman (s)

Sekil 3.22. Kaba ral ek sesine ait Mel Frekans1 Kepstrumu
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3.4.3. Dalgacik Doniisiimii

Fourier doniisiimii zaman ekseninde tanimli, duragan ve periyodik sinyallerin
analizinde kullanilan, sinyali frekans boyutunda inceleyerek frekans bilgisi saglayan
bir analiz yontemidir. Ancak dinamik ve periyodik olmayan sinyaller i¢in yalnizca
frekans analizi yeterli degildir. Dalgacik doniistimi akciger sesleri gibi duragan,
lineer ve periyodik olmayan sinyal analizinde sik¢a kullanilan doniigiim yontemidir.
Dalgacik doniisiimiiyle sinyal hem zaman hem de frekans boyutunda
tanimlanmaktadir bdylece sinyalin frekans bilesenlerinin zamana gore nasil degisim

gosterdigi bilgisi saglanmaktadir.

Dalgacik doniisiimiiniin zaman-frekans iliskisinden dolay1 yiiksek frekans
bilgisinin 6nemli oldugu durumlar i¢in dar pencere biyikliigi, diisiik frekans
bilgisinin 6nemli oldugu durumlar igin ise genis pencere biiytkliigii kullanilmaktadir
[41]. Kullanilan farkli pencere genisligiyle hem zaman hem de frekans ekseninin
¢Oziiniirliiglinii artmakta ve Dalgacik doniisiimiinii Fourier doniisiimiinden daha

verimli kilmaktadir.

Dalgacik doniisiimiiniin en 6nemli noktas1 diizensiz, sinirlt siireli ve asimetrik
sinyal pargalarinin farkli Olgeklerde Otelenmis versiyonlari olan ana dalgacik
fonksiyonlaridir. Ana dalgacik fonksiyonlari i¢in 6l¢ekleme ve dteleme parametreleri
onemlidir. Ana dalgacigt genisletip sikigtirarak seklini degistiren parametre
Ol¢ekleme parametresi, zaman ekseninde kaydirarak konumunu degistiren ise
Oteleme parametresidir. Farkli 6zellik ve kullanim amacina sahip bazi ana dalgacik

fonksiyonlar1 Sekil 3.23 *de verilmistir [70].

e

Haar Shannon or Sinc Daubechies 4 Daubechies 20

Gaussian or Spline Biorthogonal Mexican Har Coiflet

Sekil 3.23. Ornek ana dalgacik fonksiyonlari
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3.4.3.1 Siirekli Dalgacik Doniisiimii (CWT)
Stirekli dalgacik doniisiimii, dalgacik fonksiyonunun kaydirilarak dlgekleme
parametresi ile ¢arpilmasinin ardindan zaman alan1 boyunca toplanmasidir [71].

Matematiksel ifadesi;

CWT(z,8) = [ f(8) * s (D) dt (3.17)

t—-7

U5 = =9 () (3.18)

N

seklindedir. 5 . (t) ana dalgacik fonksiyonu, s Olgekleme ve 7 Oteleme
parametresidir. CWT sonucunda 6l¢ek ve konuma bagli dalgacik katsayilari elde

edilmektedir.

3.4.3.2 Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT)
Dalgacik doniisiimii ile tiim 6l¢ek araliklarinda analiz yapilirsa biiyiik veri
yiginlar1 olusur ve analiz siiresi artar. Bunu engellemek amaciyla belirli 6lgek

gruplartyla analiz yapilmasi1 Ayrik Dalgacik Doniisiimii olarak tanimlanmaktadir.

Ayrik dalgacik donisiimii, Olgekleme parametresinin s = s,™ seklinde
ayristirtlmas1 ve oOteleme parametresinin Ol¢ekleme parametresine bagli olarak
T = ntyS," olarak gergeklenmesi ile elde edilir. Parametreler yerine konuldugunda

elde edilecek olan Ayrik dalgacik fonksiyonlar: denklem 3.19°da verilmistir.

V(D) = s 0 (o) (3.19)

Ayrik Dalgacik Analizi i¢in 6lgekleme ve Oteleme parametresi (s, ) ikinin
kuvveti olarak tanimlanir ise daha etkili ve dogru analiz sonuclar1 elde edilmektedir.
Oteleme ve dlcekleme parametresinin ikinin kuvveti olarak segilmesi icin 5o = 2 ve
7o = 1 alinarak yerine yerlestirilirse Ayrik Dalgacik Dontistimii 3.20 esitlikle ifade
edilir [38].

DWT(,5) = [1 f(6) * Y (0) it (3.20)

Prn(®) =z 9 () (3.21)
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Ayrik dalgacik doniisiimii sinyali yiiksek ve algak geciren filtreleri kullanarak
alt bilesenlerine ayirir. Sekil 3.24 “de giris sinyali x[n] Ayrik Dalgacik Dontigiimii ile
alt bilesenlerine ayrilmaktadir. h[n] yiiksek ge¢iren ana dalgacik, g[n] ise algak
geciren ana dalgacik modelidir. Diisiik frekansh bilesenleri A (yaklasim katsayilari),
yiiksek frekansli bilesenleri ise D (detay katsayilar1) ile gosterilmistir. Yaklasim
katsayilarina istenilen sinyaller elde edilene kadar dalgacik doniisiimii tekrar

uygulanmaktadir. Sekil 3.24’de ayrik dalgacik doniisiimii alt bilesenleri verilmistir
[72].

. DI
—p{ hin] »Q—l_ >
D2
x[n] —p hin] _’<—'>¥2_ >
Al D3
» eln] *C;.- > —» hin] —u(l :>»
A2
g[n] +/-"\ >
i NV L

» gln] Kl— 2_),_, Emi

Sekil 3.24. Ayrik dalgacik doniisiimii alt bilesenleri

3.4.3.3 Dalgacik Paket Doniisiimii (WPT)

Coifman ve Winkerhauser tarafindan onerilen dalgacik paket doniisiimiinde
ayrik dalgacik doniistimiinden farkli olarak yalmizca yaklagim katsayilarma degil
detay katsayillarina da tekrar dalgacik doniislimii uygulanir. Dalgacik paket
doniislimii ayrismasi, filtre sayisinin ve frekans bantlarinin seviye agaciyla iligkili
oldugu ¢ok kanalli filtrelemeye esdegerdir [39]. Bu tez calismasinda ayristirma
seviyesi 4, dalgacik tipi Daubechies 5 (db5) olarak belirlenmistir. Sekil 3.25’de
sinyalin dalgacik paket doniisimii ile alt bilesenlere ayrilmasina iliskin gorsel

mevcuttur [73].
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Sekil 3.25. Sinyalin dalgacik paket doniisiimii ile alt bilesenlere ayrilmast

3.4.4. Gii¢ Spektrum Yogunlugu (PSD)

Bir sinyalin frekans bandi lizerindeki gii¢ dagilimi olarak tanimlanan giic
spektrum yogunlugu Fourier donilisimii temelli bir analiz yontemidir. Spektrum
analizi i¢in iki temel yaklasim s6z konusudur. Parametrik yontemler sinyal i¢in
varsayllan bir model ortaya koyup, model i¢in parametre olusturma esasina
dayanmaktadir. Parametrik olmayan yontemler ise gii¢ spektrum yogunlugunun
temel tanmimlarint  kullanarak  sinyal {izerinde herhangi bir varsayimda
bulunmamaktadir. Sinyal Onerilen model i¢in gerekli ozellikleri saglayabiliyorsa
parametrik yontemler ile daha basarili sonuclar alinmaktadir ancak saglayamiyorsa

parametrik olmayan yontemler tercih edilmelidir.

Periyodik sinyallerin Fourier analizi ile frekans bilesenleri bulunabilmekte
iken periyodik olmayan sonlu sinyallerde direk Fourier analizi yapilamamaktadir.
Periyodik olmayan sinyallerin Fourier analizi yapabilmek igin sinyal 2" olacak
sekilde dikdortgen pencerelere ayrilmaktadir. Her bir pencerenin frekans spektrumu
hesaplanmaktadir. n uzunluklu, x[n] sinyaline N boyutlu pencere uygulandiginda her

bir penceredeki sinyalin Fourier doniistimii katsayilari;
X[kl = Y0 x[n] « e 20N = 01,...,N—1 (3.22)
ile ifade edilir. Elde edilen katsayilar ile PSD 3. denklemiyle bulunmaktadir.

P(k) =10 = log |X[k]|? (3.23)
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3.4.4.1. Welch Metoduyla Gii¢ Spektrum Yogunlugu Hesaplama

Periodogram metodu parametrik olmayan yontemlere dayanan, Fourier
dontistimii  temelli,  klasik spektral analiz yontemlerindendir. Periodogramin
tyilestirilmis hali Welch tarafindan onerilmekte olup sinyal iist iiste c¢akisacak

segmentlere ayrilmaktadir.

Welch metodu asagidaki adimlardan olusmaktadir; [41]

1. n uzunluklu zaman serisi giris sinyali, N pencere uzunluklu, K =% adet

segmente ayrilmaktadir.

2. x;()=x(t+NG-1),i=1...,K; t=0,.....N—1 (3. 24)
3. K adet segment pencereden gegcirilerek x; (t) = W; (t) sekline
dontstiirilmektedir.

4. Pencere fonksiyonuyla carpilan sinyalin Ayrik Fourier Doniisiimi (DFT)

kullanilarak periodogrami bulunur;
P(w,i) =< | DFT(x; (t) * W; ()2 (3.25)
_1yN-1p,2
A==, W (® (3.26)
5. Son olarak denklem 3. ‘deki esitlik kullanilarak PSD hesaplanir.
1wk ,
PSD(w) = — 2 Pw,D (3.27)

Bu tez ¢alismasinda Welch metodu ile Gii¢ Spektral Analizi ile 6znitelik
¢ikarimi i¢in solunum sesleri 256 pencereye boliinmiistiir ve pencere fonksiyonu

Hamming olarak belirlenmistir.
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3.5. Siniflama Yoéntemleri
Oznitelik ¢ikarim  yontemleri ile elde edilen Oznitelikler siniflama

algoritmalariyla degerlendirilerek siniflama basarisi belirlenmektedir.

3.5.1. kK En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN)

k En Yakin Komsu Algoritmasi veri setindeki egitim 6rneklerinin yakinligina
dayanarak verileri smiflandiran danismanli ve parametrik olmayan bir siniflama
yontemidir. Algoritma egitim gerektirmemesi, kolay gerceklestirilebilir olmasi, yerel
bilgilere uyarlanabilir olmas1 ve giiriiltiili egitim verilerine direncli olmas1 gibi

avantajlar1 ile makine 6grenmesi yontemleri igerisindeki popiilerligini yillardir

korumaktadir [74].

Algoritma, yeni bir veriyi siiflamak i¢in hangi sinifa dahil oldugu bilinen
egitim verilerinin K tanesinin yakinhigina bakarak islem yapmaktadir. k degeri
algoritmanin basinda sezgisel olarak tamimlanmaktadir. Yakinlik hesab1 igin
Manhattan, Hamming, Oklid ve Minkowski gibi uzaklik denklemleri
kullanilmaktadir. En ¢ok tercih edilen uzaklik denklemi iki nokta arasindaki
dogrusal uzaklig1 hesaplamay1 saglayan Oklid uzakligidir. Oklid uzakligi denklem
3.28’de verilmistir.

d= X, (x—y:)? (3.28)
KNN algoritmas1 asagidaki adimlardan olugsmaktadir;
1.k sabiti belirlenir.

2. Yeni gelen veri, egitim veri setindeki tiim verilerle tek tek isleme alinir ve

aralarindaki uzakliklar uzaklik fonksiyonlar ile hesaplanir.
3. Uzakliklar arasinda yeni veriye en yakin K tane veri segilir.

4. Segilen verilerden olusan kiime igerisinde hangi sinifa ait veri fazla ise yeni veri

o sinifa atanir.
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3.5.2. Yapay Sinir Ag1 (ANN)

Yapay Sinir Agi, insan beyninin caligma yapisindan ilham alinarak
gelistirilen, agirlikli baglantilar araciligiyla birbirine baglanan ve her biri kendi
bellegin sahip islem elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme
yapisidir  [75]. Diger bir degisle beynin noron isleyisinden esinlenerek belli bir
amaca yoOnelik olusturulan Ogretilebilir topolojik yapidir. Yapay Sinir Aglan

siniflama, tahmin ve modelleme problemleri i¢in kullanilmaktadir.

Girigler Aguliklar Toplama Islemi Aktivasyon [slemi Cikislar

X 0—]

X2

f(aktivasyon) >

Esik Degeri

Sekil 3.26. Bir sinir hiicresinin matematiksel modellemesi

D1s ortamdan veya baska bir sinir hiicresinden alinan veri girisler (X1, Xa,...,
Xj) tarafindan noérona tasmir. Giriglerin sinir hiicresi tizerindeki etkisini belirleyen
agirhik (Wyj, Wy, ..., Wij) katsayilar1 girisin onemine gore degismektedir. Toplama
islemi sirasinda sinir hiicresinde her bir agirligin ait oldugu girisle ¢arpiminin
toplami esik degeri (bj) ile toplanarak aktivasyon islemine génderilir. Toplama islemi
probleme gore degisebilmektedir.  Agirliklandirilmis  girisler — aktivasyon
fonksiyonundan gecirilerek c¢ikisa iletilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu agin

yapisina gore tanjant hiperbolik, parcali lineer, logaritmik fonksiyon olabilmektedir.

Yapay Sinir Aglar1 temelde ileri beslemeli ve geri beslemeli yapay sinir aglar
olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Verilerin yalmizca giris hiicrelerinden ¢ikis
hiicrelerine tek yonlii baglantilarla aktarildig: yapay sinir ag1 modeli ‘ileri beslemeli

ag’ olarak adlandirilmaktadir. Gecikmenin olmadig1 bu ag yapisi girisler ve ¢ikislar
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arasinda dogrusal olmayan eslemeler i¢in tahminde bulunmak icin kullanilir. ileri
beslemeli yapay sinir aginda, 6greticiden alinan istenilen ¢ikis degeri agin ¢ikis
degerleri ile karsilastirilmakta ve karsilastirma sonucu elde edilen hata verisi
kullanilarak sistemin agirliklar1 giincellenmektedir.  Algilayicilar ve Adaptif
Dogrusal Elemanlar bu tip aglara 6rnek verilebilir. Cikis hiicreleri ile giris hiicreleri
arasinda hem ileri hem de geri yonde baglantinin s6z konusu oldugu yapay sinir ag1
modeli ‘geri beslemeli ag’ olarak adlandirilmaktadir. Cikis ve gizli katmanlardaki
cikislarin, giris katmanina veya Onceki gizli katmanlara geri beslendigi bu modelde
geri besleme agin egitimi geciktirmektedir. Hopfield, Kohonen ve Anderson aglari

bu tip aglara 6rnek verilebilir [76], [77]. [68, 69].

Bir yapay sinir aginda 6grenme, agin sinir hiicreleri arasindaki baglanti
kuvvetlerini, probleme uygun c¢oziimleri {iretecek kombinasyona ulastirmasi
siirecidir. Ogrenme siirecinde uygun ¢oziime ulagmak igin sinir hiicreleri arasinda
yeni baglantilar olusturulabilir, mevcut baglantilar yok edilebilir veya mevcut
baglantilarin agirliklart degistirilebilir. Yapay Sinir Aginin egitimi igin bir¢cok
ogrenme algoritmasi gelistirilmistir [74], [76]. [66, 68]. Bunlardan bazilar1 asagida

verilmistir;

. Geri Yayilim Algoritmasi

. Esnek Yayilim Algoritmasi

. Delta Bar Delta Algoritmasi

. Gelistirilmis Delta Bar Delta Algoritmast

. Hizli Yayilim Algoritmasi

. Levenberg-Marquardt Algoritmasi

. Genetik Algoritma

. BFGS Quasi-Newton Geri yayilim Algoritmasi

Bu tez kapsaminda solunum seslerinin siniflanmasi i¢in kullanilan ag yapisi
ileri beslemeli Cok Katmanli Algilayici, agin egitimi igin ise Levenberg-Marquardt

Geri Yayilim Algoritmasi kullanilmistir.
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3.5.2.1. Cok Katmanh Algilayicilar (MLP)

Cok katmanli algilayicilar temel olarak giris katmani, ¢ikis katmani ve gizli
katmandan olusmaktadir. Bir katmandaki her sinir hiicresi bir sonraki katmanin
biitlin sinir hiicreleriyle baglantilidir. Giris katman1 dis ¢evreden giris alan sinirleri,
cikis katmani sistemin ¢ikisi ile dis ¢evreye ileten sinirleri icermektedir. Bu iki
katman arasinda bir veya birden fazla gizli katman olabilmektedir. Giris ve ¢ikis
katmanindaki sinirlerin sayis1 uygulanan probleme baglidir. Gizli katmandaki sinir
(diigiim) sayis1 agin yapisin gore se¢ilmelidir. Cok Katmanli bir yapay sinir agi

modeli Sekil 3.27°de belirtilmistir.

A

Giris Katmani
Gizli Katman Cikis Katmam
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Sekil 3.27. Cok katmanli algilayicili yapay sinir ag1

Cok katmanli agin egitimi i¢in, agin girig katmanina bir veri tanimlanmakta
ve bu verinin iiretecegi ¢ikis bildirilmektedir. Giristen alinan veriler ara katmanda
islenerek ¢ikisa iletilmektedir. Kullanilan 6grenme algoritmasina gore, agin ¢ikisi ile
sisteme bildirilen ¢ikisin arasindaki hata tekrar geriye dogru yayilmakta ve hata

minimuma diisene kadar agin agirliklar1 degistirilmektedir.

Levenberg-Marquardt algoritmast dogrusal olmayan fonksiyonlarin minimize
edilmesi problemine c¢oziim saglamaktadir. Maksimum komsuluk fikri iizerine
kurulan bu algoritma minimum ortalama hata karesini hesaplamaktadir. ileri
beslemeli aglar igerisinde hizli ve kararli egitim saglamasi nedeniyle kii¢lik ve orta

bliytikliikteki veri setleri i¢in sikca tercih edilmektedir.
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3.5.3. Naive Bayes

Ismini Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes’ ten alan Naive Bayes Siniflayict,
Bayes karar teorisine dayanan tanida yiiksek performansa sahip basit olasiliksal bir
smiflama yontemidir. Naive Bayes smiflandiricida niteliklerin  hepsinin ayni
derecede onemli oldugu ve niteliklerin hepsinin birbirinden bagimsiz oldugu kabul
edilmektedir [78].

Ogreticili bir 6grenme metodu kullanilan Bayes siniflayict igin sisteme
smiflar1  bilinen 6gretilmis veri sunulur. Ogretilmis veriler iizerinde olasilik
hesaplamalar1 yapilir. Elde edilen olasilik degerlerine gore test verilerinin hangi

sinifa ne kadar olasilikla dahil oldugu hesaplanmaya c¢aligilir.

Bayes teoremi, birden fazla etkenin oldugu bir olayin meydana gelmesinde,
olayda hangi etkenin payinin yiiksek oldugunun hesaplanmasi temeline dayanir [79].
Bir C smifinin bilinmesi kosulunda x 0Ozniteliginin var olma olasiligi ile x
Ozniteliginin bilinmesi kosulunda C sinifinin var olma olasilig1 arasinda Bayes

teoremine gore esitlik 3.29’daki baglantt mevcuttur [78].

P(C).P(x|C
P(Clx) = "5 (3.29)
n adet Oznitelikten olusan X giris 0rnegi igin X={x1, X, ..., Xp} ve N smf

icin C={Cy, Cy, ..., Cp} degerlerini ifade etmektedir. Esitlik 3.30 kullanilarak sinifi
belirlenecek 6rnege iligkin olasilik hesaplanir [74].

P(Cy).P(X|Cy)

P(Cilx) = 22

(3.30)

P(X|C)) olasilig1 6rnege ait x; degerlerinin birbirinden bagimsiz oldugu kabul
edilir. Bir¢ok 6zelligin kesisimi goriinlimiindeki bu veri 6rnegi i¢in hedef sinif
tahmininde tiim Oznitelikler i¢in kosullu olasiliklarin ¢arpimi esitlik 3.31 ile elde

edilir.
P(x1,%a,., % |Ci) = TTR=q P(x |Ci) (3.31)

Test verisi olan X’ 1 siniflandirmak icin P(Ci|X) icinde yer alan paydalar

olasilik hesaplarinda ortak oldugundan sinifin tespiti i¢in sadece pay kisminda
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bulunan degerlerin karsilastirilmast yeterlidir. Naive Bayes formiilli, ¢ok sayida

Oznitelige sahip veriler i¢in esitlik 3.32°deki gibidir.

C = argmaxc, [[;= P(xx |C ) (3.32)

3.5.4. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Temeli istatiksel 6grenme kuramina dayanan Destek Vektor Makineleri
yontemi 1992 yilinda Vladimir Vapnik tarafindan gelistirilmistir. Danismanli bir
Ogrenme algoritmasi olan SVM siiflandirma, regresyon analizi ve dogrusal olmayan
fonksiyon yaklagimi problemlerini ¢6zmek amaciyla kullanilmaktadir [80].
Bioinformatik problemlerin ¢6ziimiinde, metin, ses, yazi, nesne ve goriintii tanima

problemlerinde yiiksek siniflama ve yiiksek genelleme performansi saglamaktadir
[81].

SVM, sinirh sayida 6grenme Oriintiisii icin iyi bir genelleme elde etmeyi
amaclamaktadir. Karmasik veri setlerinde, ¢oOziimlemesi zor Oriintiilerin
taninmasinda kullanigli bir 6grenme algoritmasini uygulamaktadir. Algoritma,
onceden gozlenmemis verilerin smiflandirma kestirimi icin orneklerden ayirt
edebilen bir siniflandirma 6grenmesini gergeklestirmektedir. SVM ’de amag verileri
optimal olarak farkli kategorilere ayiran n boyutlu hiperdiizlem olusturmaktadir.
Yapay sinir aglarina benzeyen SVM modelleri, sigmoid bir kernel fonksiyonu

kullanan iki katmanly, ileri beslemeli bir yapay sinir agina sahiptir [82].

SVM ag yapist Sekil 3.28 “‘de verilmektedir.
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Bias

K(x) xl)

K(x, x2)

Cikis

F K (x,x3)

Katsayilar
(Lagrange Faktorii)

K(x, %)

Destek Vektorleri

Sekil 3.28. SVM’in genel yapisi

Sekil 3.28’de verilen yapida, K(x,xm) ¢ekirdek fonksiyonlarini ve o ise
Lagrange katsayillari1 gostermektedir. Cekirdek fonksiyonlar1 girdilerin i¢
carpimlarii hesaplanmak i¢in kullanilan fonksiyonlardir. Lagrange carpanlari ise
agirhiklart ifade etmektedir. SVM ‘de bir 6rnege iliskin ¢ikti degeri, girdilerin ig

carpimlari ile Lagrange carpanlarinin bagimsiz kombinasyonlarinin toplamina esittir.

SVM, veri setinin dogrusal olarak ayrilip ayrilamama durumuna gore
dogrusal smiflandiricilar ve dogrusal olmayan siniflandiricilar olmak iizere ikiye

ayrilmaktadir.
3.5.4.1. Dogrusal Simflandiricilar

Dogrusal olarak ayrilabilen iki smifli bir siniflama probleminde SVM’in
egitimi icin N elemandan olusan verisi kiimesinin {x;, y;}, i = 1,2,... ,N ikilik
hedef degerleri y; € {—1,1} big¢imindedir. SVM’in amac1 iki sinifi dogrusal olarak
ayirabilecek, her iki smifa da ayni mesafede ve maksimum uzakliktaki optimum
hiper diizlemi bulabilmektir. Dogrusal SVM veri setinin dogrusal ayrilma ve belirli

bir hata ile dogrusal ayrilma durumuna gore ikiye ayrilmaktadir.
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3.5.4.1.1. Dogrusal Ayrilma Durumu
Sekil 3.29°da dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimeleri i¢in SVM yapisi

gosterilmistir.

Simif 1

y=1
Siuf 2
y=-1

\\ N
AN
N
ey
e&“y“@e
o®

Sekil 3.29. Dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimeleri i¢in SVM yapisi

SVM ile maksimum uzakliktaki optimum hiper diizlemi tespit etmek
amaglanmaktadir.  Optimum hiper-diizlemin bulunabilmesi i¢in veri setindeki

orneklerin 3.33“de verilen esitsizlikleri saglamasi gerekmektedir; [82]
<w,x;>+b =>+1, y;=+1
<w,x;>+b <-1, y;,=-1 (3.33)

Bu esitsizlikler  birlikte ifade edildiginde sinir diizlemlerinin kosulunu

belirten 3.34 esitsizligi elde edilmektedir.
Viicin, y;((w,x; )+b)—1>0 (3.34)

Esitliklerde verilen w hiper diizlemin normali ayn1 zamanda agirlik vektori
iken b hiper diizlemin orijinden uzakligidir. Optimum hiper-diizlem (w,x; ) + b =0
seklinde, smir diizlemleri ise (w,x; ) + b = +1 seklinde ifade edilmektedir. Sinir

diizlemlerini olusturan noktalar destek vektorleri olarak adlandirilmaktadir. Destek
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vektorleri hiper-diizleme en yakin egitim Ornekleridir. Herhangi bir verinin hiper

diizleme uzaklig1 3.35 esitligindeki gibidir;

[{w,x; }+bl
liwll

d(w,b;x) = (3.39)

Esitlik 3.35 smir degerleri i¢in ¢oziildiigiinde sinir diizlemlerinin hiper-

1

diizleme uzakhgr d = i’ birbirlerine olan uzaklig1 ise m = ﬁ olarak tespit

edilmektedir. SVM ‘in amac1 siir diizlemleri arasindaki uzakliginin (m) maksimum

5 . 1 -
olmasidir ve uzakligin maksimum olmasi min — lw||? sartinin saglanmasiyla

gerceklesmektedir. Dogrusal verilerin hatasiz ayrildigi durumdaki optimizasyon

problemi asagidaki gibi tanimlanmaktadir;[81]

Amag fonksiyonu:

min = [lwl[? (3.36)
Kosullar:

V;icin, yi({w,x; )+b)—1=0 (3.37)

Optimizasyon probleminin ¢oziimiinde Lagrange denklemleri ve Karush-
Kuhn-Tucker (KKT) teoremi kullanilmaktadir. Problemin ¢6ziimiinde kullanilan

Lagrange denklemi esitlik 3.38 ‘de belirtilmistir.
Ly w,b,a) = [wll? = iy a; [yi(w, x; ) + )] + 2Py 4 (3.38)

Esitlikte a; = 0 olmak tizere, her bir a; Lagrange ¢arpanidir. L, , W agirlik
vektoriinii ve b sabitini minimize eden ve negatif olmayan dual degisken a; ‘yi
maksimize eden fonksiyondur [83]. Lagrange fonksiyonuna kismi tiirev uygulanarak
KKT kosullar elde edilir. Bu kosullar denklemde yerine konuldugunda problem dual

Lagrange problemine doniismektedir. Probleme iliskin esitlikler 3.39°da verilmistir.
1
Max Lp (@) =Lp (W, b,a) =Y" a; + 3 izt D=1 a; Vi Yi{xi ,%; )
ic1aiy; =0 veVa; (3.39)
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Yukarida verilen denklem ¢oziilerek Lp (@) ‘y1 maksimum yapan a;
degerleri bulunur. Sifirdan biiylik olan degerler destek vektorleri olarak ifade

edilmektedir. a;’nin ¢6ziimii ile w ve b parametreleri belirlenmektedir;
w =Y yiaix; (3.40)
b = ——(w',x; ) (3.41)

Sonug olarak dogrusal ayrilabilen iki siifl1 bir problem icin elde edilen hiper

diizleme bagli olarak siniflandirici 3.42 esitliginde verilmistir [82].
f(x) = sign({w", x; ) + b")=sign( XL, yi ai{x;,x; ) (3.42)

3.5.4.1.2. Belirli Bir Hata ile Dogrusal Ayrilma Durumu

Dogrusal olan ancak giiriltiilii, ¢ok boyutlu veya karmasik yapisindan
dolay1 dogrusal olarak ayrilamayan veri setlerinde veriler belirli bir hata orani ile
ayrilabilmektedir. Sekil 3.30°da belirli bir hata ile dogrusal ayrilabilen verilere ait
SVM yapisi verilmistir.

St 1
y=1

St 2
y=-1

Sekil 3.30. Belirli bir hata ile dogrusal ayrilabilen veri kiimeleri icin SVM yapisi
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Dogrusal olan ancak verinin 6rnek uzaymin hatasiz ayrilmadigi durumlarda
esitlik 3.34 saglanamamaktadir. Problemi ¢dzmek icin C diizenleme parametresi ve
pozitif yapay degisken (§;) tamimlanarak diizenlenen sinir diizleminin kosullari
esitsizlik 3.43’deki gibi, optimizasyon problemi ise esitlik 3.45’deki matematiksel
hale gelmektedir. C diizenleme parametresi Lagrange carpaninin alabilecegi list sinir

degerini gostermektedir.

<w.x;>+b >2+1-¢&;, y;=+1 igin, & =0,V

<w.x;>+b <-1+¢;, y;=-1ig¢in, & =0,V

Esitsizlikler birlikte degerlendirilirse sinir kosulu 3.44°deki gibi olmaktadir.

yillw,x; ) +b) =1+, =20 (3.44)
min |2 [wl|? + € 27 & (3.45)

Dogrusal verilerin hatasiz ayrilmadigi durumda optimizasyon problemi; [81]

Amag fonksiyonu:
min |3 IIwl? + C 27§ (3.46)
Swtirlamalar:

yilw,x; )+b)—1+¢& =0 i=1,....,n (3.47)

Optimizasyon probleminin ¢oziimiinde kullanilan Lagrange denklemi 3.48
esitliginde verilmistir. r; degeri &; ‘nin pozitif deger almasin1 garanti eden Lagrange
parametresidir. 3.48 esitliginde belirtilen Lagrange fonksiyonuna kismi tiirev
uygulanarak KKT kosullar elde edilir. Bu kosullar denklemde yerine konuldugunda
problem dual Lagrange problemine doniismektedir. Dual probleme iliskin esitlikler

3.49’da verilmistir

1 n n n

Ly Wb, 7,§) =5 IWIF+C ) 6= ) ayilw.x ) +b) = 1+&1 = ) 1§y
i i=1 i=1

(3.48)
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1
Max LD (a) = LD (W, b, a,r,f) =Z?=1 a; + 2_ Z?=1Z?=1ai aj Yi yj(xi 'xj >
riay;=0ve 0<q; <C (3.49)

Belirli hata ile dogrusal ayrilabilen iki smifli bir problem i¢in elde edilen

hiper diizleme bagli olarak siniflandirici 3.50 esitliginde verilmistir
fG) = sign({w”,x; ) + b")=sign( XiL,1 i ailx;,x; ) (3.50)

3.5.4.2. Dogrusal Olmayan Simiflandiricilar

Pratik uygulamalarda veri setinin hiper-diizlem ile dogrusal olarak ayrilmasi
cogunlukla miimkiin degildir. Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda
Dogrusal Olmayan SVM smiflayicilar kullanilmaktadir. Veri setinin yapisina gore
degisiklik gosteren c¢ekirdek fonksiyonlar1 araciligiyla veriler dogrusal olarak
ayrilabilecegi yiiksek boyutlu 6zellik uzaymna tasinmaktadir. SVM ‘de dogrusal,
polinominal, sigmoid ve radyal tabanli olmak {izere yaygin olarak kullanilan dort

cekirdek fonksiyonu mevcuttur.

Veriler p boyutlu o6zellik uzaydan, dogrusal olmayan ®(x;) haritalamasi
kullanilarak P 6zellik uzayina tasinmaktadir. p boyutlu 6zellik uzayindaki veriler P
ozellik uzayinda dogrusal olarak Denklem 3.51°deki gibi egitilecek ve egitme
algoritmasi P uzayinda tanimlanan ¢arpim noktalarina bagl olacaktir. Esitlik 3.52°de
dogrusal ayrilamayan problemler icin elde edilen hiper diizleme bagli olarak

siiflandirict karar fonksiyonu verilmistir [82].
(P(x;), P(x;)) = K(x; %;) (3.51)

flx) = sign( T,y al®(x;), P(x;)) (3.52)
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3.6. Boyut Azaltma Yontemleri
Verinin sahip oldugu boyut sayisi arttikga ilgisiz boyutlardaki veriler giiriiltiiye
neden olarak siniflama islemini zorlagtirmaktadir. Yiiksek boyutlu uzaylarda 6zellik

vektorlerinin 6nemli bilesenlerini belirlemek i¢in boyut azaltma yontemleri kullanilmaktadir.

3.6.1. Diverjans Analizi

Diverjans analizi, siniflama performansini artiran en iyi 6zellikleri belirler ve
ayrica Oznitelik vektorlerinin boyutunu belirlemek igin bilgi verir. Ayrica, 6znitelik
uzayindaki smif vektorlerinin dagilimi hakkinda bilgi verir. Sinif vektorleri istege
bagli olarak dagildik¢a, diverjans degeri azalmaktadir. Diverjans degeri asagidaki
formiillerle hesaplanmaktadir; [84]

W/ =%, - iKY —p )", j=12,...,C(C=14),i=12,...,N (N = 25)

L
Kis = ki, kz, o kas] Ei22£=lélk ) Wi221€=1Wik

B; = Y (i — ) (s — A", Dy = tr(W)7'By) (3.53)

Kin] . j™ simifinin i-boyutlu n™ &znitelik vektoriidiir. ﬁl] " smifinin 6znitelik

vektdrlerinin ortalama vektdridiir. B; ¢ j™ smifinn sinuf igi dagilim matrisidir. C:

smif sayisi, N: boyut, D; : 1. boyuttaki diverjans degeri ve tr(.) : izleme iglemidir.

3.6.2. Temel Bilesenler Analizi (PCA)

PCA, bir degisken setinin varyans-kovaryans yapisini, bu degiskenlerin
dogrusal birlesimleri vasitasiyla aciklayan ¢ok degiskenli bir istatistik yontemidir.
Yiiksek boyutlu verilerde, veri igerisindeki en giiclii orilintiiyli tespit ederek verileri

miimkiin olan en az boyutla ifade etmeyi saglamaktadir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda saglikli bireylerden ve ¢esitli akciger hastaliklarina sahip
bireylerden alinan solunum sesleri kullanilarak hastalik teshisi yapilmasi
amaclanmaktadir. Bu calisma kapsaminda Manisa Celal Bayar Universitesi Hafsa
Sultan Hastahanesi Go6giis Hastaliklart Anabilim Dali polikliniginde tedavi géren
hastalarin ve serviste yatan hastalarin solunum sesleri uzman hekimlerce
kaydedilmistir. Solunum sesleri sag apex, sag orta, sag bazal, sol apex, sol orta ve sol
bazal olmak flizere alti oskiiltasyon noktasi dinlenilerek ek sesin baskin oldugu
noktadan elektronik steteskop ile kaydedilmistir. Kaydedilen sesler i¢erisinde saglikli
solunum sesleri, siirekli ek solunum sesleri ve siirekli olmayan ek solunum sesleri
bulunmaktadir. Kaydedilen siirekli ek solunum sesleri; Sibilan Ronkiis, Sonor
Ronkiis, Stridor, Squawk, Frotman ek sesleridir. Siirekli olmayan ek solunum
seslerinden ise Ince Ral, Orta Ral, Kaba Ral ek sesleri kaydedilmistir. Toplamda
saglikli solunum sesi dahil olmak tizere 9 farkli gruba ait solunum sesleri uzman

hekimler tarafindan kayit altina alinmistir.

(13 2

Kaydedilen veriler “.wav” ses dosyasi formatina cevrilerek bu tez
kapsaminda analiz edilmek iizere kullanilmigtir. Solunum seslerinin her biri
dinlenerek inspiryum evresinin bagladigi noktadan itibaren 3 tam nefesi igerecek
sekilde MATLAB ile boliinmiis ve solunum sesleri isaret islemeye hazir hale
getirilmistir.  Verilerin islenmesi temel olarak dort adimdan olusmaktadir. Bu

admmlar sirastyla; Filtreleme, Oznitelik Cikarimi, Boyut Azaltma ve Siniflamadar.

Seslere filtreleme adimi i¢in Butterworth, Chebyshevl ve Eliptik filtre
uygulanmustir. Oznitelik ¢ikarimi adimi igin cesitli analiz yéntemleri kullanilmustir.
Calisma kapsaminda uygun goriilen Oznitelik ¢ikarim yontemleri Ampirik Mod
Ayrisimi, Mel Frekanst Kepstrum Katsayilarr, Welch Yontemi ile Giig Spektrum
Yogunlugu Hesab1 ve Dalgacik Paket Donlisiimiidiir. Yontemler ile elde edilen
bilgiler ¢esitli istatistiksel degerler kullanarak siniflama adimi i¢in hazir hale
getirilmistir. Bu tez kapsaminda kullanilan istatiksel degerler; standart sapma,

varyans, ortalama gii¢, entropi, mod ve enerji parametreleridir.
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Tablo 4.1. Oznitelik ¢ikarim yontemleri ve kullanilan parametreler

Oznitelik Cikarim Kullanilan Parametreler
Yontemleri
Ampirik Kip Ayrisimi Oznitelik ¢ikarrmi icin ilk 5 IMF katsayisi
kullanilmistir. Durdurma kriteri SD= 0,28 olarak
belirlenmistir.
Mel  Frekanst  Kepstrum | Mel Frekans: Kepstrum Katsayilarini elde ederken
Katsayilari kullanilan 6nvurgulama Kkatsayis1 a=0,96 olarak

belirlenmistir. Pencereleme islemi i¢in 40 ms ’lik
Hamming pencereleri kullanilmistir. Veri kaybini
engellemek i¢in pencereler %62,5 Ortiisecek
sekilde belirlenmistir. Ve 13 Kepstral Katsay1
siiflama i¢in kullanilmistir.

Welch  Yontemi
Spektrum Yogunlugu

ile

Giig

Welch yontemiyle Gilic Spektrum yogunlugunu
hesaplamak i¢in veri 256 par¢aya ayrilmstir.

Dalgacik Paket Dontigiimii

Ozniteliklerin WPT ile ¢ikarimi igin ayristirma
seviyesi 4, dalgacik tipi Daubechies 5 (db5) olarak
belirlenmistir.

Tablo 4.2. istatiksel degerler ve formiilleri

Istatiksel Degerler Aciklamasi ve Formiilii
Standart Sapma Verilerin ortalamaya ne kadar yakin oldugunu
hesaplamak icin kullanilir. Verilerin dagilimi
hakkinda bilgi sahibi olmamiz1 saglamaktadir.
—_ [ yn Y
s = \/E o1 (i —X%)
Varyans Bir veri grubunun ne kadar uzaklikta dagildigim
gosterir. Varyansin karekokii standart sapmadir.
2 __1 =32
§7 = ni=a(x —%)
Ortalama Glig Sinyalin  herbir veri degeri icin enerjisini
gostermektedir.
P ==Y |x?
Entropi Bir veri kiimesindeki diizensizligi ve dagimikligi
Olgmektedir.
Entropi(s) = Y-, —p;log, pi
Mod Veri kiimesinde en ¢ok tekrar eden verinin tespit
edilmesini saglamaktadir.
Enerji Enerji bir sinyalin belli bir zamanda dagitmis

oldugu toplam giigtiir.

E= Z?=1|xi2|
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Ozniteliklerin boyutunu azaltabilmek icin Diverjans Analizi ve Temel
Bilesenler Analizi uygulanmigtir. Boyut azaltma yoOntemleriyle azaltilan
Ozniteliklerde en iyi simiflama sonucu ilk 20 6znitelik kullanildiginda elde edilmistir.

Ancak bagariy1 ekstra artiramadigi i¢in kullanima uygun bulunmamastir.

Tablo 4.3. Siniflama yontemleri ve kullanilan parametreler

Siniflama Yontemi Kullanilan Parametreler

Yapay Sinir Ag1 Bu smiflama yontemi i¢in Cok Katmanli Algilayici
kullanilmistir. Yapilan denemelerde en iyi sonug
Levenberg-Marquardt Ogrenme algoritmasi ve {i¢
gizli katman ile elde edilmistir. Gizli katmanlardaki
noron sayist sirasiyla 15, 15 ve 10 olarak
belirlenmistir. Her katmanda aktivasyon fonksiyonu
olarak tanjant hiperbolik fonksiyon kullanilmistir.
Verilerin %66,6’s1 egitim kiimesi, %33,3’1 ise test
kiimesi olarak kullanilmistir. Dogruluk oranini
hesaplamak i¢in ag 10 kez calistirilmig ve ortalama
alimmugtir.

k En yakin Komsu Algoritmasi Bu siniflama yonteminde k=5 ve k=3 i¢in deneme
yapilmig ve en iyi sonu¢ k=3 sabiti icin elde
edilmistir. Komsularin yakinhik hesabr icin Oklid
uzaklik denklemi kullanilmistir. Dogruluk oranimi
hesaplamak i¢in kFold=10 ile ¢apraz dogrulama ve
kFold=0 i¢cin ANN vyapisina benzer olarak verilerin
%66.6’s1  egitim, %33.3’0 test kiimesi olarak
kullanilmistir. Capraz dogrulama ile dogruluk hesabi
icin algoritma 10 kez calistirllmis ve ortalamasi
alimugtir,

Destek Vektor Makineleri Bu smiflama yonteminde ¢esitli Kernel Fonksiyonlar
kullanilarak denemeler yapilmis ve en iyi sonug 2.
Dereceden Polinomial fonksiyon ile elde edilmistir.
Dogruluk oranimi hesaplamak igin kFold=10 ile
capraz dogrulama ve kFold=0 i¢cin ANN yapisina
benzer olarak verilerin %66.6’s1 egitim, %33.3’i test
kiimesi olarak kullamilmistir. Capraz dogrulama ile
dogruluk hesabi i¢in algoritma 10 kez calistirilmis ve
ortalamasi alinmustir.

Dogal Bayes Smiflayict Dogal Bayes yontemi kullanilan bu smiflama
yonteminde kFold=10 belirlenerek ¢apraz dogrulama
icin algoritma 10 kez calistirllmig ve ortalamasi
almarak dogruluk orani hesaplanmistir. Veri dagilim
icin Gaussian ve Kernel dagilimi kullanilmustir.

Elde edilen oznitelikleri siniflamak i¢in Yapay Sinir Aglari, k En Yakin
Komsu Algoritmasi, Destek Vektor Makineleri ve Dogal Bayes Algoritmasi
kullanilmigtir. Siniflama yontemleri igin kullanilan parametreler Tablo 4.3° de

belirtilmistir.
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gerceklestirilmistir. Veriler once Hasta- Saglikli olarak siniflanmigtir. Daha sonra ise

Solunum  sesleri  degerlendirilirken  iki  farkli  asamada

hastalik gruplar1 kendi igerinde degerlendirilmistir.

4.1. Hasta ve Saghkl Degerlendirmesi

sesleri saglikli grup, ek seslerin oldugu hastalikli solunum seslerinin tiimii hasta grup
olarak tanimlanmistir. Saglikli sesler “0” olarak hasta sesler ise “1” olarak

etiketlenmistir. Siiflama sonucu elde edilen dogruluk oranlar1 Tablo 4.4, Tablo 4.5,

Solunum seslerinin hasta ve saglikli olarak smiflanmasi sirasinda saglikli

Tablo 4.6 ve Tablo 4.7, Tablo 4.8, Tablo 4.9 Tablo 4.10 Tablo 4.11°de verilmistir.

Tablo 4.4. Chebyshev Filtre ile Filtrelenen Hasta-Saglikli solunum seslerinin EMD

Oznitelikleri ile siiflanmasi

Bayes Kernel dagilimi

No | Filtre Derecesi ve Tipi | Oznitelik | Smiflama Yontemi Ortalama
Cikarim
Y ontemi
1 | 4.Dereceden Chebyshev EMD ANN 95,00
2 | 4.Dereceden Chebyshev EMD kfold=10 i¢in SVM 89,60
3 | 4.Dereceden Chebyshev EMD kfold=0 i¢in SVM 96,00
4 | 4.Dereceden Chebyshev EMD kfold=10 igin kNN 90,70
5 | 4.Dereceden Chebyshev EMD kfold=0 i¢in kKNN 94,00
6 | 4.Dereceden Chebyshev EMD kfold=10 i¢in Dogal 92,80
Bayes Gauss. dagilimi
7 | 4.Dereceden Chebyshev EMD kfold=10 i¢in Dogal 88,50

Tablo 4. 5. Butterworth Filtre ile Filtrelenen Hasta-Saglikli solunum seslerinin EMD

Oznitelikleri ile siniflanmasi

No | Filtre Derecesi ve Tipi | Oznitelik | Siniflama Yontemi Ortalama
Cikarim
Y ontemi
1 | 4.Dereceden Butterworth EMD ANN 87,78
2 | 4.Dereceden Butterworth EMD kfold=10 i¢in SVM 90,3
3 | 4.Dereceden Butterworth EMD kfold=0 i¢in SVM 88
4 | 4.Dereceden Butterworth EMD kfold=10 i¢in KNN 90,2
5 | 4.Dereceden Butterworth EMD kfold=0 i¢in KNN 90
6 | 4.Dereceden Butterworth EMD kfold=10 i¢in Dogal 83,85
Bayes Gauss. dagilimi
7 | 4.Dereceden Butterworth EMD kfold=10 i¢in Dogal 76,92
Bayes Kernel dagilimi

79

islem




Tablo 4.6. Chebyshev Filtre ile Filtrelenen Hasta- Saglikli solunum seslerinin MFCC
Oznitelikleri ile siniflanmasi

No | Filtre Derecesi ve Tipi | Oznitelik | Smiflama Yontemi Ortalama

Cikarim

Y ontemi
1 | 4.Dereceden Chebyshev MFCC ANN 96,20
2 | 4.Dereceden Chebyshev MFCC kfold=10 i¢in SVM 92,00
3 | 4.Dereceden Chebyshev MFCC kfold=0 i¢in SVM 90,00
4 | 4.Dereceden Chebyshev MFCC kfold=10 i¢in KNN 92,10
5 | 4.Dereceden Chebyshev MFCC kfold=0 i¢in kNN 86,00
6 | 4.Dereceden Chebyshev MFCC kfold=10 i¢in Dogal 63,10

Bayes Gauss dagilimi
7 | 4.Dereceden Chebyshev MFCC kfold=10 i¢in Dogal 81,60
Bayes Kernel dagilimi

Tablo 4.7. Butterworth Filtre ile Filtrelenen Hasta-Saglikli solunum seslerinin
MFCC 06znitelikleri ile siniflanmasi

No | Filtre Derecesi ve Tipi | Oznitelik | Smiflama Y&ontemi Ortalama
Cikarim
Y ontemi
1 | 4.Dereceden Butterworth MFCC ANN 90,89
2 | 4.Dereceden Butterworth MFCC kfold=10 i¢in SVM 92,6
3 | 4.Dereceden Butterworth | MFCC kfold=0 i¢in SVM 90
4 | 4.Dereceden Butterworth MFCC kfold=10 igin KNN 90,6
5 | 4.Dereceden Butterworth MFCC kfold=0 i¢in KNN 94
6 | 4.Dereceden Butterworth | MFCC kfold=10 i¢in Dogal 90
Bayes Gauss dagilimi
7 | 4.Dereceden Butterworth MFCC kfold=10 i¢in Dogal 86,92
Bayes Kernel dagilimi

Tablo 4.8. Chebyshev Filtre ile Filtrelenen Hasta- Saglikli solunum seslerinin PSD
Oznitelikleri ile siniflanmasi

No | Filtre Derecesi ve Tipi | Oznitelik | Siniflama Yontemi Ortalama

Cikarim

Y ontemi
1 | 4.Dereceden Chebyshev PSD ANN 90,00
2 | 4.Dereceden Chebyshev PSD kfold=10 i¢in SVM 89,80
3 | 4.Dereceden Chebyshev PSD kfold=0 i¢in SVM 90,00
4 | 4.Dereceden Chebyshev PSD kfold=10 i¢in kNN 92,00
5 | 4.Dereceden Chebyshev PSD kfold=0 i¢in kNN 94,00
6 | 4.Dereceden Chebyshev PSD kfold=10 i¢in Dogal 62,50

Bayes Gauss dagilimi
7 | 4.Dereceden Chebyshev PSD kfold=10 i¢in Dogal 75,40
Bayes Kernel dagilimi
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Tablo 4.9. Butterworth Filtre ile Filtrelenen Hasta-Saglikli solunum seslerinin PSD
Oznitelikleri ile siniflanmasi

No | Filtre Derecesi ve Tipi | Oznitelik | Siniflama Yontemi Ortalama
Cikarim
Y ontemi
1 | 4.Dereceden Butterworth PSD ANN 88,67
2 | 4.Dereceden Butterworth PSD kfold=10 i¢in SVM 91,1
3 | 4.Dereceden Butterworth PSD kfold=0 i¢in SVM 90
4 | 4.Dereceden Butterworth PSD kfold=10 i¢in kNN 91,3
5 | 4.Dereceden Butterworth PSD kfold=0 i¢in KNN 94
6 | 4.Dereceden Butterworth PSD kfold=10 ig¢in Dogal 60
Bayes Gauss dagilimi
7 | 4.Dereceden Butterworth PSD kfold=10 i¢in Dogal 70
Bayes Kernel dagilimi

Tablo 4.10. Chebyshev Filtre ile Filtrelenen Hasta-Saglikli solunum seslerinin WPT
Oznitelikleri ile siniflanmasi

No | Filtre Derecesi ve Tipi | Oznitelik | Siniflama Yontemi Ortalama

Cikarim

Y ontemi
1 | 4.Dereceden Chebyshev WPT ANN 94,80
2 | 4.Dereceden Chebyshev WPT kfold=10 i¢in SVM 91,70
3 | 4.Dereceden Chebyshev WPT kfold=0 i¢in SVM 96,00
4 | 4.Dereceden Chebyshev WPT kfold=10 igin kNN 92,90
5 | 4.Dereceden Chebyshev WPT kfold=0 i¢in KNN 99,00
6 | 4.Dereceden Chebyshev WPT kfold=10 igin Dogal 79,50

Bayes Gauss dagilimi
7 | 4.Dereceden Chebyshev WPT kfold=10 i¢in Dogal 79,90
Bayes Kernel dagilimi

Tablo 4.11. Butterworth Filtre ile Filtrelenen Hasta-Saglikli solunum seslerinin WPT
Oznitelikleri ile siniflanmasi

No | Filtre Derecesi ve Tipi | Oznitelik | Siniflama Yontemi Ortalama

Cikarim

Y ontemi
1 | 4.Dereceden Butterworth WPT ANN 85,77
2 | 4.Dereceden Butterworth WPT kfold=10 i¢in SVM 88,9
3 | 4.Dereceden Butterworth WPT kfold=0 i¢gin SVM 84
4 | 4.Dereceden Butterworth WPT kfold=10 igin KNN 90,6
5 | 4.Dereceden Butterworth WPT kfold=0 igin kNN 90
6 | 4.Dereceden Butterworth WPT kfold=10 i¢in Dogal 72,31

Bayes Gauss dagilimi
7 | 4.Dereceden Butterworth WPT kfold=10 i¢in Dogal 75,37
Bayes Kernel dagilimi
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4.2. Coklu Simiflama ile Hastalik Degerlendirmesi

Solunum sesleri Hasta ve Saglikli olarak ayrildiktan sonra her bir hastalik
farkli etiketlenerek simiflama islemi gerceklestirilmistir. Ancak veri sayisinin az
olmast ve solunum seslerinin benzerligi nedeni ile basari oram1 hedeflenenden
diistiktiir. Bagsar1 oranin1 yilikseltmek amaciyla Chebyshevl filtre ile filtrelenen
solunum sesleri ikili olarak degerlendirilmis ve hangi seslerin birbirine karigtig
tespit edilmistir. Tablo 4.12 incelenecek olursa birinci siitun saglikli seslerin ek
seslerle olan simiflama iliskisini icermektedir. Ikinci siitun sonor ronkiis seslerinin
diger seslerle olan siniflama iligkisini igermektedir. Ayn1 degerleri tekrar etmemek
adina her seferinde bir ses azaltilarak tablolar olusturulmustur ve tiim tablolarda ayn1

mantik kullanilmastir.

Tablo 4.12. EMD ve ANN kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

EMD ve ANN
- Sonor | Sibilan | Ince Orta | Kaba .
Saglikli Ronkiis | Ronkiis | Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor
Ronkiis .00
Sibilan
Ronkiis 90,00 74,00
Ince Ral 87,00 35,00 72,00
Orta Ral 88,00 80,00 72,00 | 67,00
Kaba Ral 80,00 55,00 68,00 | 37,00 | 58,00
Frotman 100,00 | 100,00 | 87,00 | 94,00 | 84,00 | 94,00
Stridor 98,00 85,00 98,00 | 67,00 | 87,00 | 77,00 | 100,00
Squawk 99,00 99,00 93,00 | 100,00 | 98,00 | 76,00 | 100,00 | 92,00

Tablo 4.13. EMD ve SVM (kFold=10) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

EMD ve SVM (kfold=10)

Sonor

Sibilan

Ince

Orta

Kaba

Saghkh Ronkiis | Ronkiis | Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor
Ronkiis 78,00
Sibilan
Ronkiis 72,33 66,34
ince Ral 64,66 47,33 78,33
Orta Ral 77,00 67,67 51,27 77,67
Kaba Ral 61,34 45,00 58,33 47,33 | 69,33
Frotman 96,67 98,67 91,33 93,33 | 90,00 | 96,67
Stridor 85,67 63,00 82,33 61,33 | 70,00 | 57,33 96,67
Squawk 91,00 84,00 89,33 92,33 | 94,33 | 82,00 | 100,00 | 91,00
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Tablo 4.14. EMD ve SVM (kFold=0) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

EMD ve SVM (kfold=0)

5 Sonor | Sibilan | Ince Orta Kaba .
Saghkds Ronkiis | Ronkiis | Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor
Ronkis 90,00
Sibilan
Ronkiis 90,00 80,00
Ince Ral 90,00 30,00 90,00
Orta Ral 90,00 90,00 70,00 60,00
Kaba Ral 90,00 60,00 70,00 40,00 | 70,00
Frotman 100,00 | 100,00 | 90,00 90,00 | 80,00 | 90,00
Stridor 90,00 70,00 90,00 50,00 | 80,00 | 60,00 100,00
Squawk 100,00 | 100,00 | 80,00 | 100,00 | 100,00 | 90,00 100,00 90,00

Tablo 4.15. EMD ve kNN (kFold=10) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

EMD ve kNN (kfold=10)

5 Sonor | Sibilan | Ince Orta Kaba .
oA Ronkiis | Ronkiis | Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor
Ronkiis 74,00
Sibilan
Ronkiis 78,33 53,00
ince Ral 73,33 34,33 68,33
Orta Ral 77,33 66,67 64,67 70,00
Kaba Ral 60,67 51,00 65,67 53,33 68,34
Frotman 90,00 90,00 84,33 86,67 | 85,00 90,00
Stridor 83,00 78,00 71,33 73,00 55,33 75,00 86,67
Squawk 83,33 81,33 71,00 80,00 81,33 83,33 98,34 78,34

Tablo 4.16. EMD ve kNN (kFold=0) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

EMD ve kNN (kfold=0)

5 Sonor | Sibilan | Ince Orta Kaba .
Saglikli Ronkiis | Ronkiis | Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor
Ronkiis 90,00
Sibilan
Ronkiis 70,00 90,00
Ince Ral 90,00 40,00 80,00
Orta Ral 90,00 | 100,00 | 80,00 | 70,00
Kaba Ral 60,00 50,00 60,00 | 50,00 | 80,00
Frotman 90,00 | 100,00 | 90,00 | 90,00 | 80,00 | 90,00
Stridor 80,00 80,00 90,00 | 50,00 | 80,00 | 70,00 90,00
Squawk 100,00 | 100,00 | 80,00 | 100,00 | 90,00 | 80,00 | 100,00 | 100,00
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Tablo 4.17. MFCC ve ANN kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

MFCC ve ANN
5 Sonor | Sibilan | Ince Orta Kaba .
Saghkds Ronkiis | Ronkiis | Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor
Ronkis 85
Sibilan
Ronkiis 82 81
Ince Ral 76 82 99
Orta Ral 81 77 92 84
Kaba Ral 68 75 85 74 63
Frotman 86 94 100 82 88 94
Stridor 98 96 100 96 97 94 100
Squawk 97 93 100 99 91 90 100 100

Tablo 4.18. MFCC ve SVM (kFold=10) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlar1

MFCC ve SVM (kFold=10)

3y Sonor | Sibilan | Ince | Orta | Kaba .
oA Ronkiis | Ronkiis | Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor
Ronkiis i
Sibilan
Ronkiis 74,33 76,00
Ince Ral 66,33 93,33 89,33
Orta Ral 66,67 81,33 81,00 | 74,33
Kaba Ral 61,25 89,00 84,00 | 78,00 | 60,00
Frotman 96,00 99,33 98,67 | 99,33 | 96,01 | 99,67
Stridor 96,34 94,33 97,00 | 96,67 | 95,33 | 93,66 | 100,00
Squawk 96,34 96,67 97,00 | 98,34 | 96,00 | 96,33 | 100,00 | 100,00
Tablo 4.19. MFCC ve SVM (kFold=0) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari
MFCC ve SVM (kfold yok)
g Sonor | Sibilan | ince | Orta | Kaba .
Saghikh Ronkiis | Ronkiis | Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor
Ronkiis %0
Sibilan
Ronkiis %0 %0
Ince Ral 80 90 100
Orta Ral 90 80 90 80
Kaba Ral 60 80 90 70 60
Frotman 90 100 100 90 90 90
Stridor 90 90 100 100 90 90 100
Squawk 100 90 100 100 90 90 100 100
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Tablo 4.20. MFCC ve kNN (kFold=10) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

MFCC ve kNN (kFold=10)

Sonor

Sibilan

Ince

Orta

Kaba

Sagliklt Ronkiis | Ronkiis Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor
Ronkis 82,33
Sibilan
Ronkiis 75,33 73,67
Ince Ral 70,33 88,67 86,33
Orta Ral 60,00 79,33 82,33 | 60,33
Kaba Ral 57,67 78,00 78,67 | 64,67 | 50,00
Frotman 90,00 93,67 93,33 | 91,00 | 90,00 | 93,00
Stridor 93,33 86,00 95,00 | 89,33 | 85,00 | 85,00 91,67
Squawk 93,33 96,34 90,67 | 95,34 | 89,33 | 93,33 93,33 77,33

Tablo 4.21. MFCC ve kNN (kFold=0) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

MFCC ve KNN (kfold=0)

5 Sonor | Sibilan | Ince Orta | Kaba )
Saglikli Ronkiis | Ronkiis Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor
Ronkiis g
Sibilan
Ronkiis 60,00 70,00
Ince Ral 90,00 90,00 80,00
Orta Ral 80,00 70,00 70,00 50,00
Kaba Ral 70,00 80,00 80,00 60,00 | 50,00
Frotman 90,00 100,00 | 100,00 | 80,00 | 90,00 | 90,00
Stridor 90,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 90,00 | 90,00 100,00
Squawk 80,00 90,00 90,00 | 100,00 | 80,00 | 90,00 100,00 100,00

Tablo 4.22. PSD ve ANN kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

PSD ve ANN
5 Sonor | Sibilan | Ince Orta | Kaba )
Saglikh Ronkiis | Ronkiis | Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor
Ronkiis 70,00
Sibilan
Ronkiis 61,00 73,00
Ince Ral 86,00 62,00 76,00
Orta Ral 70,00 81,00 82,00 78,00
Kaba Ral 72,00 68,00 79,00 87,00 | 77,00
Frotman 80,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 81,00 | 90,00
Stridor 72,00 90,00 90,00 80,00 | 80,00 | 90,00 100,00
Squawk 82,00 100,00 97,00 | 100,00 | 82,00 | 86,00 100,00 100,00
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Tablo 4.23. PSD ve SVM (kFold=10) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlar1

PSD ve SVM (kFold=10)

- Sonor | Sibilan | Ince Orta | Kaba .
Sagliklt Ronkiis | Ronkiis Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor
Ronkis 72,00
Sibilan
Ronkiis 54,67 60,00
Ince Ral 68,33 | 56,33 | 58,67
Orta Ral 73,00 80,67 77,00 | 66,67
Kaba Ral 64,67 80,67 66,67 | 68,33 | 69,67
Frotman 96,67 | 100,00 | 100,00 | 93,66 | 96,34 | 96,67
Stridor 80,33 88,00 93,33 | 82,33 | 82,00 | 83,00 86,33
Squawk 78,34 88,34 90,00 | 89,33 | 86,34 | 82,67 | 100,00 88,00

Tablo 4.24. PSD ve SVM (kFold=0) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

PSD ve SVM (kFold=0)

5 Sonor | Sibilan | Ince | Orta | Kaba .
S Ronkiis | Ronkiis | Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor
Ronkiis &
Sibilan
Ronkiis 70,00 80,00
Ince Ral 100,00 70,00 80,00
Orta Ral 80,00 50,00 70,00 80,00
Kaba Ral 70,00 90,00 80,00 80,00 | 70,00
Frotman 90,00 100,00 100,00 | 100,00 | 90,00 | 90,00
Stridor 80,00 90,00 100,00 | 80,00 | 80,00 | 90,00 | 100,00
Squawk 80,00 100,00 100,00 | 100,00 | 90,00 | 90,00 | 100,00 100,00

Tablo 4.25. PSD ve kNN (kFold=10) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

PSD ve kNN (kFold=10)

Sonor

Sibilan

Ince

Orta

Kaba

Saglikli Ronkiis | Ronkiis Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor
Ronkis 72,33
Sibilan
Ronkiis 67,00 63,67
Ince Ral 70,00 47,67 61,33
Orta Ral 70,67 67,33 70,33 | 57,33
Kaba Ral 65,00 78,33 61,67 | 61,33 | 73,00
Frotman 93,33 | 100,00 | 100,00 | 97,67 | 96,67 | 96,67
Stridor 86,00 86,67 93,33 | 86,67 | 80,00 | 83,66 77,00
Squawk 80,00 87,33 90,00 | 81,67 | 80,67 | 83,33 98,00 74,67
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Tablo 4.26. PSD ve kNN (kFold=0) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

PSD ve kNN (kFold=0)

- Sonor | Sibilan | Ince Orta | Kaba .
Sagliklt Ronkiis | Ronkiis Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor
Ronkis 60,00
Sibilan
Ronkiis 60,00 90,00
Ince Ral 90,00 70,00 60,00
Orta Ral 70,00 90,00 90,00 | 80,00
Kaba Ral 60,00 90,00 80,00 | 90,00 | 70,00
Frotman 80,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 90,00 | 90,00
Stridor 80,00 90,00 | 100,00 | 80,00 | 80,00 | 90,00 | 100,00
Squawk 80,00 | 100,00 | 90,00 | 100,00 | 70,00 | 90,00 | 100,00 100,00

Tablo 4.27. WPT ve SVM (kFold=10) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

WPT ve SVM (kFold=10)

Sonor

Sibilan

Ince

Orta

Kaba

Saglikli Ronkiis | Ronkiis Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor 69,67
Ronkiis
Sibilan 71,00 58,33
Ronkiis
Ince Ral 70,67 69,00 69,00
Orta Ral 72,00 75,33 77,33 | 62,33
Kaba Ral 71,67 75,33 53,67 | 58,67 | 76,67
Frotman 92,00 99,67 93,33 | 93,33 | 82,33 | 93,66
Stridor 87,34 94,67 86,34 | 78,67 | 79,00 | 93,33 | 100,00
Squawk 93,33 92,66 94,67 | 96,67 | 96,67 | 98,33 | 100,00 | 100,00

Tablo 4.28. WPT ve SVM (kFold=0) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

WPT ve SVM (kFold=0)

5 Sonor | Sibilan | Ince Orta | Kaba .
Saglikli Ronkiis | Ronkiis Ral Ral Ral Frotman | Stridor
Sonor 90,00
Ronkiis
Sibilan 70,00 90,00
Ronkiis
Ince Ral 90,00 60,00 | 100,00
Orta Ral 80,00 90,00 80,00 80,00
Kaba Ral 80,00 80,00 80,00 80,00 | 90,00
Frotman 90,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 90,00 | 90,00
Stridor 100,00 | 100,00 | 90,00 80,00 | 90,00 | 100,00 | 100,00
Squawk 100,00 | 100,00 | 90,00 | 100,00 | 90,00 | 90,00 | 100,00 100,00

87




Tablo 4.29. WPT ve kNN (kFold=10) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

WPT ve kNN (kFold=10)

Saglikli RS:rTlSi;s Iigllins Ilggle %r;:i }T.:l;a Frotman | Stridor
Sonor 68,00
Ronkiis
Sibilan 66,00 60,33
Ronkiis
Ince Ral 61,00 59,67 56,33
Orta Ral 69,00 64,67 62,33 | 52,00
Kaba Ral 63,00 69,67 54,67 | 62,33 | 57,00
Frotman 88,33 96,34 93,00 | 91,33 | 78,67 | 81,67
Stridor 86,67 92,67 76,33 | 79,33 | 74,00 | 79,67 98,00
Squawk 85,67 93,33 84,00 | 90,00 | 87,00 | 93,00 | 100,00 96,00

Tablo 4.30. WPT ve kNN (kFold=0) kullanilarak elde edilen dogruluk oranlari

WPT ve kNN (kFold=0)
. Sonor | Sibilan | Ince Orta | Kaba .
Saglikli Ronkiis | Ronkiis | Ral Ral Ral Frotman | Stridor

Sonor

Ronkiis g

Sibilan

Ronkiis 60,00 80,00

Ince Ral 90,00 90,00 100,00

Orta Ral 80,00 60,00 80,00 | 70,00

Kaba Ral 60,00 70,00 70,00 80,00 | 80,00

Frotman 80,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 90,00 | 90,00

Stridor 80,00 | 100,00 | 90,00 | 80,00 | 70,00 | 80,00 | 100,00

Squawk 90,00 100,00 | 70,00 | 100,00 | 90,00 | 90,00 100,00 100,00

Ikili degerlendirme sonuglari incelenmeden énce solunum seslerinin yapisini
ve belirgin gézlemlendigi frekans araliklar1 kabaca tekrar edilecek olursa; Sibilan
ronkiis sesleri 400 Hz ve iizerinde gézlemlenen siirekli ek sesleridir. Sonor ronkiis
sesleri 200 Hz civarinda ve daha diisiik frekanslarda gozlemlenmektedir. Stridor sesi
1000 Hz de belirgin tepe degerine sahip, genellikle inspiryum fazinda duyulabilen ek
solunum sesidir. Squawk sesinde Sibilan ronkiis ek sesini ince ral takip etmektedir.
Frotman sesi Kaba ral ek sesine benzeyen 350Hz’den diisiik frekanslarda etkili olan
solunum sesidir. Ral sesleri 200-2000 Hz arasi dagilim gostermektedir. Kullanilan
Ral seslerinin ince, orta ve kaba olarak ayrilmasi dinlenilerek gergeklestirilmistir. Bu

nedenle net bir ayrim yapilamamis olabilecegi diisiiniilmektedir.
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Tablo 4.12, Tablo 4.13, Tablo 4.14, Tablo 4.15 ve Tablo 4.16 EMD
yontemiyle 6znitelik ¢ikariminin farkli smiflama yontemleriyle karsilastiriimasini
icermektedir. Degerlendirme sonuglari incelendiginde 6zellikle Ral seslerinin kendi
aralarinda ve diger seslerle ayrilamadig gézlemlenmistir. Ral sesleri yapi1 olarak
solunum seslerinin nerdeyse frekans araliginin tiimiinii kapsamaktadir bu nedenle

ayrisim basarili olamamustir.

Tablo 4.17, Tablo 4.18, Tablo 4.19, Tablo 4.20, Tablo 4.21 MFCC
yontemiyle Oznitelik ¢ikariminin farkli smiflama yontemleriyle karsilastiriimasini
icermektedir. Degerlendirme sonuglari incelendiginde 6zellikle Ral seslerinin kendi
aralarinda ve diger seslerle ayrilamadig1 gozlemlenmistir. EMD yonteminden daha

iyi sonuglar elde edilse de basar1 oran1 ¢ok yiikselmemistir.

Tablo 4.22, Tablo 4.23, Tablo 4.24, Tablo 4.25 ve Tablo 4.26 PSD
yontemiyle O6znitelik ¢ikariminin farkli smiflama yontemleriyle karsilastiriimasini
icermektedir. Bu yontemle elde edilen 6znitelikler solunum seslerini ayirmada diger

yontemlerle kiyaslandiginda basar1 daha diisiiktiir.

Tablo 4.27, Tablo 4.28, Tablo 4.29, Tablo 4.30 WPT yontemiyle 6znitelik
cikartminin  farkli  smiflama yontemleriyle karsilastirilmasini  icermektedir.
Degerlendirme sonuglar1 incelendiginde Ral seslerinin ve Ronkiis seslerinin birbirine

karistig1 gozlemlenmistir.

Ikili incelemeler ve solunum seslerine iliskin bilgiler birlikte
degerlendirildiginde solunum seslerinin birbiri i¢ine girdigi kanmitlanmistir. Tim
yontemlerde Ince Ral, Orta Ral ve Kaba Ral ek sesleri ve Sibilan Ronkiis, Sonor
Ronkiis seslerinin kendi aralarinda birbirinden basariyla ayrilamamistir. Ayrica
seslerin tiimi smiflamaya alindiginda Stridor Ek sesinin tamamen kayboldugu
gozlemlenmistir. Frotman sesinin Kaba Ral sesine olan benzerligi nedeniyle test
edilen Kaba Ral ek seslerinin smiflama sonucu Frotman etiketi aldigi
gbzlemlenmistir. Sesler bu haliyle degerlendirilmeye alindiginda higbir yontemde
%25-%35 iizeri dogruluk oranmi elde edilememistir. Basarin diisiik olma nedenleri
arasinda hastanin  solunum seslerinin alman nefesten nefese degisiklik
gosterebilmesi, ses verilerinin ayni kosullar altinda alinamayabilecegi gergegi, bazi

hastaliklarin  yalnizca inspiryum veya yalnizca ekspiryumda yaygin olarak
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gbzlemlenmesi ve hastalarin solunum seslerinde birden fazla ek sesin bulunmasi

durumu vardir.

Siniflama basarisini artirmak adina Ince, Orta ve Kaba Ral ek solunum sesleri
tek bir grup olarak diisiiniilerek etiketlenmistir. Ayn1 uygulama Ronkiis ek solunum
sesleri i¢in de uygulanarak tek Ronkiis grubu olusturulmustur. Solunum sesleri Ral,

Ronkiis, Stridor, Squawk, Frotman ve Saglikli olarak degerlendirilmeye alinmustir.

Yapay Sinir Ag1 ve kNN ile siniflama gergeklestirilirken Hasta veriler ¢oklu
smiflanmistir. Smiflama islemi 10 defa tekrarlanarak ortalama alinmustir. Elde edilen
sonuglar Tablo 4.31 ve Tablo 4.32°de belirtilmistir. Ancak SVM yapisi geregi ¢coklu
siiflama i¢in kullanilirken bire kars1 digerleri ¢oklu siniflama veya bire karst bir
¢oklu smiflama yontemleri tercih edilerek siniflanmaktadir [41]. Tez kapsaminda
bire kars1 coklu siniflama yapilarak veriler degerlendirilmistir. SVM yapist kFold=10
icin 10 defa uygulanarak ortalama alinmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 4.33 ve

Tablo 4.34 ‘de belirtilmistir.

Tablo 4.31. Chebyshevl filtre ile filtrelenen solunum seslerinin ¢oklu smiflama
dogruluk orani sonuglari

No | Filtre Derecesive Tipi | Oznitelik | Simflama Yontemi Ortalama

Cikarim

Yontemi
1 | 4.Dereceden Chebyshev EMD ANN 65
2 | 4.Dereceden Chebyshev EMD kfold=10 i¢in kKNN 68,60
3 | 4.Dereceden Chebyshev EMD kfold=0 i¢in kNN 60
4 | 4.Dereceden Chebyshev MFCC ANN 81,5
5 | 4.Dereceden Chebyshev MFCC kfold=10 igin KNN 82
6 | 4.Dereceden Chebyshev MFCC kfold=0 i¢in kNN 77,5
7 | 4.Dereceden Chebyshev PSD ANN 74
8 | 4.Dereceden Chebyshev PSD kfold=10 i¢in kNN 67,5
9 | 4.Dereceden Chebyshev PSD kfold=0 i¢in kNN 70
10 | 4.Dereceden Chebyshev WPT ANN 82
11 | 4.Dereceden Chebyshev WPT kfold=10 igin kNN 72,2
12 | 4.Dereceden Chebyshev WPT kfold=0 i¢in kNN 75
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Tablo 4.32. Butterworth filtre ile filtrelenen solunum seslerinin ¢oklu siniflama
dogruluk orani sonuglari

No | Filtre Derecesi ve Tipi | Oznitelik | Smiflama Yéntemi Ortalama

Cikarim

Yontemi
1 | 4.Dereceden Butterworth EMD ANN 80
2 | 4.Dereceden Butterworth EMD kfold=10 i¢in kNN 70
3 | 4.Dereceden Butterworth EMD kfold=0 i¢in kNN 77,5
4 | 4.Dereceden Butterworth MFCC ANN 85
5 | 4.Dereceden Butterworth | MFCC kfold=10 igin kNN 81,75
6 | 4.Dereceden Butterworth MFCC kfold=0 i¢in KNN 80
7 | 4.Dereceden Butterworth PSD ANN 72,5
8 | 4.Dereceden Butterworth PSD kfold=10 i¢cin KNN 67,67
9 | 4.Dereceden Butterworth PSD kfold=0 i¢in kNN 72,5
10 | 4.Dereceden Butterworth WPT ANN 81,5
11 | 4.Dereceden Butterworth WPT kfold=10 igin kNN 75,75
12 | 4.Dereceden Butterworth WPT kfold=0 i¢in KNN 80

Tablo 4.33. Chebyshev1 filtre ile filtrelenen solunum seslerinin SVM ile bire kars1
digerleri siniflamas1 dogruluk orani sonuglari

Oznitells Ral ve Ronkiis ve | Stridor ve | Squawk ve | Frotman ve
Cikarim Digerleri Digerleri Digerleri Digerleri Digerleri
Yontemleri
EMD 61,5 74,75 90,83 98,92 98,25
MFCC 88,17 87,42 97,83 97,75 99,08
PSD 73,4 76,08 94,3 96,5 99,5
WPT 76,67 78,08 94,5 98,5 96,6

Tablo 4.34. Butterworth filtre ile filtrelenen solunum seslerinin SVM ile bire karsi
digerleri siniflamasi dogruluk oran1 sonuglari

Oznitelik Ral ve Ronkiis ve | Stridor ve | Squawk ve | Frotman ve
Cikarim Digerleri Digerleri Digerleri Digerleri Digerleri
Yontemleri
EMD 72,08 78,17 87 98,5 100
MFCC 89,17 87,42 97,42 96,75 99,33
PSD 74,6 75 95,83 95 99,75
WPT 78,33 84,4 95 99,08 99
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4.3. Gorsel Arayiiz Tasarim

Bu tez kapsaminda hekime yardimci olmak amaciyla yapilan gorsel kullanic
arayiizii tasarimi MATLAB GUI’de gerceklestirilmistir. Sekil 4.1 ‘de verilen arayiiz
‘Hasta Bilgileri’, ‘Grafiksel Sonu¢ Ekrani’, ‘Solunum Veri Girisi’ ve ‘Hastalik

Tespit Sonucu’ boliimlerinden olugmaktadir.

SOLUNUM HASTALIKLARI TESHIS PROGRAMI

/ GRAFIKS EL SONUG EKRANI
MANISA -
)lilil,»\l BAYAR Onjinal Ses
ONIvVERSETESI -
HASTA BILGILERi 6
HastaID B
2
TC Kimik No o | | 1 1 | | | |
(B 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Ginsiyet N Fitrelenmis Ses
Yas 2
-
Kilo h2|-
I 1 ! 1 1

Meslek 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

SOLUNUM VERI GIRigi HASTALIK TESPIT SONUCU

Biomass Maruziyeti (e — 1
s e S i s o s
e ey § Sagikt I
Filtre Tipi Segimi v
liag Oykiisi v Ronkis
Oznitelik Gikanm Yontemi bd
Alerji Oykisd v Stridor
Siflama Yontemi v
Kronik Hastalik Oykist v Erotman
Alle Hastalik Oykiis v Squawk
Temizle ‘ Raporla ‘
Ral
Temizle Kaydet ‘ il .| 0

Sekil 4.1. MATLAB GUI’de hazirlanan gorsel kullanici arayiizii

‘Hasta Bilgileri” boliimiinde test edilecek solunum sesine ait hastanin
Oykisiiniin  girilmektedir. ‘Grafiksel Sonu¢ Ekrani’ orijinal solunum Sesi ve
‘Solunum Veri Girisi’ boliimiinde yapilan filtre se¢imine gore Eliptik, Chebyshev
veya Butterworth filtre ile filtrelenmis solunum sesi gosterilmektedir. ‘Solunum Veri
Girigi’ boliimi filtreleri, 6znitelik ¢ikarim metotlarim1 ve smiflama metotlarini
secmeye imkan saglamaktadir. Analiz Et butonuyla yapilan seg¢imlere gore solunum
sesi test edilmektedir. Test edilen sesin degerlendirme sonucu ‘Hastalik Tespit
Sonucu’ boliimde gosterilmektedir. Solunum sesi sisteme girildiginde ses once hasta
ve saglikli olarak ayrilmaktadir. Saglikli ise saglikli butonu yesil 1s1k vermektedir.
Hasta ise tekrar egitilerek uygun oldugu grup tespit edilmekte ve ilgili béliimde yesil

151k vermektedir.
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m

Sekil 4.2. Saglikli solunum sesinin arayiiz ile degerlendirilmesi

Sekil 4.3. Ronkiis ek sesinin arayiiz ile degerlendirilmesi
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5. SONUC ve ONERILER

Solunum sistemi hastaliklarinda teshis konulurken yalnizca solunum seslerine
veya solunumun hizina, siiresine bakilmasit dogru degildir. Dogru bir teshis i¢in
hastanin oykiisliniin alinmasi, belirti ve bulgularin degerlendirilerek hastanin sahip
olabilecegi hastaliklarin tablosunun olusturulmasi, fiziksel muayene ve gerekli
laboratuvar incelemeleri yapilmalidir. Fiziksel muayene, solunum sistemi
hastaliklarinin teshisinde hekimlerin Oncelikli olarak tercih ettigi bir yontemdir.
Solunum sesleri akcigerlerin patolojisi hakkinda Onemli bilgiler igermesi

oskiiltasyonu fiziksel muayenenin vazgecilemez bir pargasi haline getirmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda saglikli bireylerden ve gesitli akciger hastaliklarina sahip
bireylerden alinan solunum sesleri kullanilarak hastalik teshisi yapilmasi

amaclanmaktadir. Bu ¢alismayi literatiirde bulunan ¢aligmalardan ayiran hususlar;

e 6 farkli solunum grubuna ait solunum verilerinin kullanilmas1

e Solunum seslerinin 6zniteliklerinin tespiti icin Ampirik Kip Ayrigimi kullanilmasi

e Gorsel ara yliz ile hekime yardimecr olacak bir karar mekanizmasinin
olusturulmasi

e Hastanin kisisel bilgileri, hastalik tecriibeleri, ailesindeki bireylerin hastalik
durumu gibi verilerin sisteme girilmesi

e Hastanin sahip olabilecegi hastaliklarin tablosunun olusturulmasi

e Farkli 6znitelik ¢ikarim ve siniflama metotlar1 kullanilarak, siniflama basarilarinin

degerlendirilmesidir.

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda Manisa Celal Bayar Universitesi Hafsa Sultan
Hastahanesi Gogiis Hastaliklar1 Anabilim Dali polikliniginde tedavi goren hastalarin
ve serviste yatan hastalarm solunum sesleri uzman hekimlerce kaydedilmistir.
Solunum sesleri sag apex, sag orta, sag bazal, sol apex, sol orta ve sol bazal olmak
lizere alt1 oskiiltasyon noktasi dinlenilerek ek sesin baskin oldugu noktadan
elektronik steteskop ile kaydedilmistir. Kaydedilen solunum seslerinin her biri
dinlenerek inspiryum evresinin basladigi noktadan itibaren 3 tam nefesi igerecek
sekilde MATLAB ile boliinmiis ve solunum sesleri isaret islemeye hazir hale
getirilmistir. Sesler stetoskobun deriye siirtmesi, kas ve kalp sesi gibi giiriiltiilerden

arindirilmak i¢in filtrelenmistir. Butterworth, Chebyshevl ve Eliptik filtre
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uygulanmistir. 4. Dereceden Chebyshev 1 ve Butterworth filtre yaklasik olarak ayni
basariy1 saglamistir. Hasta ve Saglikli siniflamasinda Chebyshev 1 filtre daha bagarili
iken, ¢oklu siniflamada Butterworth filtre daha basarili olmustur. En diisiik basar1 ise
Eliptik filtre ile elde edilmistir.

Filtrelenen seslerin Oznitelikleri Ampirik Mod Ayrisimi, Mel Frekansi
Kepstrum Katsayilari, Welch Yontemi ile Gii¢ Spektrum Yogunlugu Hesabi ve
Dalgacik Paket Doniisiimii yontemleri kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen
Oznitelikler standart sapma, varyans, mod, ortalama gii¢, entropi ve enerji formiilleri

kullanilarak tek boyuta indirilmis degerlendirilmeye hazir hale getirilmistir.

Oznitelikler Yapay Sinir Ag1, kK En Yakin Komsu Algoritmasi, Dogal Bayes
ve Destek Vektor Makineleriyle siniflanarak degerlendirilmistir. Saglikli ve Hasta
akciger seslerinin degerlendirilmesi Bo6lim 4.1 ‘de mevcuttur. Hasta ve Saglikli
degerlendirmesinde Chebyshevl filtresinin Butterworth filtresinden daha bagarili
oldugu tespit edilmistir. En basarili sonu¢ WPT 6znitelikleri kullanilarak siniflanan
kNN kFold=0 i¢in elde edilmistir. Bunu sirasiyla MFCC+ANN ve EMD+SVM
kFold=0 ile yapilan siniflama takip etmektedir. Yapilan testlerde Hasta-Saglikli
degerlendirmesine ait basar1 degerlendirmesinin neredeyse tiimi %85’in lizerindedir.
Smiflama i¢in kullanilan veri sayis1 arttitkca basar1 oraninda degisiklik

gbzlemlenecegi on goriilmektedir.

Hasta seslerin c¢oklu degerlendirilmesinde ise Butterworth filtresinin
Chebyshevl1 filtresinden daha basarili oldugu tespit edilmistir. En basarili sonug
MFCC+SVM yapisiyla elde edilmistir. Siniflama sonuglarinin tiimii gbz oniine
alindiginda MFCC yontemi kullanilarak elde edilen 6zniteliklerin siniflamada daha
basarili oldugu gozlemlenmistir. Dogal Bayes smiflamanin saglikli- hasta basarisi

diisiik oldugu i¢in ¢oklu siniflamada kullanilmamaistir.

Yapilan analiz sonuglar1 farkli solunum gruplarmin fazla olmasi sistemin
basarisim diisiirdiiglinii gostermektedir. Yalnizca Frotman, Squawk ve Stridor sesleri
kullanilarak yapilan degerlendirmelerde %100 sonug elde edilmektedir. Ral - Ronkiis
ve Saglikli solunum sesleri degerlendirildiginde %85-%90 civar1 basar1 elde

edilmektedir. Solunum gruplariin fazlaligi, seslerin birbirine olan benzerligi, bazi
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hastalikli seslerin yalnizca inspiryum veya ekspiryum evresinde gdzlemlenmesi ve

Stridor gibi ¢ift ek ses igeren seslerin sistemde bulunmasi bagarty1 diistirmektedir.

Bire karst c¢oklu smiflama sonuglar1 degerlendirildiginde ileriye doniik
yapilacak c¢aligmalar arasinda spesifik bir hastalik grubuna ait verilerin
karakteristikleri ¢ikarilarak hastalik analizi yapilabilecegi kanitlanmistir. Calismalar
bu yonde devam edecektir. Veri kiimesinde hasta sayilari arttirilabilir ve diger sinyal

isleme yontemleri kullanilarak sistem daha kararli hale getirilebilir.
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