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ONSOZ

Karadeniz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik—Elektronik
Miihendisligi Anabilim Dali, Doktora Programi g¢ergevesinde hazirlanmis olan bu tezde,
oskiiltasyon prosediiriine uygun olarak tek kanalli kaydedilen akciger seslerinden, solunum
dongiilerinin otomatik olarak algilanmasi ve smiflandirilmasi igin literatiirde ilk kez bir
yontem Onerilmistir. Gelistirilen yontem sayesinde, tek kanalli akciger sesleri igin
smiflandirma c¢aligmalarinin  otomatik bir sekilde gergeklestirilmesi miimkiin hale
getirilmistir. Ayrica bu tez ¢calismasinda gelistirilen yontem sayesinde, tek kanalli akciger
seslerinin gergek zamanli olarak smiflandirilma uygulamalar1 iizerine yapilacak
calismalarin 6nii acilmustir.

Bu doktora tezi, Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu’nun
(TUBITAK) 116E003 nolu proje destegi ve Trabzon Klinik Arastirmalar Etik Kurul
Baskanligi’'nin = 30.04.2015 tarih ve 24237859-293 sayt numarali izni ile
gerceklestirilmistir.

Tez ¢aligmam siiresince bilimsel destegi ve degerli diisiinceleriyle bana her asamada
yardimci olan danismanim Sayin Prof. Dr. Ali GANGAL’a, jiiri olarak katkilarini sunan
degerli hocalarim Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU’na ve Prof. Dr. Cemal KOSE’ye,
akciger ses kayitlarinin toplanmasi agsamasinda ozverili ¢aligmalart nedeniyle Prof. Dr.
Yilmaz BULBUL’e tesekkiirlerimi sunmak isterim. Bugiine kadar degerli vakitlerinden
caldigim en biiyiik destek¢im olan aileme de tesekkiirlerimi ve siikranlarimi sunarim.

Bu tezin, tek kanalli akciger sesleri ig¢in bundan sonra yapilacak otomatik
smiflandirma ve gergek zamanli galismalarin temelini olusturacagina inanityor ve konu

hakkinda galisan diger aragtirmacilara katkida bulunmasini temenni ediyorum.

Selim ARAS
Trabzon 2018
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Doktora Tezi olarak sundugum “Tek Kanall1 Yaygin Akciger Seslerinden Solunum
Dongiilerinin Otomatik Algilanmasi ve Siiflandirilmasi” baglikli bu ¢alismay1 bastan sona
kadar danismanim Prof. Dr. Ali GANGAL’m sorumlulugunda tamamladigimi,
verileri/ornekleri  kendim topladigimi, deneyleri/analizleri 1ilgili laboratuvarlarda
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Doktora Tezi

OZET

TEK KANALLI YAYGIN AKCIGER SESLERINDEN SOLUNUM DONGULERININ
OTOMATIK ALGILANMASI VE SINIFLANDIRILMASI

Selim ARAS

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik—Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danigsman: Prof. Dr. Ali GANGAL
2018, 102 Sayfa

Akciger seslerinin stetoskop ile dinlenilmesi (oskiiltasyon) yontemi, akciger
hastaliklarinin 6n teshisi i¢in kullanilan non-invaziv bir yontemdir. Son yillarda gelistirilen
elektronik stetoskoplar sayesinde, bu seslerin analizi ve taninmasi iizerine g¢alismalar
yapilabilmektedir. Konu iizerine bir¢ok ¢alisma yapilmigs olmasina ragmen, ¢alismalarin
belirli bir standardizasyona sahip olmamasi nedeniyle sonuglarin karsilagtirilmasinda
sorunlar yasanmis ve glinlimiize kadar akciger seslerini otomatik olarak tantyan bir {irlin
heniiz gelistirilememistir. Bu c¢alismada belirli bir standart yakalamak amaciyla akciger
sesleri, oskiiltasyon prosediiriine uygun olan bir yontemle tek kanalli olarak kaydedilmistir.
Tek kanalli akciger seslerinden solunum dongiilerini otomatik olarak algilayan yeni bir
yontem gelistirilmigtir. Literatiirde ilk kez sunulan bu yontem sayesinde otomatik algilanan
solunum dongiilerinden, saglikli/patolojik ve yaygin akciger seslerinden olusan veri setleri
de otomatik olarak olusturulmustur. Veri setleri iizerinde genis kapsamli bir 6znitelik
arastirmasi yapilmis ve smiflandirma asamasinda da dort farkli siniflandirma yontemi
kullanilmistir. Sonuglar Ardisil ileri Yonli Oznitelik Secim Yontemiyle gelistirilmis ve
basarim artirllmistir. Sonug olarak Saglikli/patolojik akciger sesleri i¢in %97,68+0,75,

yaygin akciger sesleri icin ise %87,61 £ %1,67 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Akciger sesleri, Solunum déngiisii, Oriintii tanima, Oznitelik
cikarma, Siniflandirma, Ardisil ileri yonlii 6znitelik se¢im yontemi
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PhD. Thesis

SUMMARY

AUTOMATIC DETECTION AND CLASSIFICATION OF RESPIRATORY CYCLES
FROM COMMON LUNG SOUNDS in SINGLE CHANNEL

Selim ARAS

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Ali GANGAL
2018, 102 Pages

Listening to lung sounds with a stethoscope (auscultation) is a non-invasive method
used for the preliminary diagnosis of lung diseases. Thanks to electronic stethoscopes
developed in recent years, it is possible to work on the analysis and recognition of these
sounds. Although a lot of work has been done on the subject, problems have been
encountered in comparing the results due to the lack of standardization of the studies, and a
product that automatically recognizes lung sounds is not yet developed yet. To be able to
establish a specific standard in the field, lung sounds were recorded in a way appropriate
for the auscultation procedure in single channel. A new method has been developed that
automatically detects respiratory cycles from single-channel lung sounds. With this
method, which is presented for the first time in the literature, data sets consisting of
healthy/pathological and common lung sounds are generated automatically from the
automatically detected respiratory cycles. A comprehensive search of discriminative
features has been performed on the data sets and four different classification methods have
been used in the classification phase. The results were improved by Sequential Advanced
Directional Feature Selection and performance was improved. As a result, a classification
accuracy of %97,68+0,75 for healthy/pathological lung sounds and 87.61 + 1.67% for

common lung sounds were obtained.

Key Words: Lung sounds, Respiratory cycle, Pattern recognition, Feature extraction,
Classification, Sequential forward feature selection method
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Akciger sesleri, nefes alig verigi sirasinda hava basincinin hizli bir sekilde
degismesine bagl olarak i¢ dokularda olusan titresimler nedeniyle ortaya c¢ikar ve gogiis
duvarmin titresimiyle belirginlesir [1]. Fakat bu sesler gogiis duvarina zayiflayarak
ulastigindan, sesleri duymak oldukg¢a zorlasir. Dolayisiyla, akciger seslerinin ¢ok azi
herhangi bir dinleme yontemi kullanilmadan disaridan insan kulagiyla duyulabilmektedir.
Oskiiltasyon, akciger seslerinin dinlenilmesi teknigidir ve akciger hastaliklart i¢in 6nemli
bilgiler verir. Oskiiltasyon, stetoskobun icadindan bu yana yaklasik 200 yildir steteskop
yardimiyla gerceklestirilmektedir. Stetoskobun icadindan 6nce ise oskiiltasyon, kulagin
direk olarak hastanin viicuduna dayandirilarak yapiliyordu. Anlasildig: tizere oskiiltasyon,
cok eski donemlerden bu yana oldugu gibi gilinlimiizde kullanilan ve halen akciger
hastaliklarinin teshisinde ilk olarak bagvurulan 6n teshis yontemidir.

Oskiiltasyon, gogiis hastaliklarinin 6n teshisinde 6nemli bulgular verebilmektedir.
Fakat akciger seslerinin dogru bir sekilde yorumlanabilmesi oskiiltasyonu yapan doktorun
duyma yetenegine, egitimine ve bu alandaki tecriibe birikimine baglidir. Giintimiizde lisans
derecesini yeni almig doktorlar yaygin olarak duyulan akciger seslerini bile tanimlamada
zorlanmaktadirlar. Hatta Amerika Birlesik Devletleri'ndeki saglik ¢alisanlariyla yapilan bir
arastirmada, i¢ hastaliklar1 uzmaninin ve aile hekimlerinin bir dizi akciger ses kaydindan
yalnizca wheeze sesinin yaklasik %80'in1 tespit edebildikleri [2] bildirilmistir. Ayrica
egitimli doktorlarin daha az yetistigi gelismekte olan tilkelerde, oskiiltasyon dogrulugunun
cok daha kotili olmasi, yanlis tan1 almis ve tanist konmamis akciger hastaliklarina yol actig
bildirilmistir [3,4]. Bu sorun, teshisi geciktirmekte, hasta sevklerini artirmakta, hem
hastaya hem de milli saglik sistemine fazladan yiikler getirmektedir. En 6nemlisi de tedavi
icin zaman kaybina neden olmaktadir. Oskiiltasyondaki basarinin, oskiiltasyonu yapan
kisinin bireysel yeteneklerine bagli olmasi1 oskiiltasyonun basarisinda kigileraras1 ortak bir
standart yakalamay1 zorlastirir. Akciger oskiiltasyonunda kisilerden bagimsiz bir standart
yakalamak ise ancak oskiiltasyon yapabilme yetenegine sahip bir cihaz gelistirmekle
miimkiindiir. Son yillarda gelistirilen elektronik stetoskoplarin akilli stetoskoplara

doniistiiriilmesiyle ve cesitli bilgisayar analizleri yardimiyla akciger seslerini otomatik



olarak algilama potansiyeline sahip olacagi yaygin bir goristiir. Giiniimiizde elektronik
stetoskoplar aktif olarak genellikle duyulmasi zor akciger seslerini ylikseltmek amaciyla,
duyma kayb1 yasayan doktorlara yardimci olmasi amaciyla veya kayit imkanlari1 sayesinde
hekimlerin egitimi amaciyla kullanilmaktadir. Ancak, halihazirda gelistirilmis olan
elektronik stetoskoplar heniiz akciger seslerini otomatik teshis etme yetenegine sahip
degildir. Bu tez ¢alismasinin amaglarindan birisi de bu yetenege katkida bulunmaktir.

Akciger seslerinin otomatik taninmasi iizerine yapilmis calismalarda agirlikli olarak
cok kanalli kayit yontemleri kullanilmistir. Tek kanalli kayit yontemleri ile yapilan
caligmalarin sayisi ise ¢ok kanalli kayit yontemi kullanan ¢alismalara oranla oldukga azdir.
Gecgmiste bir¢ok degerli calisma yapilmis olmasina ragmen, bu g¢alismalarin sonuglari,
standardizasyon farkliliklar1 nedeniyle ortak bir platformda karsilastirilamamaktadir.
Ancak, Ozetle; tek kanalli akciger ses kayit yontemlerinin oskiiltasyon prosediiriine daha
uygun oldugu, dolayisiyla basarili bir oskiiltasyon yetenegine sahip yontem gelistirebilmek
icin literatlirde tek kanalli kayit sistemi lizerine yapilacak caligmalara daha fazla ihtiyag
duyuldugu soylenebilir. Bu yiizden bu tez calismasinda tek kanalli kayit yontemi
kullanilmustir.

Bu tez ¢alismasinin temel amaci, oskiiltasyon prosediiriine uygun, tek kanalli kayit
yontemlerine yonelik olarak, akciger seslerini otomatik taniyacak bir yontem
gelistirmektir. Bu amacla c¢alismamizda oOncelikle akciger ses kayitlarindan solunum
dongiilerinin manuel yardim olmadan otomatik algilanmasi hususunda tek kanalli kayit
yontemleri i¢in 6nemli bir metot gelistirilmistir. Bu metot ile akciger ses kayitlarindan
solunum dongiileri otomatik algilanarak veri setleri olusturulmustur. Olusturulan veri
setleri {izerinde genis bir 6znitelik ve siniflandirma ydntemi arastirmasi yapilmistir. Once
hastalikli/saglikli sesleri, daha sonra ise yaygin akciger seslerini smiflandirma ¢aligmalari
yapilmistir. Sonucgta tek kanalli olarak otomatik oskiiltasyon yapabilen bir yontem

gelistirilmistir.

1.2. Solunum Sisteminin Yapisi

Insan viicudundaki hiicreler siirekli olarak oksijen akisina ihtiya¢ duyarlar. Ciinkii
metabolik gereksinimlerini saglayabilmek ve canli kalabilmek icin oksijene ihtiyaclar
vardir. Akcigerler, viicudun hiicrelerine oksijen saglarken, ayni zamanda hiicresel

metabolizmanin Sliimciil olabilecek bir artift olan karbondioksitin de viicuttan disari



atilmasini saglamaktadir. Aslinda bu islev, nefes alinmasina yardimci inspiratuar kaslarin
kasilmasi, havanin trakea ve bronglardan akciger alveollerine akimi ile sonuglanan,
karmasik bir siire¢ aracilifiyla gergeklesir. Burada alveoler hava ile akciger kilcal kani,
aradaki ince bir zarla ¢ok yakin temas halindedir. Oksijen zardan kana yayilirken
karbondioksit ise aksi yonde geger [5]. Boylece solunum gergeklestirilmis olur. Akcigerler

ve solunum yollar1 Sekil-1’de gosterilmektedir.
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Brongguk

Diyafram

Sekil 1. Akcigerler ve solunum yollar1 [6]

Viicutta gaz degisimi Oncelikle hava yollar1 lizerinden saglanir. Agiz veya burun
yoluyla viicuda giren hava Sekil-1’de de goriildiigii iizere Once trakea, sonra brong ve
bronsiyallerden olusan iletici hava yollarindan akciger alveollerine kadar ulagir. Daha
sonra ise, gaz degisimi nedeniyle ortaya ¢ikan karbondioksit de ay1 yolu takip ederek disar1
atilir. Solunum sirasinda hava basincit hizli bir gekilde degistiginden, trakea, brons ve
bronsiyaller farkli caplarda oldugundan, bu yollardaki dokularda olusan titresimler
nedeniyle akciger sesleri ortaya c¢ikar. Bu sesler, akcigerlerin patolojik durumuna gore
ortaya ¢ikan deformasyon, genisleme, kiiclilme, sivi, sekresyon vb. nedenleriyle disaridan
farkli bir sekilde duyulur. Bu durum farkl tiirde akciger seslerinin ortaya ¢ikmasina neden

olur.



1.3. Akciger Oskiiltasyonu

Akciger oskiiltasyonu, akcigerlerden gelen seslerin stetoskop ile dinlenilmesi
yontemidir. Oskiiltasyon, antik ¢aglarda hekimlerin kulagini hastanin gégiis kismina veya
sirt bolgesine dayayarak akciger seslerini dinlemeye g¢alismasiyla baglamistir [5]. Bu
teknik, on dokuzuncu ylizyilda stetoskobun icadina kadar kullanilmigtir. Akciger

oskiiltasyonun giiniimiizde halen klasik stetoskop kullanarak gerceklestirilmektedir.

1.4. Solunum Sesleri

Solunum sesleri normal ve anormal solunum sesleri (ek sesler) olarak iki kategoriye
ayrilir. Yaygin olarak duyulan anormal solunum sesleri, yani ek sesler, Amerikan Toraks
Cemiyeti tarafindan 1980°de ince ral, kaba ral, ronkiis ve wheeze olarak belirlenmistir. Bu
tanima uygun olarak, normal akciger sesleri de dahil olmak iizere yaygin olarak duyulan

akciger sesleri Sekil-2’de gosterilmistir.

Akciger Sesleri

|
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Solunum
[ Seslleri ] Sesler

Vezikiler Bronsial Bronkovezikiiler [ Raller

Ronkiis ] [ Wheeze ]
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Ince Ral Ral

Sekil 2.Yaygin olarak duyulan akciger sesleri [7]

1.4.1. Normal Solunum Sesleri

Normal solunum sesleri akcigerlerdeki hava ge¢is yollarinin dinlenildigi yerlere ve
bu hava yollarinin genisligine bagli olarak vezikiiler, brongiyal veya ikisinin ara

noktalarinda duyulan bronkovezikiiler sesler olarak ii¢ farkli sekilde duyulabilir [5].



Normal Vezikiiler Ses saglikli bir akcigerde duyulan, i¢ ¢ekme ya da hafif
hisirdamaya benzer, yumusak ve diisiik perdeden bir sestir. Akcigerlerin u¢ noktalarina
yakin yerlerden duyulur. Soluk alis verisi arasinda duraklama yoktur.

Bronsial ses soluk alis verisi sirasinda duraklamanin duyulabilecegi yiiksek perdeden
bir sestir. Havanin bir borudan gegerken ¢ikardigi seslere benzemektedir.

Bronkovezikiiler ses, bronsiyal ve vezikiiler seslerinin karisimi olarak duyulur. Nefes

alis ve veris siirelerinin agag1 yukar1 esit olarak duyuldugu normal ses tiirtidiir.

1.4.2. Anormal Solunum Sesleri

Oskiiltasyonda duyulan anormal solunum sesleri akcigerlerdeki bir hastalik belirtisi
olabilir. Ciinkli anormal solunum sesleri ¢cogu kez bireyin hasta olup olmadigini belirlemek
icin yeterli degildir. Gogilis rontgen filmi veya solunum testi gibi ek testlere ihtiyag
duyulabilir. Anormal solunum seslerine neden olabilecek ¢ok ¢esitli kosullar
olusabildiginden oskiiltasyonun ve ek testlerin degerlendirilmesi konusunda uzman
doktorlar tarafindan yapilmalidir. Yaygin olarak duyulan anormal solunum sesleri bu proje
calismasinda genis bir ¢esitlilikte ince ral, kaba ral, ronkiis, wheeze, frotman ve tuber sufl
olarak ele alinmistir. Bu seslerin kisa 6zetleri boliimiin devaminda agiklanmaktadir.

Ince ral patlayici yiiksek perdeli seslerdir ve her solunum déngiisiinde tekrarlanir.
Dolayistyla ksiirdiikten veya derin nefes aldiktan sonra degismez [5,8]. Ince raller
pulmoner fibrozis, akciger 0Odemi, allerjik alveolit (hipersensitivite pndmonisi),
brongektazi, kistik fibrozis ve pndmonik konsolidasyon ile iligkilidir.

Kaba ral, biiylik hava yollarindaki mukusta havanin kabarciklanmasindan
kaynaklandig1 diisliniilen ve gargara sesini andiran bir akciger ek ses tiirtidiir [8]. Kaba ral
sesi derin nefes alarak veya Oksiirerek kaybolabilir (bronsektazi hari¢). Kronik obstriiktif
akciger hastaligi (KOAH), pnémoni, akciger apsesi, tiiberkiiloz kavitesi ve bronsektazi ile
iliskilidir.

Ronkiis soluk alip verme sirasinda siirekli olarak duyulan, horlama sesini andiran
giiriiltiilii bir akciger sesidir. Bronglarda sekresyon birikmesi ya da tiimdr olusmasi gibi
nedenlerle ortaya ¢ikan ronkiis, kaba ral gibi genellikle Oksiiriikle kaybolur [9]. Yaygin
olarak astim ve KOAH’ta duyulur.



Solunum hava yollarinin daralmasi ve yaklasan dokularin titresmesiyle ortaya ¢ikan
wheeze sesi 1sliga benzer. Disaridan kulakla bile duyulabilir [5,8]. Astim, KOAH, kanser
(yetiskin) hastaliklar1 veya ¢ocuklarin solunum yolundaki yabanci cisim ile iligkilidir.

Frotman, plevranin enflamasyonlu yiizeyleri arasindaki diizensizligin neden oldugu
stirtlinme nedeniyle ya da plevra boslugu icindeki kayganligi saglayici sivinin kaybiyla
olusan, dksiiriikle kaybolmayan kaba seslerdir [9]. Daha ¢ok karda yiiriime sesini andirir.
Frotman genellikle ploretik agri ile iligkilidir ve pulmoner enfarktiis, pnomoni veya
vaskilitte iltihapli plevra alanlarinda duyulabilir.

Alveoller sivi ve kan gibi bilesenlerle doldugunda hastalikli bolge katilasir ve
boylece trakeal ses 6zelligini ¢ok az degistirerek goglis duvarina ulasir. Bu sese Tubersufl
denir. Yani solunum seslerinin siddetinin artmasi durumu olusur. Soluk alip verme siiresi
asag1 yukari esittir ve aralarinda belirgin bir duraklama vardir [9,10]. Konsolidasyon,

akciger cokmesi ve yogun fibrozis ile iligkilidir.

1.5. Otomatik Akciger Ses Tanima Yonteminin Bilesenleri

Otomatik akciger ses tanima yontemi i¢in ister tek kanalli ister ¢ok kanalli olsun,
elektronik oskiiltasyon cihazininin mikrofonunu/mikrofanlarii bireyin gogiis kismina
yerlestirilmek {izere her zaman bir operatore ihtiya¢ duyulur. Oskiiltasyon prosediirlerine
uygun, tek kanalli bir kayit yontemine ve siniflandirmaya dayali otomatik oskiiltasyon
yontemi Sekil-3’te de gosterildigi iizere; akciger ses sinyallerinin kaydedilmesi, 6nisleme,
akciger seslerinden solunum dongiilerinin ayristirtlmasi, solunum dongiilerinden veri

setinin olusturulmasi, 6znitelik ¢ikarma ve siiflandirma bilesenlerinden olusmaktadir.

1.5.1. Akciger Ses Sinyallerinin Kaydedilmesi

Otomatik oskiiltasyon yontemi i¢in akciger ses sinyalleri belirli bir oskiiltasyon
prosediiriine gore alinir. Kayit alinmadan 6nce giiriiltiisiiz ortam kosullar1 hazirlanmalidir.
Ayrica hastanin uygun bir pozisyonda dik olarak oturmasi ve gevre giiriiltiisliniin olmadig1
bir yerde kayitlarin alinmasi saglanmalidir. Kayitlarin giiriiltiye maruz kalmadan,

bozulmadan ham bir sekilde kaydedilmesi 6nem arz etmektedir.
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Sekil 3.0tomatik akciger ses tanima yonteminin bilesenleri

1.5.2. Onisleme

Akcigerlerden gelen seslerin gogiis duvarina zayiflayarak ulastiklarindan dolay1
oskiiltasyonda stetoskop ile dinlemeye ihtiyag duyulmaktadir. Stetoskoplar gevresel ses
giriiltiilerine  duyarli  olduklarindan  akciger ses kayitlar1 bu  giiriltiilerden
etkilenebilmektedir. Her ne kadar oskiiltasyonda sessiz ortamlar tercih edilse de hastane
gibi ortamlarda sesten tamamen yalitilmis bir ortam olusturmak oldukc¢a zordur. Bu

nedenle yalnizca akciger ses sinyallerinin 6zelliklerinin incelebilmesi ve diger giiriiltii



kaynaklarmin etkisinin minimuma disiiriilebilmesi amaciyla gesitli onisleme teknikleri

akciger ses sinyallerine uygulanmaktadir.

1.5.3. Akciger Ses Sinyallerinden Solunum Déngiilerinin Ayristirilmasi

Smiflandirma teknigine dayali otomatik bir oskiiltasyon siireci gelistirebilmek i¢in
akciger seslerindeki solunum dongiileri ayristirilmalidir. Boylece her ses tiirli i¢in bir
solunum dongiisiinden elde edilen oOznitelikler karsilastirilabilir ve siiflandirma esit
kosullarda yapilabilir. Bu nedenle bu tez ¢alismasinda tek kanalli akciger seslerinden
solunum dongiilerinin otomatik olarak algilanabilmesi i¢in (literatiirde ilk kez) bir yontem

gelistirilmistir.

1.5.4. Solunum Doéngiilerinden Veri Setlerinin Olusturulmasi

Siniflandirma yontemine dayali tamamen otomatik bir oskiiltasyon yonteminden
bahsedebilmek icin veri setlerindeki solunum dongiilerinin de otomatik olarak algilanmis
olmasi gereklidir. Bodylece solunum dongiileri kullanilarak uygun veri setleri
olusturulabilir. Bu tez kapsaminda gelistirilen yontem kullanilarak solunum dongiileri
otomatik olarak ayrigtirillmig ve veri setleri de otomatik olarak olusturulmustur. Ayrica,
solunum dongiilerinin inspirasyon ve ekspirasyon fazlari manuel olarak ayristirilarak ayri
veri setleri de olusturulmustur. Béylece, bu tez ¢alismasindan sonra yapilabilecek olasi

calismalar da degerlendirilmistir.

1.5.5. Oznitelik Cikarma

Akciger ses verilerinin tamamini kullanmak yerine onlar1 temsil edebilecek en
onemli oOzelliklerin c¢ikarillarak daha kiiciik boyutta 0Oznitelik vektoriinlin ¢ikarilmasi
islemidir. Cikarilan 6znitelik vektorleri siniflandirmanin basarisini direk olarak etkileyen
faktorlerden biridir. Bu yiizden siniflandirmanin basarisin1 artirmak i¢in bircok 6znitelik
yonteminden faydalanmak, hatta bu Oznitelik yoOntemlerinin kombinasyonundan da
yararlanarak genellikle genis capli ve uzun siireli ¢aligmalar yapmak gerekir. Bazen
Oznitelikler tim siniflar1 ayristirmada yeterli olmayabilir. Boyle durumlarda farkli tiir

akciger seslerini ayirmada basarili olan 6zniteliklerin bilesiminden olusan bir 6znitelik



kombinasyonu kullanilir. Bu 06znitelik kombinasyonlar1 simiflandirma  basarisini

artirmaktadir.

1.5.6. Temel Bilesen Analizi

Veri setlerinden elde edilen Ozniteliklerin, veri kiimelerini ayirabilecek nitelikte
olmalar1 istenir. Ancak Oznitelikler genellikle tek bir teknikle hesaplanmaz. En iyi
Ozniteligin belirlenmesi i¢in birden ¢ok 6znitelik hesaplama yontemi kullanilabilir. Hatta
farkli 6znitelik yontemlerinin birlestirilmesi ile bagarimi artiran 6znitelik se¢cme yontemleri
de bulunur. Oznitelik boyutunun arttigi durumlarda siiflandirmaya etkisi az olan ve
bagsarimi diisiiren Ornekleden kurtularak boyut azaltmak miimkiindiir. TBA, verileri

bagimlilik yapisindan kurtarmak ve boyut azaltmak amaglari i¢in kullanilmaktadir.

1.5.7. Smiflandirma

Siniflar1 6nceden belirlenmis olan akciger ses sinyallerinden ¢ikarilan &znitelikler,
sinift  bilinmeyen baska bir akciger sesinden ¢ikarilan Ozniteliklerin - smifinin
belirlenmesinde kullanilir. Siniflandirma  algoritmalart bu iki Oznitelik grubunu
karsilagtirarak smifi belli olmayan sinyale ait Ozniteliklerin en ¢ok hangi siifin
ozniteliklerine benzer olduguna karar verir. Boylece belirlenen tahmini sinif, test sinyalinin

sinifi olarak belirlenmis olur.

1.6. Literatiir Arastirmasi

Solunum dongiilerinin otomatik olarak algilanmasi {izerine yapilan ¢alismalar
cesitlilik gostermektedir. Onceki ¢alismalarda arastirmacilar, solunum déngiilerinin sinir
noktalarini trakea sesi [11], solunum hava akisi [12], burun kenarina yerlestirilen mikrofon
[13], Fotopletismografi [14] ya da piezorezistif kemer sensorii [15] gibi oskiiltasyonda yeri
olmayan ve tek kanalli olarak kaydedilen sinyaller kullanarak belirlemeye calismislardir.
Bunun disinda, yukarida bahsedilen farkli tiirdeki sinyaller yardimiyla, bu sinyallerle es
zamanlt olarak kaydedilen akciger ses sinyallerindeki solunum dongiilerinin siirlarimi
belirlemek i¢in yapilmig aragtirmalar da mevcuttur. Bu arastirmalardaki ortak amag,

akciger ses sinyallerinden otomatik olarak belirlenmesi zor olan solunum dongiisii
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siirlarinin, farkli sinyaller iizerinden belirlenmesidir. Boylece es zamanli olarak
kaydedilen akciger ses sinyallerindeki solunum dongiilerinin sinirlar1 da es zamanli olarak
bulunmus olmaktadir. Saglikli bireylerden alinan akciger sesleri ile yapilan caligmalara
bakildiginda saglikli akciger sesleri ile birlikte es zamanli olarak kaydedilen trakea ses
sinyali [16], burun yanina yerlestirilen bir mikrofon ile kaydedilen solunum ses sinyali ve
akilli telefonun kamerasiyla kaydedilen gogiis hareketlerinden alinan sinyallerin [17]
kullanildig1 goriilmektedir. Bu ¢alismalarin disinda Palaniappan ve ark. [18] uyku apneli
hastalar i¢in, akcigerlerden ve trakeadan gelen sesli sinyaller eszamanli olarak kaydederek,
Alsmadi ve ark. [19] hava akis1 sinyallerini saglikli ve anormal seslere sahip bireylerden
alarak, baska bir c¢aligmalarinda ise astim hastalardan alarak solunum dongiilerinin
sinirlarint belirlemeye ¢alismislardir. Dolayisiyla calismalar, akcigerlerden gelen sesleri
kullanarak solunum dongiilerini saptamak i¢in ¢ok kanalli veriler kullanmistir. Fakat ¢ok
kanall1 kayit asamasit uzun zaman alan bir siiregtir ve ¢ok fazla caba gerektirdiginden
nispeten basit bir islem olan osukiiltasyon prosediiriiniin olduk¢a disina ¢ikilmasina neden
olur.

Yalnizca tek kanalli akciger seslerini kullanarak solunum déngiilerinin sinirlarin
belirlemeye ¢alisan ¢alisma sayisi oldukga azdir. Bu ¢aligmalardan; Mondal ve ark. [20],
saglikli bireyler ve KOAH hastaligina sahip bireylerden aldiklar1 tek kanalli sesleri Hilbert
doniistimiine dayanan bir algoritma kullanarak bir¢ok solunum dongiisii bulunan sesler
icinden tek tam bir solunum dongiisii elde etmeye calistilar. Le Cam ve ark. [21] ise yine
saglikli bireylerden elde edilen akciger seslerini kullanarak bu seslerden solunum
dongiisiinii algilayabilmek i¢in istatistiksel bir yontem O6nermislerdir. Ancak, kayitlarin ne
sekilde alindigina deginilmemistir.

Sen [22], doktora tezinde akustik verileri kullanarak solunum sistemini anlamak igin
bugiine kadar yapilmis olan ¢aligmalari, hedefleri acisindan agagidaki gibi dort kategoride
Ozetlemistir:

(i) Modelleme: insan akcigerleri igin uygun fiziksel bir modelin gelistirilmesi veya
akcigerlerdeki ses iletiminin karakteristiklerinin arastirilmasidir.

(i) Algillama - Tahmin: Belirli hastaliklarla iliskili olan anormal sesleri (ral veya
wheeze gibi ek sesleri) ve bunlarin arka plandaki akciger seslerinden ayristirilmasini veya
akciger seslerinden solunum dongiisiiniin kestirilmesidir.

(ii1) Smniflandirma: Akciger seslerinin saglikli/patolojik olarak veya ek ses tiirlerinin

siiflandirilmasini igerir.
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(iv) Haritalama: Akciger ses verilerinden elde edilen akustik bilgileri kullanarak

akciger ses bilgisinin akcigerlere gore gorsel temsillerinin olusturulmasidir.
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Sekil 4.Cok kanalli kayit yontemleri

Bu bilimsel calisma, otomatik solunum dongiisii algilama ve siniflandirma
caligmalar1 nedeniyle, yukarida 6zetlen kategorilerden algilama ve siiflandirma hedefleri
kategorileri altinda yer almaktadir. Algilama kategorisi ile 1ilgili olarak solunum
dongiilerinin algilanmsi iizerine yapilmis olan ¢alismalar yukarida tartisitlmisti. Akciger

seslerinin taninmasy/simiflandirilmas: iizerine yapilan ¢alismalar incelendiginde, bu
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calismalarin kayit yontemleri acisindan ¢ok kanalli ve tek kanalli kayit yontemleri olarak
iki ana kategoride incelenmesinin daha uygun oldugu anlagilmaktadir. Cok kanalli kayit
yontemleri iki ya da daha fazla sinyal kaydinin yapildigi kayit yontemleridir. Sekil-4’te
literatlirde sunulmus birka¢ ¢ok kanalli kayit yonteminin O6rnekleri sunulmaktadir. Cok
kanalli kayitlarda akciger seslerinin disinda da sinyaller kullanildigi biraz 6nce solunum

dongiilerinin otomatik belirlenmesi iizerine yapilan ¢aligmalar 6zetlenirken de tartisilmisti.

[28] [29]

[30] [31]

Sekil 5.Tek kanall1 kayit yontemleri
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Akciger seslerinin taninmasi lizerine yapilmis c¢alismalarda kullanilan tek kanalli
kayit yontemlerinin birkag Ornegi ise Sekil-5’de gosterilmistir. Tek kanallt kayitlart
kullanan o6nceki calismalarda solunum dongiileri manuel olarak ayristirllmis ve
caligmalarda kullanilan veri setleri bu sekilde olusturulmustur. Otomatik akciger ses analiz
cihazlari, kullanimi kolay, tasinabilir olmali ve miimkiin oldugu kadar az sayida sensor
gerektirmelidir [27].

Tek kanall1 akciger ses kayitlarini kayitlar1 kullanan 6nceki ¢calismalar incelendiginde
arastirmacilarin ¢ogunun wheeze sesine yogunlastigi gorilmektedir. Wheeze sesi,
neredeyse normal sesler kadar sik karsilasilan bir ek ses tiirlidiir. Ancak wheeze sesinin bir
diger ozelligi de bu sesi duymak ig¢in stetoskopa gerek duyulmamasidir. Yiiksek perdeden
bir ses duyuldugundan hasta bireyin yakinindan rahatlikla duyulabilir. Bu yiizden wheeze
sesi genellikle oskiilte edilmez. Wheeze sesine yogunlagan ve tek kanalli kayit kullanan
calismalardan;

Bokov ve ark. [32] wheeze sesini saptamak i¢in DVM smiflandirmasinin kullanildigi
bir algoritma gelistirmislerdir. Agiz kenarindan fiziksel temas olmadan, akilli bir telefonla
kaydettikleri tek kanalli akciger sesleri iizerinden, gelistirdikleri yontemi test etmislerdir.
Toplam 186 kayit alsalar da, tiim kayitlar1 ¢ocuk acil servisinde aldiklarindan segtikleri
hasta grubu ortalama 20 aylik olan bebeklerdir. Dolayisiyla calisma yetiskin hasta
grubunda test edilmemistir. Alinan kayitlar boliimlere ayrilmis ve oOzellikle akustik
tanimlamaya dayali wheeze sesi ile uyumlu 6znitelikleri bu boliimlerin her ¢ercevesinden
cikarmiglardir. Lojistik regresyon modeli smiflandiricisi kullansalar da en iyi sonug
yontemde DVM kullanilmas1 durumunda % 71.40 duyarlilik ve % 88.90 6zgiilliik ile elde
edilmistir.

Akciger ses verilerini boyun, 6n ve arka gdgiis iizerindeki farkli noktalardan bir
elektronik stetoskop ve cep telefonu yardimiyla kaydeden Chamberlain [33] ve ark., 171
normal, 330 wheeze, 19'u ral, 4'ii de wheeze ve ral iceren toplamda 227 kayit kullandilar.
Anlamli 6zniteliklerin ¢ikartilmasindan 6nce kayitlarin sadece kiigiik bir boliimiiniin (% 5)
elle etiketlenmesini gerektiren yar1 denetlenmis derin 6grenme yontemini kullanan bir
yontem oOnerdiler. Elde edilen performans, wheeze sesi i¢in % 64 oOzgiillik ile % 90
duyarliliga ulasirken, bu oranlar ral sesi i¢in % 44 6zgiillik ile % 90 duyarlilik olarak elde
edilmistir.

Li ve ark. [34] 70 wheeze ve 42 normal akciger sesinden olusan iki farkli veri

gurubuyla calistilar. Wheeze veri setini, Amerikan Toraks Dernegi (ATD), KOAH web



14

sitesi ve diger bazi akciger sesi igeren web sitelerinden aldilar. Normal akciger sesleri ise
saglikli kisilerden tek kanalli bir elektronik stetoskop ile alinmistir. Onerdikleri yontem,
Kisa Zamanli Fourier Dontisiimii (KZFD) ile genlik spektrumunun genis sinyallerinin
saptanmasi, biiyiikk sinyallerin gruplandirilmasi, gruplanmis sinyaller siirelerinin
belirlenmesi ve wheeze sesi siiresinden daha kisa olan gruplarin ¢ikarilmasi, 6zellik
cikarilmasi gibi adimlar1 igeren gelistirilmis bir wheeze algilama yonteminden olusur.
Onerdikleri yontem sonucunda dogruluk % 90.17, duyarlilik % 90.00, 6zgiillik ise %
90.48 olarak elde edilmistir.

Lin ve ark. [35], Mel frekans1 kepstrum katsayilarinin (MFKK) Gauss karisim
modeli (GKM) igine entegre edildigi wheezing saptamaya alternatif bir yaklagim onerdiler.
MFKK'larinin kisa siireli spektral bilgileri birkag¢ katsayiya indirgendikten sonra GKM ile
solunum sesleri taninmaktadir. Caligmada, egitim ve test i¢in 18 goniilliiden (9 astimli ve 9
normal eriskin) olusan solunum sesleri kaydedilmistir. Kayitlar bir elektronik kondansator
mikrofonu ve yiiksek frekansli stetoskop diyaframi kullanilarak tek kanalli olarak
alimmistir. Wheeze algilama algoritmasinin nitel analizinin sonuglar1 0.881 sensitivite ve
0.995 ozgiilliik olarak elde edilmistir.

Mendes ve ark. [36] wheeze sesini sinyalin ¢erceve boyutundan algilayacak bir
yontem Onerdiler. Akciger seslerinin duragan olmamasi nedeniyle dalgacik tabanli, teager
enerji temelli ve entropi temelli bir Ozniteliklerin de yer aldigi genis ¢apli bir sekilde
Ozniteliklerin sirali kombinasyonlarini denediler. En iyi sonuglar1 128ms’lik c¢ergeve
kullanilmast durumunda elde ettiler. Pozitif prediktif degeri 0.77+0.22 ve duyarlilik ise
0.76+0.23 olarak elde edilmistir.

Saglikli, wheeze veya ral seslerine sahip 38 kisiden 6zel bir stetoskop ve bir akilli
telefon yardimiyla akciger ses kayitlari alan Chamberlain ve ark., [37], zaman-frekansi
analizi ve KZFD’ne dayanan otomatik wheeze algilama algoritmasi onerdiler. Kullanilan
algilama semasi, enerji esigini kullanarak potansiyel wheeze seslerini segmek igin akciger
ses kayitlarinin spektrogramini isler. Elde edilen performans, % 86 dogruluga sahiptir.

Lin ve ark. [38] elektret kondens mikrofon yardimiyla 58 bireyden (32’si astim 26’s1
saglikll) kayit aldilar. Akciger seslerinden elde edilen sprekogramin yatay kenarlarinin
arastirilmasin kolaylastiran wheezing o6zelliklerini gorsellestirmeyi miimkiin kilan geri
yayitlimli sinir agma dayanan bir yontem gelistirmislerdir. Calismanin iddia ettigi
performans, wheeze kayitlarinin smiflandirmas: i¢in % 100 6zgiillik ve % 94.60'lik

duyarhliktir.
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Matsuke ve ark. [39] bir elektronik stetoskop yardimiyla 66 anormal, 64 saglikli
akciger sesine sahip bireylerden kayit aldilar. Normal solunum ile anormal solunum
arasinda ayrim yapmak ic¢in normal solunum olasiligin1 ve anormal solunum olasiligini
karsilastirmaya dayanan bir yontem Onerdiler. Olasilik, Sakli Markov Modelleri
kullanilarak maksimum olasilik yaklasimina gore hesaplanmistir. Sonuglar wheeze
algilamada 0.946' duyarlilik ve 1.00 gibi yiiksek bir 6zgiilliik gostermistir.

Mazi¢ ve ark. [40] MFKK, kurtozis ve entropiyi 6znitelik olarak kullanan bir wheeze
algilama yontemi gelistirmislerdir. Analiz i¢in 45 kayit bir akselerometre (BU-3173)
kullanilarak elde edilmistir. Siniflandirict olarak iki paralel Destek Vektor Makineleri
(DVM) kullanilmis ve her ikisinin ¢iktilarinin ¢arpimi kullanilarak son karar verilmistir.
Bildirilen performans giivenilirlik oran1 % 97.68 idi.

Mendes ve ark. [41] wheeze sesini algilamak i¢in Rastgele Orman Algoritmasini
kullandilar. Calismadaki veri seti tek kanall1 bir elektronik stetoskop yardimiyla bireylerin
gogiis ve arkasindaki birden fazla pozisyondan elde edilmistir. 12 bireyden toplamda 24
kayit alinmistir. Algilama i¢in kullanilan 6zellikler miizikal 6zellikler ve pik se¢imini
iceren wheeze sesslerinin spektrogramiydi. Potansiyel hiriltilar, 10 katli ¢capraz dogrulama
teknigi ile bir Rasgele Orman Algoritmast kullanilarak siniflandirildi. Calismada % 90.9
+% 2 duyarlilik ve % 99.4 £% 1 6zgiilliik performansi elde edilmistir.

Bir bagka wheeze algilama {izerine ¢alisan grup da Yu ve ark. [42]’dir. Bireylerin
boyun boélgesinden bir elektronik stetoskop yardimiyla kayit almiglardir. Almis olduklar
59 kayit 25 wheeze ve 34 normal akciger seslerinden olusuyordu. Siniflandirict olarak
ampirik olarak belirlenmis bir esik, 6znitelik olarak da korelasyon katsayisini kullandilar.
Sonug olarak % 88 6zgiilliikk ve % 88 duyarlilik degerleini elde ettiler.

Jin ve ark. [43] mikrofonla kaydedilen 100 normal ve 86 wheeze sesi kayitlariyla
yaptiklar1 ¢alismada dar bant filtrelenmis solunum seslerinin drnek entropi histogramlarin
kullanarak otomatik wheeze algilama yontemi Onerdiler. Yontem, solunum dongiisiiniin
nefes alig kismi i¢in 85.30, veris kismi i¢in ise 97,90 dogruluk degeri vermistir.

Wheeze ve normal seslerin smiflandirilmasi i¢in Gauss Karma Modeli ile
birlestirilmis MFKK katsayilar1 Chien ve ark. [44] tarafindan kullanilmistir. Calismada,
segment seviyesi tespitinde % 94.90'lik bir dogruluk bildirilmistir.

Akciger ses kayitlariin spektrogrami iizerinde goriintii isleme teknigi kullanilarak

bir wheeze saptama teknigi Hsueh ve ark. [45] tarafindan Onerilmistir. Caligmadaki
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kayitlar, boyun tiizerine yerlestirilen bir mikrofon kullanarak 16 goniilliiden alinmistir.
Calismada % 89'un tlizerinde duyarlilik ve 6zgiilliikk degerleri edilmistir.

Homs ve ark. [46] 16 astimli ve 15 saglikli bireyden boyuna yerlestirilen bir
piezoelektrik mikrofon kullanarak aldiklar1 kayitlardan wheeze tespiti i¢in yOntem
onermislerdir. Vaka seviyesinde yiiksek hava akisi igin % 100 duyarlilik ve 6zgiilliik
saglayan bir esik enerjisi kullanilmigtir.

Wheeze sesinden sonra en sik duyulan anormal sesler rallerdir. Literatiirde wheeze
sesinin disinda gergeklestirilmis tek kanalli ¢alismalarda Aykanat ve ark. [47]
gelistirdikleri bir elektronik stetoskop yardimiyla 1630 denekten veri kaydettiler. Destek
vektor makinesinde MFKK o6zellikleri ve konvolusyonel sinir aginda spektrogram
goriintlileri olmak {izere iki tip 6grenme algoritmasi kullandilar. Calismada, solunum
seslerini  simiflandirmak igin dort veri seti olusturulmustur. Saglikli ve patolojik
siiflandirmada konvolusyonel sinir ag1 % 86 ve DVM % 86, ral, rhonchus ve normal ses
siiflandirmasinda konvolusyonel sinir ag1 % 76 ve DVM% 75, tekil solunum sesi tipi
siniflandirmada konvolusyonel sinir ag1 % 80 ve DVM% 80 ve tiim ses tiirleri ile ses tiirii
siiflandirmasinda ise konvolusyonel sinir ag1 % 62 ve DVM% 62 oraninda basar1 elde
edildigi bildirilmistir.

Pinho ve ark. [48] ral seslerini algilamak igin tek kanalli elektronik stetoskoplardan
alinan kayitlarla olusturulmus hazir iki veri seti kullanmistir. Pndmoni veya kistik fibroz
hastaligina sahip bireylerden alinan 24 kaydin kullanildig1 ¢alismada, ral seslerini tanimak
icin fraktal boyutta esiklemenin yaninda, literatiirde 6nceden tanimlanmis olan bazi ral
kriterleri de kullanilmistir. Calismada bildirilen performans, % 89 + 10'luk bir ortalama
duyarlilik ve % 95 + 11'lik pozitif 6ngorii degeri idi.

Zhang ve ark. [49] 50 ral ve 50 saglikli solunum sesinden olusan kayitlari bir
elektronik stetoskop yardimiyla aldilar. Ral seslerinin siniflandirma yontemiyle taninmasi
spektrogramdaki bir ral sesinin matematiksel morfolojisine dayaniyordu. Calismada sonug
olarak % 86 sensitivite ile % 92 6zgiilliik elde edilmistir.

Icer ve ark. [50] ral ve ronkiisii siniflandirmak igin bir ¢alisma sundular. Calismada
analiz igin bir elektronik stetoskop yardimiyla 60 kayit almmustir. Oznitelik olarak frekans
orani, anlik frekansin ortalamasi, degisim zamani ve Ozdegerleri kullanilmistir. 5 kat
capraz dogrulugunun ve DVM nin kullanildig calismadaki dogruluk % 80'in lizerindedir.

Trakea iizerine yerlestirilen bir mikrofon yardimiyla kaydedilen wheeze, stridor ve

ronkiis seslerinin siniflandirilmasi i¢in Jin ve ark. [51] bir ¢aligma yaptilar. Veri setini hazir
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veri setinden ve bazi goniillillerden alinan akciger ses kayitlari tizerinden olusturdular. 339
solunum kaydimin alindig1 ¢alismadaki 6znitelikler; kurtozis, ayirt edici fonksiyonlar ve
ornek entropisi temeline dayaniyordu. ileri 6znitelik se¢im algoritmasi ile birlikte DVM
siiflandiricisinin verdigi sonug ortalama % 98 civarindaydi.

Mondal ve ark. [52] wheeze, ral ve squawktan ve saglikli akciger seslerinden olusan
verilerl normal ve anormal olarak simniflandirmaya calistilar. Kayitlar trakea iizerine
yerlestirilen bir mikrofon yardimiyla alinmistir. Bes kat c¢apraz dogrulama teknigi
siniflandirma agsamasinda asir1 6grenme makinesi ile birlikte kullanilmistir. Calisma
sonucunda % 86.30 duyarliklik, % 86.90 6zgiilliik degeri elde edilmistir.

Emmanouilidou ve ark. [53] 10 normal, 10 wheeze ve 8 ral sesinden olusan toplam
28 kayitlik veri setini bir elektronik stetoskop yardimiyla aldilar. Kayitlardan 6znitelik
olarak kortikal bir model c¢ikarilmis ve simniflandirma asamasinda DVM kullanilmistir.
Sonug olarak duyarlilik i¢in % 89.44, 6zgiilliik i¢in ise % 80.50 basar1 elde edilmistir.

Normal-anormal solunum seslerinin siiflandirilmasi {izerine bir baska ¢alisma da
Himeshima ve ark. [54] tarafindan yapilmistir. Akciger ses kayitlari igin piezoelektrik
mikrofon igeren bir elektronik stetoskop kullanilmistir. Amfizemi olan 63 birey ve 63
saglikli bireyden akciger sesleri alinmistir. Calismada, giiriiltiiniin ve anormal solunum
seslerinin siire dagilimi, glriiltiinlin neden oldugu yanlis alarmlar azaltmak i¢in
kullanilmistir. Birini disarida birak gapraz dogrulama yontemi kullanilarak elde edilen
performans, anormal ve normal akciger seslerinin siiflandirilmasi ig¢in % 88.7 duyarlilik
ve % 91.5 6zgiilliik olarak elde edilmistir.

Xie ve ark. [55] Ampirik Siniflandirma olarak adlandirilan K-en yakin komsuluk (k-
EYK) yontemine benzer yeni bir siniflandirma yaklagimi kullandi. Yontem k-EYK’ya
benzese de, lokal uzaklik yerine varyans farkina dayali global benzerlik kontrol edildi.
Calismada Oznitelik olarak c¢ok Olgekli bir Temel Bilesenler Analizi kullanilmistir.
Calismada, boyuna yerlestirilen bir mikrofon yardim ile kaydedilen verilerin yaninda bazi
kitaplarin ekinde yer alan hazir ses verileri kullanilmistir. Normal ve anormal seslerin
siiflandirilmasi i¢in % 98.34' dogruluk elde etmislerdir.

Ek seslerin smiflandirilmas: iizerine Jin ve ark. tarafindan [56] K-EYK
siiflandiricisinin kullamildigi bir ¢alisma yapildi. Siniflandirmada normal 264t normal,
132 polifonik wheeze, 93 monofonik wheeze ve 96 stridor olmak iizere toplam 585 kayit
bir mikrofon yardimiyla alinarak degerlendirildi. Zamansal spektral dominantlik

spektrogramina dayali olarak ¢ikarilmis Oznitelikler ile birlikte kullanilan k-EYK
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siiflandiricisinin yaninda birini disarida birak ¢apraz dogrulama yontemi de kullanilmigtir.
Elde edilen genel dogruluk performansi % 92.40 + 2.9dur.

Dokur [57], dokuz farkli solunum sesini smiflandirmak igin noral aglarin
performanslarin1 karsilagtirmali olarak inceledi. Bir elektronik stetoskop yardimiyla 36
hastadan alinan 10’ar solunum dongiisii iceren akciger seslerini kullandi. Boylece 360
akciger sesinden olusan veri seti olusturdu. Oznitelik olarak ortalama gii¢ tayfin1 kulland.
Veri setini ikiye bolerek elde ettigi 180 veriden olusturdugu test setinde artimli denetimli
sinir ag1 siiflandirici igin % 98 en iyi dogruluk elde etmistir.

Matsunaga ve ark. [58] SMM’ni kullanarak Maksimum Olabilirlik yaklasimina
dayali normal ve anormal solunum seslerini ayirmak i¢in bir simiflandirma prosediirii
onerdiler. Bir mikrofon yardimiyla 162 bireyden alinan kayitlarin 109’u amfizemli
bireylerden alinmistir. Birini disarida birak ¢apraz dogrulama yontemi ile calismada %
64.80 ozgiilliikk ve % 93.20 duyarlilik elde edilmistir.

Alsmadi ve ark. [59] elektronik bir stetoskop kullanarak 65 bireyden kayit aldilar.
Onitelik olarak &zbaglanimli katsayilar kullamilmustir. Birini disarida birak ¢apraz
dogrulama yontemi ile birlikte K-EYK siniflandiricisi birlikte kullanilmis ve test setinde %
92'lik bir hassaslik ve % 100"k bir 6zgiilliik elde edilmistir.

Kahya ve ark. [60] ral sesini siniflandirmaya galisan ilk arastirmacilardandir. Ral
seslerini tespit etmek ve i1zole etmek icin enerji zarfi lizerindeki bir esik kullanildi. Ral
sesleri, siire ve frekans pikleri gibi ozellikler kullanilarak ince ve kaba ral olarak
siniflandirilmigtir. Dokuz hastadan alinan kayitlarin ince ve kaba ral smiflandirilmasi
sonucunda % 100 dogruluk elde edildigi bildirilmistir.

Cok kanalli kayitlar ile akciger seslerinin taninmasi tlizerine yapilan oOnceki
calismalar incelendiginde;

Taplidou ve ark. da [61]. wheeze algilama ¢alismasi lizerine yogunlastilar. 13 kisiden
toplamda 422 wheeze sesi kaydettiler. Ses sinyalleri boyun, on ve arka gogiiste
yerlestirilen bes mikrofon ile ¢ok kanalli olarak kaydedilmistir. Calismada 13 bireyin
10'undan alinan veriler, 337 adet wheeze sesi i¢eren bir test seti olarak kullanilmistir.
Algilama, belirlenmis kurallara gore secilen piklere dayanarak yapilmistir. Test sonucunda
duyarlilik % 95.50 + 4.80, 6zgiilliik ise % 93.70 + 9.30 elde edilmistir.

Lozano ve ark.’min [62] yaptig1i bir arastirmada silirekli akciger seslerinin
siiflandirilmas: i¢in 30 goniilliiden, bes mikrofon yardimiyla kayitlar alinmistir. Bir

sensOr boynuna konurken dort sensdr sirtin iizerine yerlestirilmistir. Toplamda siirekli
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akciger sesi iceren 485 oOrnekten 870 inspiratuar dongii kaydedildi. 870 dongiiden,
639'unda siirekli akciger sesi iceren 1494 segment elde edildi. Anlik frekansa dayali bir
Ozellik kiimesi ¢ikarildi ve bir DVM smiflandiricist kullanildi. En uygun DVM
parametrelerini elde etmek 10 kat capraz dogrulama kullanildi. Elde edilen en iyi
performans, dongii diizeyinde % 94.2'lik duyarlilik ve % 96.1'lik 6zgiillilk sonucunu
vermistir.

Sen ve ark.’nin yaptig1 bir calismada [63], normal ve anormal akciger ses kayitlarinin
siniflandirilmasi i¢in bir GKM ve DVM'nin performansini karsilastirmistir. Birini disarida
birak capraz dogrulama kullanan bir 6zellik kiimesi olarak bir 6zbaglanimli model
kullanild1. Kullanilan veriler, arka gogiiste yerlestirilen on dort adet mikrofon ile elde
edilen 40 kayittir. Bir Gauss karisim modeli kullanilarak ulagilan en iyi dogruluk degeri %
90 olarak elde edilmistir.

Ulukaya ve ark. [64] monofonik ve polifonik wheeze seslerini ayirt etmek i¢in bir
calisma yaptl.. Wheeze seslerinin kaydi, gogiis tizerinde birden fazla yerde
konumlandirilmis on dort mikrofon kullanilarak gergeklestirilmistir. Analiz igin 121
monofonik ve 110 polifonik wheeze igeren toplam 7 kayit yapilmistir. Ceyrek frekans
oranl ve ortalama c¢aprazlama diizensizligi Oznitelikleriyle birlikte siniflandirict olarak
DVM kullanilmistir. Bildirilen DVM performansi % 69.29 dogruluk oranidir. K-EYK ve
Naive Bayes (NB) smiflandiricilarinin da kullanildigi ¢alismada, bildirilen en iyi genel
dogruluga % 75.78 ile k-EYK siniflandiricisi ulasmistir.

Tiiberkiilozlu hastalardan alinan kayitlar iizerinden wheeze ve ral ses analizi
calismasi Becker ve ark. [65] tarafindan yapilmistir. Analiz kayitlart boyun, gogiis ve sirt
istiinden 7 mikrofon kullanilarak yapilmistir. Calismada 60 goniilliden alinan ses
sinyalleri kullamilmistir. Yapay Sinir Ag1 (YSA), modelin egitimi i¢in verilerin % 75'inde,
modelin testi i¢in % 25'inde kullanildi. Yapilan siniflandirma, bir kaydin tiiberkiilozlu bir
hastadan m1, yoksa normal bir kayittan m1 kaynaklandigin1 kontrol etmektir. Bir wheezin
varhigi, spektrogrami degerlendirerek bulgulanirken, raller YSA i¢in dalgacik tabanh
ozellikler kullanilarak tanimlanmigtir. Elde edilen performans tiiberkiiloz tespitinde % 80
ozgiilliik ile % 80 duyarhiliktir.

Serbes ve ark. [66] raller ve normal sesler arasinda bir smiflandirma yapmak igin
DVM siniflandiricist kullanilmistir. Sinyaller, gogiis tizerine yerlestirilmis on dort adet
mikrofon kullanilarak elde edilmistir. Calismada 26 farkli kayit kullanilmistir. Veriler,

DVM modelinin egitilmesi, test edilmesi ve dogrulanmasi i¢in esit olarak boliinmiistiir.
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Siniflandirma i¢in Cok Katli Algilayict ve k-EYK yontemleri de kullanilmistir. Calisma
sonucunda, DVM'nin k-EYK ve ¢ok katli algilayiciya gore daha yiiksek bir basariya sahip
oldugu bildirilmistir. Buna gére DVM ile elde edilen dogruluk degeri % 97.50, hassaslik
degeri ise % 97.30 olarak elde edilmistir.

Fischer Ayrimcilik Analizi, wheeze ve normal ses siniflandiricist olarak Aydore ve
ark. [67] tarafindan kullanilmistir. Kayitlar 7 goniilliden, on dort adet mikrofon
kullanilarak kaydedilmistir. Siniflandirma i¢in kullanilan veriler kayitlardan 246 wheeze ve
246 normal segment seklinde ¢ikarilmistir. Ozellik kiimesi kurtozis, Renyi Entropi, frekans
giic orant ve ortalama caprazlama diizensizligi olarak ¢ikarilmistir. Calismadaki
performans % 93.5 dogruluk olarak bildirilmistir.

Giiler ve ark. [68] solunum sesinin kaliplarint siiflandirmak icin sinir aglarinin
isbirligine dayanan bir hiyerarsik karar verme plani 6nerdiler. Bu amacla, her solunum
dongiisti fazlara bollinilir ve her biri i¢in faz uzmani olarak adlandirilan ayr1 bir ¢ok kath
algilayic1 smiflandiricis1 kullandilar. Faz kararlar1 daha sonra bir karar kombinasyon
fonksiyonu ile birlestirilmistir. Calismada 57 solunum ses sinyali i¢in siniflandirma
sonuclar1 sunulmustur. Kayitlar, hava kuplajl iki adet elektret mikrofon yardimiyla, 18
KOAH, 109 restriktif akciger hastalifi ve 20 saglikli bireyden alinmistir. Kayitlar egitim ve
test seti olarak ikiye ayrildiktan sonra, 6zbaglanimli parametreler ve kepstral katsayilar
kullanildi. Caligmada cepstral katsay1 Oznitelik seti igin test setinde ortalama % 10-20
civarinda hatali siniflandirma olusmustur.

Martinez ve ark. [69] ral olan ve ral olmayan boliimlerin simiflandirilmasini yapmak
icin geri yayilimli sinir agini kullandi. Veriler, 10 saglikli goniillii ve 19 hastanin gdgiisiine
yerlestirilen 25 mikrofon kullanilarak kaydedildi geri yayilimli sinir agimi egitmek i¢in 456
normal ve 456 anormal olan 912 segment kullanildi. 114 segment dogrulama igin
kullanilirken, bir bagka 114 segment ise test seti olarak kullanilmistir. Cok degiskenli bir
0zbaglanimli model, gecerlilik kiimesindeki segment diizeyinde % 80.70 duyarlilik ve %
84.21 ozgiilliik elde etmek i¢in bir 6znitelik olarak kullanilmistir.

Bir baska geri yayilimli sinir ag1 ¢aligmasi da Waitmann ve ark.[70] tarafindan
anormal ve normal solunum seslerinin siniflandirilmasini gergeklestirmek kullanilmistir.
Veriler, 6n goglise yerlestirilen iki adet mikrofon kullanilarak kaydedilmistir. Bunun
disinda farkli kaynaklardan ek veriler de kullanilmistir. Oznitelik olarak ortalama giic tayfi

kullanilmis ve elde edilen en iyi performans, kayitl sesler i¢in% 59'luk bir duyarlilik ve%
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81'lik ozgiilliikk, anormal solunum sesi siniflamasinda CD ek verileri i¢in % 87'lik bir
duyarlilik ve % 95 6zgiillik degeridir.

Temel patolojiye dayali kayitlarin siniflandirilmas1 Kahya ve ark. [71] tarafindan
yapilmistir. Kayitlar 69 goniilliiniin gégsiinden birden fazla pozisyondan iki mikrofon
kullanilarak kaydedilmistir. Goniillillerden 28'inin obstriiktif hava yolu hastaligi oldugu,
23%inde hava yolu kisithiligi oldugu bildirilmistir. Segment seviyesinde, 6zbaglanimli
modeli olan bir k-EYK siiflandiriciyr kullanarak birini disarida birak ¢apraz dogrulama
gergeklestirilmistir. Karsilik gelen solunum olaylarinin patolojisini belirlemek i¢in her
segmentin sonucunda ¢ok terimli bir siniflandirict kullanilmistir. Son kayit siniflandirmasi
o zamanki vakalarin oylama sonuglarindan elde edilmistir. Arastirma, hastaliga dayali

kayitlarin siniflandirilmasinda % 71,07'lik genel bir dogruluga ulagsmustir.

1.7. Tezin Kapsami

Bu tez ¢alismasinda, tek kanalli akciger seslerinden solunum déngiilerinin otomatik
olarak algilanmasi ve siniflandirilmasi i¢in basarim orani yiiksek otomatik bir elektronik
oskiiltasyon yaklasimi onerilmistir. Calismada kullanilan akciger ses kayitlari, Karadeniz
Teknik Universitesi Gogiis Hastaliklart Ana Bilim Dalina bagvuran yetiskin bireylerden
(18 yas ustli) kaydedilmistir. Tez ¢alismasinda Oncelikle akciger seslerinden solunum
dongiilerinin otomatik olarak algilanabilmesi ic¢in akciger seslerinin enerjisi ve
spektrogram ozelliklerinden faydalanan bir yontem gelistirilmistir. Bu yaklagim, “2.2.1.3.
Akciger seslerinden solunum dongiilerinin ayristirilmasi” bashgi altinda agiklanmistir.
Gelistirilen yontem sayesinde akciger seslerinden solunum dongiileri otomatik olarak
algilanmis ve c¢alismadaki veri setleri bu solunum dongilerinden olusturulmustur.
Olusturulan veri setleri ile ilgili ayrintili agiklama boliim “2.2.1.4. Solunum Déngiilerinden
Veri setinin Olusturulmasi” basligi altinda ayrintili olarak verilmektedir. Veri setleri
tizerinde genis kapsamli bir Oznitelik (zaman bolgesi (ZBP) ve frekans bdlgesi
parametreleri (FBP), MFKK, dogrusal ongorii katsayilar1 (DOK) ve istatistiksel
parametreler) ve etkin bir siniflandirma yontemi (dogrusal ayirma ayiraci (DAA), DVM,
NB ve k-EYK) arastirma calismalarn vyiiriitiilmiistiir. Onerilen otomatik elektronik
oskiiltasyon yonteminin dogrulugunu test etmek amaciyla saglikli/patolojik akciger
seslerinin yanmi sira, yaygin akciger seslerinin (normal, ince ral, kaba ral, ronkiis)

siniflandirilmasi ¢alismalar1 yapilmistir. Calismanin sonunda elde edilen yiiksek basarimli
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sonuclara ek olarak ardisil ileri yonlii 6znitelik se¢gme yontemi uygulanmis ve bagsarim daha
da artirlmistir. Tim smiflandirma dogruluklari boliim 3.’te bulgular basligi altinda
verilmistir. Sonuglar kisminda ise elde edilen bulgular yorumlanarak literatiirdeki mevcut
caligmalarin sonuglar1 ile detayli bir sekilde karsilastirilmistir. Calismanin Oneriler ve
tartisma bashigi altinda ise tez kapsaminda elde edilen sonuglar tartisilmis ve ileride

yapilacak ¢alismalar i¢in dnerilerde bulunulmustur.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Materyal

2.1.1. Kullamlan Kayit Cihazi

Tek kanall1 akciger ses kayit yontemlerinin oskiiltasyon prosediiriine daha uygun
oldugu, avantaj ve dezavantajlar ile boliim 1.6.’da Literatiir Arastirmasi baslig1 altinda
tartistlmisti. Bu calismada verilerin tek kanalli olarak kaydedilmesi igin oskiiltasyon
prosediiriine uygun olan Thinklabs-ds32a+ elektronik stetoskobu kullanilmistir. Bu
stetoskobun avantaji, oskiiltasyon esnasinda hekime ek bir yiik getirmeden, ayni anda
stetoskobun tek kanal analog cikisina bagli bir dijital ses kayit cihaz1 (Sekil-6) ile seslerin
kayit altina alinabilmesidir. Boylece hekimlerin oskiiltasyon esnasinda duymus olduklar
anlik sesler birebir kayit edilmis olmaktadir. Oskiiltasyonda dinlenen akciger seslerinin
bant genisligi yaklasik 80-2000Hz arasindadir [72]. Kullandigimiz elektronik stetoskobun
akciger sesleri i¢in uygun diyafram modu (20-2000Hz) ise bu frekans bandi araligim

kapsamaktadir.

Sekil 6. Kayit aliminda kullanilan elektronik stetoskop ve ses
kayit cihazi
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2.2. Yontem

2.2.1. Otomatik Akciger Oskiiltasyon Yontemi

Akciger oskiiltasyonunda, oskiiltasyon prosediiriine uygun olarak akciger sesleri tek
kanall1 olarak dinlenir ve bu sesler oskiiltasyonun gergeklestiren kisinin duyma yetenegi,
bilgisi ve tecriibesine bagli olan yoruma dayanarak etiketlenir. Tek kanalli otomatik
akciger oskiiltasyon yonteminin farki ise dinlenen seslerin cihaz tarafindan yorumlanip
etiketlenmesidir. Otomatik akciger oskiiltasyon yontemi asagidaki bilesenlerden
olugmaktadir. Yontem bilesenleri ise sirasiyla boliimiin devaminda ayrintili bir bicimde

sunulmaktadir.
» Akciger ses sinyallerinin kaydedilmesi
+  Onisleme
» Akciger seslerinden solunum ddngiilerinin ayristirilmast
*  Solunum Déngiilerinden Veri setinin Olusturulmasi

+  Ogznitelik ¢ikarma

e Siniflandirma

2.2.1.1. Akciger Ses Sinyallerinin Kaydedilmesi

Akciger ses kayitlarinin alinmasi igin TUBITAK 116E003 numarali proje
kapsaminda, Karadeniz Teknik Universitesi Gogiis Hastaliklart Ana Bilim Dali tarafindan
konusunda uzman iki akademisyen gorevlendirilmistir. Ayrica tim kayit alim siireci,
Trabzon Klinik Aragtirmalar Etik Kurul Bagkanligi’nin 30.04.2015 tarih ve 24237859-293
say1 numarali izni ile yliriitiilmiis ve kayitlar yetiskin (18 yas tistii) bireylerden alinmustir.
Kayit alimlarina baglamadan 6nce gorevlilere cihazlarin kullanimi ve kayitlarin ham veriler
seklinde alinabilmesi icin bilgilendirme yapilmistir. Cihazin ortam giiriiltiisii azaltma, ses
yiikseltme segenekleri v.b. gibi 6zellikleri devre dis1 birakilarak sadece akciger ses bandina
(80-2000Hz) uygun olan diyafram modunda (20-2000Hz) kayit alinmasi saglanmistir. Tim
kayitlar, bolim 1.3.te Akciger Oskiiltasyonu baghigr altinda aciklanan oskiiltasyon
prosediiriine uygun olarak alinmistir.

Oskiiltasyonda akciger seslerinin net bir sekilde duyulabilmesi i¢in asagidaki

prosediirleri uygulamak gerekir [73];
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Sessiz bir odada, tercihen oturma pozisyonunda dinleme yapilmalidir. Hasta oturma
pozisyonu alamazsa, dinleme yapabilmek i¢in yatay pozisyondaki hasta bir yandan diger

yana dondiiriilmelidir.
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Sekil 7. Akciger oskiiltasyonda izlenen sira [74]; A, Akcigerlerin arkadan gdriintimii.
B, Akcigerlerin 6nden goriiniimii. C, Akcigerlerin yandan goriiniimii.

Stetoskobu hastanin viicuduna temas ettirmeden dnce, stetoskobun ucu el yardimiyla
isitilmalidir. Giysi {izerinden oskiiltasyon yapilmamali, stetoskobun ucu direk olarak
hastanin viicuduna temas ettirilmelidir.

* Hastanin ag1z acik vaziyette yavas ve derin nefes almasi istenmelidir.
» Steteskop, her iki akcigerin simetrik noktalar1 karsilastirmali olarak dinlenecek
bicimde Sakil-7’de gosterildigi gibi ileri geri hareket ettirilmelidir.

* Her bdlgede en az bir tam solunum dongiisii duyulmalidir.
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* Nefes seslerinin kalitesi, nefes seslerinin yogunlugunu ve ek seslerin var olup
olmadig dikkatlice dinlenmelidir.

Oskiiltasyonda dinleme yapilan noktalar i¢in izlenen sira Sekil-7’de gosterilmektedir.
Buradan da anlasildig: lizere oskiiltasyonda trakea sesleri genellikle dinlenilmez. Yukarida
belirtilen oskiiltasyon prosediiriiniie ek olarak, gogiis killar1 {izerinden de dinleme
yapmaktan kacinilmalidir. Cilinkii solunum sirasinda diyaframa siirtiinen killar rallere
benzeyen sesler olugsmasina neden olabilir. Bu sorun killarin 1slatilmasiyla ¢oziilebilir.
Bunun disinda stetoskoptan duyulmasi muhtemel parmak eklem sesleri, kumasa veya
baska bir egyaya siirtlinme seslerinden kaginilmalidir.

Solunum dongiileri, kaydedilen akciger seslerinden bu doktora tezinde gelistirilen
yontem sayesinde otomatik olarak ayristirilmistir. Ayristirilan solunum doéngiisii tiirleri,
sayilar1 ve olusturulan veri setleri, ileride bolim 2.2.1.4.’te Solunum Dongiilerinden Veri

Setlerinin Olusturulmasi baslig1 altinda sunulmaktadir.

2.2.1.2. Onisleme

On islemede akciger ses sinyali oncelikle birbiriyle %99 ortiisen cercevelere
bolntniir. x[n], N uzunlugundaki bir ¢ergeve, w[n] ise ayni uzunlukta bir pencere
fonksiyonu (Hamming penceresi, denklem-2) olarak kabul edilirse, pencere fonksiyonu
uygulanmus sinyal x,[n] = x[n].w[n] olarak elde edilir. Daha sonra spektrogram elde

etmek i¢in N-noktali ayrik Fourier Doniigiimii denklem-1°deki gibi uygulanir.

X[k] = $4z3 x, [n]. e J2mn/N (1)

burada k = 0,1,2, ..., N-1'dir. Hamming pencere fonksiyonu w[n], denklem-2'de verilmistir.

win] = |0:5% — 046 cos (), 0<n<n, -1 @
0, N, —1<n<0

Hamming penceresinin sadece Ny, kadar uzunluktaki bir aralikta sifir olmadigi varsayilir.
Spektrogram hesaplandiktan bir sonraki adim f_ (80 Hz) ve fy (1000 Hz) arasindaki X[k]

tizerinden enerjinin (denklem-3) hesaplanmasidir.
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Ey = X, |? @)

Akciger ses sinyalleri her ne kadar giiriiltiisiiz bir ortamda kaydedilmeye ¢alisilsa da klinik
ortamda tamamen giirliltiisiiz bir kayit ortami saglamak olduk¢a zordur. Bu yilizden
gelistirilecek yontemin giiriiltiilii kayitlarda da basarili olmasi beklenir. Ornegin, Sekil-
8'deki p[n] sinyalinde iki solunum dongiisii arasinda bir giiriiltii etkisi vardir (Sekil-8'de
sar1 ¢erceve ile Ozetlenmistir). Bu tip bozulmayir 6nlemek ve daha yumusak bir enerji
dagilim grafigine sahip olmak i¢in p[n]’e medyan filtre uygulanir. Daha sonra ise hareketli
(kayan) ortalama filtre ile daha diizgiin bir hale getirilir (Bu iki filtreleme islemi denklem-

4’te smooth olarak adlandirilmistir).

Xs[n] = smooth(p[n]) (4)

Diizeltilmis enerji sinyali, sekil-8’de de goriildiigli {izere solunum dongiilerinin sinir
noktalarim1 temsil edilebilen yerel minimum noktalar1 igerir. Yerel minimum noktalar,
ikinci tiirevin pozitif oldugu Xs[n] nin birinci tiirevinin koklerinden denklem-5’teki gibi

hesaplanir. Burada minind, Xs[n] ’nin minimum noktalarinin indekslerini iceren vektordiir.

. ~  dXs[n] d?Xs[n]
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Sekil 8. Frotman sesi i¢in dnisleme siireci drnegi
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2.2.1.3. Akciger Seslerinden Solunum Déngiilerinin Ayristirilmasi

Onisleme asamasma 6rnek olmasi amaciyla Sekil-8‘de frotman sesinin 6n isleme
siireci gosterilmektedir. Sekilde iistten alta dogru: frotman dalga formu, spektrogrami,
spektrografi ve bant geciren filtrelenmis ortalama enerjinin yumusatilmis hali
goriilmektedir. On islemeden sonra elde edilen Xs[n] sinyali incelendiginde, daha piiriizsiiz
bir hale gelen solunum dongiilerinin her biri ikiger pik degerine sahip olmak {izere, tekrar
eden paternler olarak ortaya c¢iktigi goriilmektedir. Solunum dongilerinin = sinir
noktalarinin, bu paternlerin bazi minimum noktalarina karsilik geldigi anlagilmaktadir.
Dolayisiyla gelistirilen yontem, solunum dongiilerinin sinir noktalarini belirlemek igin
Xs[n] sinyalinin minimum noktalarindan ve solunum dongiilerinin benzerliginden
faydalanmaktadir. Buradaki temel mantik, Xs[n] Sinyalinin basindan itibaren iki solunum
dongiistiniin  bulunmasi1 muhtemel bir uzunlugu belirlemek ve bu aralikta yer alan
minimum noktalar arasindan solunum dongiisiinii temsil eden muhtemel bir paterni model
olarak se¢mektir. Boylece bu model diger minimum noktalar arasinda yer alan test
paternleri ile karsilagtirilabilir. Birbirlerine en ¢ok benzeyen paternlerin sinirlari solunum
dongiisiiniin sinirlar1 olarak belirlenmis olur.

[Ik adim, solunum dongiilerini ayri ayri temsil eden model (M;[n]) ve test
kaliplarinin (T;,[n]) belirlenmesidir. Solunum déngiisii sinirlarini elde etme siirecinin bir
ornegi olan Sekil-9, modelin belirleme asamasini, test modellerini ve ilgili indisleri

gostermektedir.

Sekil 9. Model ve test paternlerinin belirlenmesi

Olas1 tiim model ve test kaliplarinin simirlari, denklem-5'de elde edilen minimum

degerden segilir. i.nci modelin alt ve iist smirlar sirasiyla bM} ve bM} olarak ifade
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edilirse, modelin iist ve alt sirlart 1 < bM} < bM}; < 2L,,4, araliginda segilebilir. iki
minimum nokta arasinda yer alan ve bir solunum dongiisiinii temsil edecek patern mutlaka
bu aralikta bulunacaktir. Dolayisiyla benzer paternleri karsilastirmak amaciyla model
paterni bu aralikta secilebilir. Ancak bir ¢ok minimum nokta olmast muhtemel oldugundan
minimum noktalarin bu araliktaki sayisina bagli olarak bir¢ok model belirlenebilir. Bu
calismada veri setindeki veriler iizerinden elde edilen tecriibeye dayanarak Lmax = 5.5
saniye secilmistir. Secilen model paterninin uzunlugu Ly, < bMY — DML < Ly
araliginda olmalidir. Bu kisitlama, model paterninin olast uzunluklarin1 kontrol ederek
stirecin karmagikligin1 azaltmak i¢in gereklidir. Secilen L,y,;, degeri, miimkiin olan en kisa
solunum dongiisiinden daha kisa olmalidir, veri setimizden elde edilen tecriibeye
dayanarak bu calismada L, = 1.25 saniye olarak belirlenmistir. Bu kosullarin hepsini goz

oniine alarak, i. Model icin, alt sinir indeksi olan bM}, asagidaki fonksiyondan hesaplanir:

(le.) _ {minlnd[l], i=1 5
J(oM;) = bM?Y, i > 1 ©)

Modelin iist smr1 olan bM}, bM} degerine bagl olarak yukaridaki smurlar icerisinde
belirlenir. Boylece, model paterni bM! <n < bM}, araliginda Xg[n] sinyalinin
orneklerinden secilir. Bununla birlikte, secilen araliktaki 6rnek sayis1 fazla olacag: igin,
Dinamik Zaman Biikme (DZB) algoritmasinda benzerlikleri karsilagtirma siireci de
karmasik ve uzun siireli olacaktir. Siirecin karmasikli§in1 azaltmak i¢in modelden esit
araliga sahip Ng kadar 6rnek alinir. Burada, N; sayisi1 ornekleme teorisine gore Xg[n]
sinyalinin maksimum frekansinin en az iki kati olacak sekilde secilir. Kayitlarda ayni
kisiye ait solunum sinyallerine ait genliklerin, nefesin gii¢lii bir sekilde alinip verilmesine
bagli olarak degiskenlik gosterdigi anlasilmaktadir. Benzer olmasi beklenen patern
genliklerinin farkliliklar1 nedeniyle DZB algoritmasinin hatali sonuglar tiretmesini 6nlemek
icin model paterni kendi icinde normalize edilir. Modelin alt sinir1, M}, ve iist smir bM},
belirlendiginde, i. modeli temsil eden katsayilar n=0,..,Ng—1 olan asagidaki

denklemden hesaplanir;

i (bmi—bm}
2 U L
Xs<r0und<bML+n< No1 >>>

M;[n] = XL

()
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Burada, X.,, X,nin bM; ve bM! indisleri arasndaki genlik degerlerinin
maksimumudur. Bir sonraki adim M;[n] ile karsilastirilacak test Ornegi Orneklerini
belirtmektir. Her test paterni (T;,[n]), aym alt simira sahip olan alt test modellerinden
(tp,r[n]) secilir. Model oriintiisiinden sonra belirlenecek olan ilk test modelinin alt sinir1
(bt?"), o modelin {ist sinirma (bM}) esit olacaktir. bt!"" sabit tutularak L,,;, < bth™ —
bt!" < Lpa, durumuna uyan alt test kaliplarmin r-sayisi belirlenir. Genlik
normalizasyonu, her alt test paterni i¢in de uygulanarak esit aralikli Ny adet 6rnek, model
paterninden segilen 6rneklerle karsilastirilmak amaciyla segilir. Daha sonra, bu 6rnekler
DZB algoritmasinda M;[n] ile karsilastirilir. Model paterni ile karsilagtirma sonucunda en
kiiciik DZB degerinin elde edildigi test paterni, modelden sonraki ilk test paterni T; ,[n]
olarak belirlenir. Bir sonraki adim, belirlenmis test paterninden sonraki yeni bir test
paterninin tanimlanmasidir. Bunu yapmak ig¢in, belirlenen son test modelinin st siniri,
yeni test modelinin alt sinirinin indeksi olarak kabul edilir. Ayni islem Xg[n] sinyalinin
sonuna kadar devam eder daha onceden belirtilen tiim kosullar yerine getirilir. i’inci
modelin p’inci test modelini (T;,[n]) belirlemek iizere segilen alt test modellerinin

(tpr[n]) alt limit endeksleri, asagidaki sekilde hesaplanr:

bM}, p=1
btz’p_l, p>1

F(be?7) = { ©

burada r, alt test paternlerinin sayisidir. r’inci test paterninin iist sinir indeksi Loy, <
bth" — bt!" < Lpma, kosuluna gore belirlendikten sonra p’inci test patern adayim

belirlemek i¢in olusturulacak r’inci test paterni agsagidaki denklemden hesaplanir:

i btk,—btl
i U=t
Xs<round<th+n< Ne—1 )))

by r [n] = XL, 9)

burada X%.,X;nin bt} ve bt} indisleri arasindaki maksimum genlik degeridir. Belirlenen r-

adet alt test paternleri, DZB algoritmasi kullanilarak M;[n] ile karsilagtirilir. Sonrasinda,
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minimum karsilastirma sonuglarina sahip olan alt test paterninin (T}, [n])sinirlar, {ist ve alt

siirlart (bt}?, btiP) olarak belirlenir.

Sonug olarak, model olarak belirlenen paternler ile bu modellere benzer olarak
belirlenen test paternlerinin DZB algoritmasinda karsilastiriimasindan sonra en kii¢iik DZB
degerine sahip olan model ve ona ait patern grubu, solunum dongiilerini temsil eden
paternler olarak belirlenir. Bu paternlerin sinir noktalar1 da orijinal akciger sesindeki
solunum dongiilerinin baslangi¢c ve bitis noktalarmi temsil eder. Boylece orijinal sinyal
icinden solunum dongiileri ayristirilabilir.

Dinamik Zaman Biikme Algoritmast (DZB), iki vektoriin birbirine yakin olan
elemanlarin1 birbirine esler ve benzer elemanlar arasindaki uzakliklar1 hesaplayarak
kiimiilatif olarak bir benzerlik degeri elde eder. En kii¢ilk DZB degeri, birbirine en ¢ok
benzeyen iki vektorii belirtir. Eger DZB degeri sifira esit ise karsilagtirilan iki vektoriin
tim elemanlar1 birbirine esittir. Eger model olarak belirlenen paternden karsilastirma igin
secilen veriler (m;,my,...,my), test olarak belirlenen paternden alinan verileri ise
(tq, tz, ..., ty) ile ifade edilirse, DZB algoritmasi ile bu iki vektor D(MxN) arasindaki

mesafe asagidaki gibi hesaplanir [75]:

D(@,j—1)
D(i,j) =min{ D(@i—1,j) t+d(m +t¢) (10)
D@i—-1,j—1)

Bu tez calismasinda M = N = N, olarak alinmistir. Cilinkii paternlerden esit sayida
alinan oOrnekler karsilastirilmaktadir. Yukaridaki denklemde d(m,t) yerel uzaklik
fonksiyonudur. i =1,...,M ve j=1,..,N olmak tlizere d(m,t) denklem-11’deki gibi

hesaplanir.

d(m,t) = y2i(m; +t;)? (11)

Iki vektdriin karsilastirilmasindan elde edilen D degeri kiigiik ise bu iki vektor
benzer, biiyiik ise benzerligin az oldugunu belirtir. Sifira esit ise iki vektor elemanlari
esittir.

Solunum dongiilerinin otomatik algilanmasi i¢in Onerilen yontemin bilesenleri

buraya kadar ayrintili olarak anlatilsa da yontemin igeriginin biitliniiyle gdzlemlenmesi



32

acisindan akis diyagrami olarak 6zetlenmesi, konunun daha net anlagilmasi agisindann

gereklidir. Bu amagla olusturulan akis diyagrami Sekil-10’da verilmektedir.

! ! v

Akciger Sesi (x[n])

! I 0Olas bir test modelinin sinirlar
1 L | asagidaki kosullarla belirlenir:
! x[n] n}]:;:fe}b;tlr;gﬂt::mmm ! oty = WMy, p=1
o! p ! L Bt p=1
5! v |
.éﬁ 80-1000Hz Band gegiren filtre (p[n]) | 1
H] | I
I kL I

i Tumusatma filtresi |

! 1 !

1 |
. Minimum tepe degerlerinin . s
1 hesaplanmas: (minind | ) i _ gl
. F ¢ ) : X | round [Jt;[+n(m”—'[.]t"]
e e = = = 4 ........... | N.—-1
ty ] = P—
Olas1 bir model modelinin simirlar max {Xs{bta':bt:,})
asagidaki kosullarla belirlenir;
» Fbmi) = Im"”‘r”f‘ilm' 1=1 - J'
- bMy™, i=1 N Model ve test drnekleri DZB'de karsilastirihr
1 < bM< BML = 2L ve sonuglar M; [n] her icin kaydedilir.
— Ly = MR o sdmox

v

Hayur Hayir
Qlas: tiim modeller denendi mi?

1< bM} < bM< 2Lpg,

Ewet

kaliplarimin simirlary, akeiger sesinin tiim solunum

BMi — BMI )) Minimum DZE degerine sahip olan model ve test
N,—1 ”]

X, | round (bmr‘.[ + n(

M;[n] = déngiilerinin sinirlan olarak atamr,

mazx (X, (5ML:bM))

Sekil 10. Solunum dongiilerinin otomatik algilanmasi i¢in Onerilen yontemin akis
diyagrami
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2.2.1.4. Solunum Déngiilerinden Veri Setlerinin Olusturulmasi

Tablo 1. Saglikli/patoljik akciger sesleri i¢in tam solunum doéngiilerinden olusturulan
veri seti-2’nin igerdigi sesler

Veri seti-2 (Saglikli / patolojik akciger sesleri)

(toplam 1002 adet tam solunum doéngiisii)

Stnif-1 Stnif-2
288 Solunum sesi 734 Solunum sesi
Normal Ince Ral Kaba Ral Ronkiis
44 birey 33 birey 21 birey 35 birey
288 Solunum sesi | 268 Solunum sesi | 172 Solunum sesi | 274 Solunum sesi

Gelistirdigimiz yontem ile solunum dongiileri otomatik olarak ayristirildiktan sonra
calismamiz icin ii¢ farkli veri seti belirlenmistir. ilk veri seti (veri seti-1), solunum
dongiilerinin otomatik ayristirllmas: amaciyla gelistirdigimiz yontemin basarisini test
etmek amaciyla; normal, ince ral, kaba ral, ronkiis, frotman ve tuber Sufl seslerine sahip
ticer bireyden almman toplam 21 kayittan olusturulmustur. Bu ses kayitlarinin her biri
minimum {i¢ solunum dongiisiine sahiptir. Saglikli/pataolojik ses ayrimi i¢in olusturulan
veri seti-2’nin ayrintilart Tablo-1’de, yaygin akciger sesleri i¢in olusturulan veri seti-3’{in
ayrintilart ise Tablo-2’deki gibi olusturulmustur. Veri seti-2 ve veri seti-3’den de

gorildiigii iizere toplamda 1002 solunum sesinden olugmaktadir.

Tablo 2. Yaygin akciger sesleri igin tam solunum dongiilerinden olusturulan veri
seti-3’iin icerdigi sesler

Stnif-1 Sinif-2 Sinif-3 Stnif-4
Normal Ince Ral Kaba Ral Ronkiis
44 birey 33 birey 21 birey 35 birey

288 Solunum sesi | 268 Solunum sesi | 172 Solunum sesi | 274 Solunum sesi
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Yaygin akciger sesleri Amerikan Toraks Derneginin tanimina gére normal, ince al,
kaba ral, ronkiis ve wheezeden olugmaktadir. Ancak, wheeze sesi stetoskoba gerek
duyulmadan disaridan rahatlikla duyulabildiginden genellikle oskiilte edilmezler. Bu
yiizden yaygin akciger seslerine wheeze sesi dahil edilmemistir.

Veri seti-2 ve veri seti-3, otomatik olarak algilanmig olan tam solunum
dongiilerinden olusmaktadir. Otomatik olarak algilanmis solunum dongiileri daha sonra
inspirasyon ve ekspirasyon fazlarina manuel olarak ayristirilmistir. Saglikli/patolojik
akciger ses ayrimi ig¢in solunum dongiilerinin inspirasyon fazlarindan veri seti-4

olusturulmustur. Veri seti-4’iin igerdigi sesler Tablo-3’te gosterilmistir.

Tablo 3. Saglikli/patoljik akciger sesleri igin inspirasyon seslerinden olusturulan veri seti-
4’{in icerdigi sesler

Veri seti-4 (Saglikl / patolojik akciger sesleri)
(toplam 1002 adet inspirasyon sesi)

Stif-1 Stnif-2
288 inspirasyon sesi 734 inspirasyon sesi
Normal Ince Ral Kaba Ral Ronkiis
44 birey 33 birey 21 birey 35 birey
288 inspirasyon sesi | 268 inspirasyon sesi | 172 inspirasyon sesi | 274 inspirasyon sesi

Yaygin akciger ses ayrimi i¢in solunum dongilerinin inspirasyon fazlarindan

olusturulan veri seti, veri seti-5 olarak adlandirilmis ve Tablo-4’te gdsterilmistir.

Tablo 4. Yaygin akciger sesleri icin inspirasyon seslerinden olusturulan veri seti-5’in
icerdigi sesler

Stnif-1 Stnif-2 Stnif-3 Sinif-4
Normal Ince Ral Kaba Ral Ronkiis
44 birey 33 birey 21 birey 35 birey

288 inspirasyon sesi | 268 inspirasyon sesi | 172 inspirasyon sesi | 274 inspirasyon sesi
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Ekspirasyon fazlarinin saglikli/patolojik ayrimi i¢in solunum dongiilerinin
inspirasyon fazlarindan veri seti-6 olusturulmustur. Veri seti-6’nin icerdigi sesler Tablo-

5’te gosterilmistir.

Tablo 5. Saglikli/patoljik akciger sesleri i¢in ekspirasyon seslerinden olusturulan veri seti-
6’nin icerdigi sesler

Veri seti-6 (Saglikli / patolojik akciger sesleri)
(toplam 1002 adet ekspirasyon sesi)

Stnif-1 Stnif-2
288 ekspirasyon sesi 734 ekspirasyon sesi
Normal Ince Ral Kaba Ral Ronkiis
44 birey 33 birey 21 birey 35 birey
288 ekspirasyon sesi | 268 ekspirasyon sesi | 172 ekspirasyon sesi | 274 ekspirasyon sesi

Yaygin akciger ses ayrimi i¢in solunum dongiilerinin ekspirasyon fazlarindan

olusturulan veri seti, veri seti-7 olarak adlandirilmis ve Tablo-6’da gosterilmistir.

Tablo 6. Yaygin akciger sesleri igin ekspirasyon seslerinden olusturulan veri seti-7’nin
icerdigi sesler

Stnif-1 Stnif-2 Stnif-3 Swnif-4
Normal Ince Ral Kaba Ral Ronkiis
44 birey 33 birey 21 birey 35 birey

288 ekspirasyon sesi | 268 ekspirasyon sesi | 172 ekspirasyon sesi | 274 ekspirasyon sesi

Boylece toplamda yedi farkli veri seti olusturulmustur. Bunlardan veri seti-1,
otomatik olarak algilanan solunum dongiilerinin dogru belirlenip belirlenmedigini
aragtirmak amaciyla kullanilmistir. Geriye kalan diger alti veri seti ise siniflandirma

basarimini 6l¢gmek amaciyla kullanilmistir.



2.2.1.4.1. Kullanilan Oznitelik Cikarma Yéntemleri

Akciger sesi (bir solunum dongiisii)

o

Sinyalin ¢ercevelere boliinmesi
ve pencere fonksiyonu
uygulanmasi

Gii¢ spektrumunun Sifir gegis orani Spektral merkez, Otokorelasyon
hesaplanmasi (SGO), eneriji, spektral yayilim, analizi
enerjinin entropisi, spektral entropi,
hareketlilik, spektral aki ve 4
Mel dlgekli iiggen etkinlik ve spektral diisis DOK Analizi
filtre bankasi karmagiklik
4
- Y Frekans bolgesi DOK parametreleri
Logaritma Zaman bolgesi parametreleri
parametreleri
Ayrik kosiniis
doniisimii
MFKK
4

Istatistiksel parametrelerin hesaplanmasi
(minimum deger, maximum deger, aritmetik ortalama, standart sapma, varyans, carpiklik, kurtozis)

Dort farkli 6znitelik ¢ikarma yontemi igin sekizer adet istatistiksel dzniteliklerin hesaplanmasi
(Toplam 32 6znitelik)

Sekil 11.Kullanilan 6zniteliklerin elde edilis siireci

Akciger ses sinyalindeki Orneklerin tamaminit kullanmak yerine onlari temsil
edebilecek en onemli 6zelliklerin ¢ikarilarak daha kiigiik boyutta 6znitelik vektoriiniin
cikarilmasi siniflandirmanin 6nemli bir asamasidir. Cikarilan 6znitelikler siniflandirmanin
basarisim1 direk olarak etkileyen faktorlerden biridir. Bu proje ¢alismasinda kullanilan

Oznitelikler ve 6zniteliklerin elde edilis siireci sekil-11’de gosterilmektedir.
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Kisinin nefes alig verisine bagl olarak, havanin akcigerlerdeki hava kanallarinda yer
degistirmesinden dolay1 akciger ses isareti siirekli olarak degisir. Bu nedenle akciger ses
sinyali, sesin duragan kabul edildigi N 6rnek uzunlugundaki kisa siireli cercevelere
boliiniir. Tk gergeve harig, tiim cercevelere kendisinden dnceki cerceve ile N — M Kkadar
(M < N saglayacak sekilde) ortiisme uygulamir [75]. Ortiisme uygulanmasinin sebebi
kaydirmada bilgi kaybmi onlemektir. Boylece sinyalin ¢erceve sonundaki bilesenlerinin
Onemini kaybetmemesi saglanir. Bu tez ¢alismasinda ¢er¢eve uzunlugu 32ms ve M = N/2
olarak (% 50 ortiisme) alinmistir.

Sinyalin ¢ercevelere boliinmesinden sonraki igslem her bir gerceveye pencere
fonksiyonu uygulanmasidir. Pencere fonksiyonu yardimiyla sinyalin basi ve sonundaki
kesmelerden kaynaklanan siireksiz kisimlar azaltilir. Boylece bilgi icermeyen kisimlar
bastirilarak spektral bozulmanin oniine gecilmis olur. Pencere fonksiyonu w(n) olarak

kabul edilirse, giris isareti x(n) ile ¢ikis isareti y(n) arasindaki esitlik;

y(m) = x(m)w(n) (12)

olarak ifade edilir. Bu calismada pencere fonksiyonu olarak daha 6nce denklem-2 ‘de
ifadesi verilen Hamming penceresi kullanilmistir. Bir akciger ses sinyal ¢ergevesi igin
Hamming penceresinin uygulama asamast Sekil-12 *de gosterilmektedir. Daha 6nce sekil
11°de de bahsedildigi iizere ¢ercevelere pencere fonksiyonu uygulandiktan sonraki adim
Ozniteliklerin hesaplanmasidir. Herhangi bir ¢er¢eveden hesaplanan bir 6znitelik vektori,
akciger ses sinyaline ait 6znitelik matrisinin bir satirin1 olusturur. Bu satirlar ¢erceveler
hesaplandikga alta alta siralanir. Sonug olarak satir sayisi ¢er¢eve sayisina, siitun sayisi ise
hesaplanan 0znitelik katsay1 adedine bagli olarak degisen bir 6znitelik matrisi elde edilir.
Solunum doéngiilerinin siireleri hem kisisel 6zelliklere, hem de hastalik tiirline bagl
olarak (hizli ya da yavas nefes alma durumuna gore) degiskenlik gostermektedir.
Sinyallerden elde edilen c¢ergevelerin boyutu sabit tutulsa da, solunum dongiisiiniin
uzunluguna bagli olarak elde edilen toplam cerceve sayis1 degisebilmektedir. Dolayisiyla,
Oznitelik matrisinin satir sayis1 da degiskenlik gostermektedir. Bu durum ise siniflandirma
algoritmalarinda farkli boyutlardaki wverileri karsilagtirmamizi gerektirdiginden sorun
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in bu tez calismasinda,
ozellik matrisinin her bir siitunundan ayr1 ayri istatistiksel parametrelerin hesaplanmasini

Ongodren bir yontem Onerilmistir.
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Sekil 12. (a) 32ms uzunluklu akciger ses gergevesi, (b) 32ms uzunlugunda Hamming
penceresi, (C) Akciger ses isaretinin pencere fonksiyonu uygulanmis hali

Bir kayittan elde edilen Oznitelik matrisine Ornek olarak bir model Sekil-13’te
gosterilmistir. Sekil-13’te her satir bir ¢erceveden elde edilen 6znitelik vektoriinii ifade
etmektedir. Hesaplanan Ozniteligin sayis1 ise siitun sayisidir. Bdoylece hesaplanan
istatistiksel parametrenin tiirline bagli olarak 6zellik matrisinden bir adet 6znitelik vektori
elde edilmis olur. Oznitelik vektdriiniin boyutu ise Oznitelik matrisinin siitun sayisi

kadardir. Bu sayede siniflandirma asamasinda yasanacak zorluklarin dniine gecilmis olur.
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Hesaplanan 6znitelik katsayis1 adedi (R)

— Bir

7 o 7 }gergeveden
11 1.2 o LRA LR ] elde edilen
f I MFKK
2,1 1
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—_ 1
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N— 1
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tatistiksel
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statistiksel
arametre

p
P

ZER=" ZER =Y 7 elde edilen 6znitelik

Sekil 13. Bir 6znitelik matrisinden istatistiksel parametrelerin hesaplanmasi

Oznitelik olarak zaman bdlgesi parametreleri, frekans bolgesi parametreleri, MFKK
ve DOK Kkatsayilarindan olusan genis bir 6znitelik arastirilmasi yapilmistir. Daha sonra bu
Ozniteliklerden elde edilen Ozellik matrislerinden istatistiksel parametreler yardimiyla
Oznitelik vektorleri hesaplanmistir. Devam eden kisimlarda bu c¢alismada kullanilan

Oznitelik ¢ikarma yontemlerinden bahsedilmektedir.

2.2.1.4.2. Zaman Bolgesi Parametreleri

Zaman bdlgesinden elde edilen Ozniteliklerin en Onemli avantaji, herhangi bir
matematiksel doniisiim gerektirmeden hizli bir sekilde hesaplanabilmesidir. Fakat bu
Oznitelikler, sinyalin genligi kullanilarak hesaplandigindan giiriiltiye ve diger rahatsiz
edici etkilere duyarli olabilirler. Bu tez calismasinda, zaman bolgesi 6znitelikleri olarak
sifir gecis oram1 (SGO), enerji, enerjinin entropisi, hareketlilik, etkinlik ve karmasiklik
parametreleri hesaplanmistir. SGO, sinyalin pozitiften negatife veya negatiften pozitife

degisme oranidir ve denklem-13’deki gibi hesaplanir.
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YN Isgnlx;(m)] — sgnlx;(n — D] (13)

Burada xj(n) terimi, ses sinyalinin i. cergevesinin Orneklerini temsil eder. Ayrica, N

gergevenin uzunlugudur. Signum fonksiyonu (sgn) ise denklem 14’deki gibi tanimlanir.

1, x;(n) >0
sgnlx;(m)] =4 0, x;(n) =0 (14)
-1, x;(n) <0

Ses sinyallerinin islenmesindeki temel parametrelerden biri olan kisa zaman enerjisi,

ses sinyalinin i. cergevesi igin denklem-15’deki gibi hesaplanr.

E(@) = Xa-1lx;(m)]? (15)

Bir diger zaman bolgesi parametrelerinden olan enerjinin entropisi, bir sinyalin
zaman-enerji igeriginin diizensizligini belirler. Enerjinin entropisini hesaplamak igin,
secilen X; cercevesi, esit uzunluktaki M alt-gercevelerine boliiniir. Ardindan, her alt
cercevenin enerjisi, denklem-15 kullanilarak hesaplandiktan sonra, ¢ergevenin toplam
enerjisine boliiniir. Eger alt ¢ercevelerin enerjisi €}, ] = 1, ..., M ise, enerjinin entropisi (H;)

denklem-16’daki gibi hesaplanir.

H; = =Y e.log,(e) (16)

Zaman bolgesinden hesaplanan son ii¢ parametre ise Hjorth parametreleridir. Bu
parametreler esas olarak Hjorth tarafindan bir elektroensefalogram (EEG) sinyalinin
nicelendirilmesi igin gelistirilmistir [76]. Hjorth parametreleri, etkinlik (Hg), hareketlilik
(Hu) ve karmasikliktan (Hk) olusur. Ayrik zamanli X[n] 'nin (analiz edilecek akciger ses
sinyalinin segmentinin) Hjorth parametrelerinin hesaplanmasi, X[n] 'nin varyansini (o,2)
ve ayni zamanda X[n] ‘nin birinci ve ikinci tiirevlerinin standart sapmalarini (o, Ve a5)
kapsar. Varyans, bir serideki degerlerin aritmetik ortalamadan sapmalarinin karelerinin

ortalamasidir. Aritmetik ortalama asagidaki esitlikten hesaplanir.
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_ 1
X =—=i=1%i (17)

n

X, N uzunlukta bir seri, X’de bu serinin ortalamasini, ¢ standart sapmasini ve o2 de

varyansini temsil etmek iizere, 02 asagidaki esitlikten hesaplanur.

0? = SN, (x(n) — %)? (18)

Etkinlik parametresi (Hg) sinyalin genisligini temsil eder ve denklem 19°da da

gosterildigi gibi sinyalin varyansina esittir.

Hg = o§ (19)

Hareketlilik, sinyalin birinci tiirevinin etkinlik parametresi ile orijinal sinyalin
etkinlik parametresi arasindaki oranin karekokii olarak denklem 20°deki gibi hesaplanir.

g1

Hy = (20)

4]
Bant genisliginin kestirimi olarak da bilinen karmasiklik parametresi, sinyalin birinci
tiirevinin hareketliligi ile sinyalin hareketliligi arasindaki oran olarak denklem 21’deki gibi

hesaplanir.

me= (&) 2

2.2.1.4.3. Freakans Bolgesi Parametreleri

Frekans bolgesinde 6znitelik elde etmek amaciyla kullanilan parametreler spektral
merkez, spektral yayilim, spektral entropi, spektral aki ve spektral diisiisten olusmaktadir.
Bu bes parametreden biri olan spektral merkez, denklem-22 ile gergeklestirilen Ayrik
Fourier Dontisiimii (AFD) sonrasinda elde edilen spektrumun agirlik merkezi belirlenerek

elde edilir.

—j2mkn

X(K) =¥Nlxm)e v (k=01,..,N—1) (22)
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Spektral ozelliklerin hesaplanmasi i¢in frekans spektrumunun ilk yarist ile ¢alismak
yeterlidir. Bu nedenle spektral merkez (Cj), i. ¢er¢eve i¢in denklem-23’deki gibi

hesaplanir.

S xa

PN () (23)

Spektral yayilim (S;), spektrumun merkez ¢evresinde dagilimi hakkinda bilgi verir ve

denklem-24’den hesaplanir.

YN (k=C1)2X; (k)
S N — k=1 (24)
! \/ SN2 Xi(k)

Spektral entropinin hesaplanacagi ¢er¢eve oncelikle L adet altbanda boliniir. Daha

sonra, her f'inci altbandin enerjisi, gergevenin toplam band enerjisine bdliinerek ng

(f =0,1,...,L — 1) elde edilir. Spektral entropi ise denklem-25 kullanilarak hesaplanir.

H = — 3y log, (ny) (25)

Iki ardisik cerceve arasindaki spektral degisim olan spektral akiyr hesaplamak igin

denklem-26 kullamlir.

SFiim1y) = ZnlaXi(k) = Xiy (k))? (26)

Burada X;(k), i. ¢cerceve iginde ayrik fourier doniisiimii (AFD) 'niin normallestirilmis
katsayisi olarak ifade edilir.

Frekans spektrumundaki biiyiikliiklerin toplamimin 6nceden belirlenmis bir ylizde
degerine karsilik gelen frekans degerine spektral diislis denir. Bu ¢aligmada yiizde degeri
%85 olarak secilmistir. m'inci DFT katsayisinin, i'inci karenin spektral bozunumuna

karsilik geldigini diistiniirsek, spektral diisiis, denklem-27 kullanilarak hesaplanabilir.

m X (k) = 0.85 X0 % X, (k) 27)
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2.2.1.4.4. Mel Frekansi1 Kepstrum Katsayilar

Mel Frekansi Kepstrum Katsayilari ses tanima g¢aligmalarinda en sik kullanilan
Oznitelik ¢ikarma yontemlerinden biridir. Melodinin kisaltmasi olarak kullanilan Mel
kavram ilk olarak Stevens ve ark. [77] tarafindan kullanilmistir. Ayrica, deneklerin
psikofizik ayarlamalar1 deneylerinde verdikleri cevaplara dayanarak perdelerin psikolojik
algilanmast cetvelini (mel Olgegini) ortaya c¢ikarmiglardir. Bu olgege gore, insanlarin
duyduklar1 perde araliklarinin frekans araliklariyla tamamen diiz orantili olmadigini,
logaritmik bir sekilde de baglantili oldugunu gostermislerdir. Deneklerden elde edilen
veriler insan kulaginin 1kHz’in altindaki frekanslar1 dogrusal 6lgekli, 1kHz’in stiindeki
frekanslar1 ise logaritmik 6l¢ekli olarak duydugunu ortaya koymustur. Dolayisiyla isitsel
doniigiim, insanoglunun psikoakustik sisteminden kaynaklanmaktadir. Psikoakustik kulak
tepkisine gore Hertz'i Mel Olcegine ¢evirmek icin yaygin olarak kabul géren ve kullanilan

O'shaughnessy’nin matematiksel modeli [78] denklem-29°da verilmektedir.

fmet = 2595l0g10(=+ 1) (28)

4000

3500 [ b

3000 - N

2500 [ b

2000 i

Mel

1500 b

1000 B

500 - b

1 1 1 1 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Hertz

Sekil 14. Frekans ve Mel skalas1 arasindaki iligki

Frekans ve mel Olgekleri arasindaki iliski sekil-14’de gorsellestirilmistir. Mel
frekans1 kepstrum katsayilariin elde edilis siirecinin genel akis semas: ise sekil-15’de
gosterilmistir. Bu semaya gore akciger seslerine yapilacak olan islem oOncelikle ses

sinyalini birbiriyle ortiisen ger¢evelere bolmektir.
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Daha o6nce bolim 2.2.1.4.1.°de “Kullanilan oznitelik ¢ikarma yéntemleri” baslig
altinda akciger ses sinyalinin gercevelere boliinmesi ve cercevelere Hamming pencere

fonksiyonu uygulanmasi kisimlarindan bahsedilmisti.

Birbiriyle i
Akciger Ses O Ortiisen |:> HPaemn(r:relzlrrég
Sinyali Ce]rggéel\rl;clleere Fonksiyonu
- Genlik .
MELEILe | (| spedumunun | (| 3 Fourir
hesaplanmasi
- Mel Frekansi
Ayrik Kosiniis
In(.) |$ }l’)rénﬁsﬁmﬁu |:> Kepstrum
Katsayilari

Sekil 15. MFKK hesaplama siireci akis diyagrami

Pencere fonksiyonu uygulandiktan sonraki adim, her ¢ergevenin genlik spektrumunu
hesaplamaktir. Insanlar sesleri dinlerken seslerin frekansina bagh olarak i¢ kulagmn isitsel
kism1 olan kokleada titresimler olusur. Kokleadin titrestigi bolgesine bagli olarak farkl
gorevlere sahip sinirler beyne belirli frekanslarin bulundugunu bildirir. Genlik spektrumu,
akciger seslerinde hangi frekanslarin bulundugunu belirleyerek bizim i¢in benzer bir is

gerceklestirir. Genlik spektrumu (G) denklem-29°’dan hesaplanr.

Gi(k) = |X; (k| (29)

Boylece genlik spektrumu hem frekans hem de biiyiikliik agisindan 6lgeklendirilerek
elde edilmis olur. Bundan sonra frekans ekseni, Mel filtre bankasi (H (k, m)) kullanilarak
logaritmik olarak Ol¢eklendirilir. Bu durum, i. gergeve icin denklem-30’da ifade
edilmektedir.

X'i(m) = In(TRZo G:(k)H (k, m)) (30)
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Burada M, m =1,2,...,M (M < N) igin filtre bankasindaki filtre sayisidir. Mel filtre
bankasi, merkez frekanslari (f,(m)) tarafindan tamimlanan tiggen filtrelerden olusur ve

deklem-31°deki gibi ifade edilir;

( 0, flk) < fe(m—=1)

fk)-fe(m-1)
—————, fe((m—=1) < f(k) < fe(m)
f(x) — 4fc(m)_fc(m_1) (31)

f(k)_fc( +1)
T e, fo(m) < f(R) < fu(m+ D)

0, flk) =2 fe(m + 1)

Mel filtre bankasindaki merkez frekanslar denklem-28 yardimiyla hesaplanir. Daha
sonra, denklem-32 ile Mel 6lgeginde sabit bir frekans ¢oziliniirligii olan A@ hesaplanir. Mel

Olgegindeki iiggen filtrelerin merkezi frekanslari A@ kadar araliklarla yerlestirilir.

Ap = (¢max ™ (»bmin)/(M +1) (32)

Burada @,,., frekans olgegindeki en biiyiik frekans degeri olan (6rnekleme frekansinin
yarisi) esit olan fp,,,’in denklem-28 yardimiyla elde edilen mel frekansi Glgegindeki
karsiligidir. @,,;, ise frekans olgegindeki minimum frekans olan f,,;, degerinin mel
Olcegindeki karsiligidir. Bu tez calismasinda fp,i, = 0, finax = 16000 Hz ve M = 30

olarak alinmistir. Bu durumda mel 6l¢egindeki merkez frekanslar

¢c(m) = m.Ap (33)

esitligi ile verilir. Burada m = 1,2, ..., M dir. Mel 6l¢eginde esit araliklarla yerlestirilen
merkez frekanslar1 denklem-28’un tersi olan denklem-34 sayesinde yeniden frekans

Olcegine doniistiiriiliir.

fuz = 700(10/met/2595 _ 1) (34)

Sonu¢ olarak MFKK, X';(m)’nin denklem-35’de verilen ayrik kosiniis

doniisiimiiniin hesaplanmasi ile elde edilmis olur.

c()=YM_. X';,(m)cos (l%(M — l)) (35)
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Buradal = 1,2,...,M olmak tzere, c(l), ’inci MFKK dur.

2.2.1.4.5. Dogrusal Ongoriilii Kodlama

Ses sinyali islemede siklikla kullanilan yontemlerden biri olan DOK, ses sinyalinin
sikigtirtlmig bir bicimini temsil eder. Ses sinyalinin bir 6rneginin kendinden onceki ses
orneklerinin dogrusal bir birlesimi olarak ifade edilmesi prensibine dayanir [79]. Akciger
ses sinyalleri zamanla degistigi i¢in, bu islem ses sinyalinin duragan olarak kabul edildigi
cerceveler iizerinde yapilir.

DOK yontemi, duragan kabul edilen ses gergevesinin n’inci érneginin kendinden
onceki gegmis p adet ses 6rneklerinin dogrusal bir birlesimi olarak denlem-36’daki gibi a;,

katsayilarina bagl olarak yazilabilecegi varsayimiyla hareket eder.
Sm)=a;s(n—1)+as(n—2)+-+a,s(n—p) = Z§=1 aps(n —k) (36)

Burada incelenen ses sinyali c¢ercevesinin duragan oldugu kabul edildiginden a
katsayilarinin da sabit oldugu kabul edilirse sinyal, 6zbaglanimli bir siire¢ olarak
modellenebilir. Oyleyse yukaridaki denklem-36, bir uyarma terimi olan Gu(n) dahil

edilerek su sekilde doniistiiriilebilir:

s(m) =X0_ ais(n—1i) + Gu(n) (37)

Burada Gu(n) (G kazang, u(n) uyartim isareti) uyartim terimidir. Denklem-37 z-bolgesine

dontistiiriildiigiinde;
S(z) = Zle a;z27'S(z) + GU(2) (38)
ve sonug olarak, transfer fonksiyonu H(z), asagidaki gibi elde edilir.

_ S _ 1 1
H(Z) T GU@R) 1—Zf=1aiz_i - A(2)

(39)
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§(n)’yi n. Ornekten onceki p kadar ge¢mis Ornegin dogrusal kombinasyonu olarak

tanimlayip, ayni1 sistemi dogrusal 6ngorii mantigi ile incelersek;

$(m) =XYF_ ars(n—k) (40)
Bu durumda tahmin (6ng6rii) hatas1 e(n) su sekilde tanimlanir:

e(n) =s(n) —§(n) = s(n) = Xh_, axs(n — k) (41)
Deklem-41, z-bolgesine doniistiirtliirse;

E(z) =S(@)[1-Xh_,axz7*] = S(2)A(2) (42)
Bu ifadeyi s(n)’i ¢ikis olarak gorebilecegimiz bir transfer fonksiyonuna dontistiiriirsek;

S(z) _ 1 1
E(2) 4 1—Ez=1 apzk - A(z)

H(z) = (43)

olarak elde edilir. Boylece girisi 6ngorii hatas1 u(n), transfer fonksiyonu H(z) ve ¢ikist

s(n) olan bir 6zbaglanimli model olusturulmus olur.
Sistemin ¢iktisi olan A(z) ise asagidaki gibi ifade edilir;

AZ) =1-X}_ apz* (44)

Eger dj_a, alinirsa, asagidaki esitlige sahip oluruz.

G
Temel amag, bir ¢ercevedeki tahmin hatasinin karesini en aza indirgeyen a; katsayilar
kiimesini elde etmektir. Hatayr minimize etmek, $(n)’yi olabildigince s(n)’ye
yaklastirmakla miimkiindiir. Fakat a; katsayillarinin olasihk dagilim  bilgisi

bulunmadigindan, ortalama karesel hatayr minimuma indirecek a;, katsayilar tespit edilir.
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Akciger sesleri Oznitelik elde edilme siirecinin basinda ¢ergeveler halinde
boliindiiglinden, dogrusal 6ngorii katsayilar1 da her ¢cerceveden ayri ayr1 hesaplanacaktir. n
aninda baslayan bir g¢ergevenin m’inci Ornegi s,(m) ile ifade edildiginde asagidaki
tanimlamalar yapilabilir.

sp(m) = s(m +n) (46)

e,(m) =e(m+n) 47

Bu tanimlara bagli olarak, gerceve basina ortalama karesel hata denklem-48’deki gibi

tanimlanir.

En = Lme2(m) = Lonlsn(m) — XP_, arsa(m — k)] (48)

E, hata degerini en aza indirgeyen a; katsayilarin degerleri denklem-49 yardimiyla elde

edilebilir. E,,’nin
0, k=12 ..p (49)

Yukaridaki ¢6ziim, denklem-50 ile ifade edilir.
Zm Sn(m - i)sn(m) = Zi:l ay Zm Sn(m - i)Sn(m - k) (50)
Buradaki Y, s,(m — i)s,,(m — k) kovaryans bagintisi olarak tanimlanir;

¢n(i: k) = Zm Sn(m - i)sn(m —k) (51)

Bu tanima goére denklem-50’yi yeniden yazarsak;

$n (i, 0) = Xieoy i (i, k) (52)
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elde edilir. Denklem-52, Yule-Walker esitligi olarak bilinir ve p bilinmeyenli p adet
esitligi ifade eder. Bu durumda, hatayr minimize eden esitlik denklem-53’deki gibi elde
edilir.

En = Z 5121 (m) - Zi=1 dk Zm Sn(m)sn(m - k) (53)

veya sikistiritlmis formda denklem-54’deki gibi gosterilebilir.

Ep = ¢n(0,0) — X% _, di (0, k) (54)

En optimum dj, katsayilarin1 belirleyerek denklem-52°’yi ¢6zmek igin, ¢, (i, k) degerleri
1<i<pve 0<k<p igin hesaplanmalidir. Daha sonra eszamanli p denklem takimi
¢Oziiliir.

Denklem-48’de karesel ongorii hata ifadesindeki incelenen gergeve (0 <m < N —
1) isaretin sifir oldugu kabuli yapilmisti. w(m) de, sonlu uzunluklu ve 0 <m <N -1
disinda sifir olan bir ¢erceve fonksiyonu olarak kabul edilirse s, (m) isareti denklem-

55’deki gibi tanimlanabilir;

sp(m) = s(m + n).w(m) (55)
Gergek deger ile tahmin degeri arasindaki 6ngorii hata ifadesi yeniden yazilirsa;

en(m) = s,(m) = 3,(m) = s,(M) — Xi_; @ sp(m — k) (56)
elde edilir. Denklem-56 incelendiginde ve 0 < m < N — 1 + p araliginda 6ngorii hatasinin

sifirdan farkli degerler alabildigi goriilmektedir. Oyleyse, 6ngorii hatasi denklem-57"de
oldugu gibi yeniden ifade edilebilir.

Ep = Ymib~t e2 (m) (57)

m=0

Bu durumda ¢,, (i, k);
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. - . 1<i<
Guli k) = I su (m = Dsa(m—k), o 2 20 (58)
ya da
. —1-(i- . 1<i<
Guli k) = Tn g samsam+i—h), o2 20 (59)

olarak ifade edilebilir. Denklem-59, (i — k)’nin bir fonksiyonu oldugundan, kovaryans

fonksiyonu ¢,, (i, k), basit otokorelasyon fonksiyonuna indirgenir. Diger bir deyisle;

Pn(i ) =1 (i — k) = X0 s, (m)sp(m + i — k) (60)

olarak ifade edilir. Ozilinti fonksiyonu simetrik oldugundan (r;,(k) = r,,(—k)) dogrusal

Ongoril katsayilar asagidaki gibi tanimlanir.
ke (i — kD@, (D, 1<i<p (61)

Bu ifade, denklem-62’deki gibi matris formunda da yazilabilir.

Tn(o) Tn(l) Tn(z) Tn(p - 1) a Tn(l)
[ Tn(l) Tn(o) Tn(l) Tn(p 2)] [aZ [Tn(z)

w2 wm@ R0 m@—aH;=ru$] (62)
np-1 -2 nE-3 - 7m0 (D)

Oziliski degerlerinden olusan denklem-62’deki pxp boyutundaki matrisin tiim diyagonal
elemanlart simetrik ve esit oldugundan bu Toeplitz matrisidir. Dolayisiyla Levinson-

Durbin yontemi kullanilarak, katsayilar kolaylikla elde edilebilir.

2.2.1.4.6. Istatistiksel Oznitelikler

Daha once bolim 2.2.1.4.1.°de Kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemlerinde de

anlatildig1 tlizere, bir nefes dongiisiinden elde edilen Oznitelik matrisinin satir sayisi bir
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nefes dongiisiinden bdliinerek elde edilen gerceve sayisina, siitun sayisi ise hesaplanan
Oznitelik adedine baglidir. Nefes dongiilerinin uzunluklar1 degiskenlik gosterdiginden
hesaplanan ¢ergeve sayilar1 degismekte, dolayisiyla da 6znitelik matrisinin satir sayisi da
degismektedir. Fakat siniflandirma asamasinda 6znitelik matrislerinin kullanilabilmesi igin
boyutlarinin esit olmasi gerekir. Bunu saglamak amaciyla, bu tez calismasinda 6znitelik
matrisine ait her slitunun ayr1 ayri istatistiksel parametrelerinin hesaplanarak, tek satir
uzunlugunda bir 6znitelik vektorii elde edilmesi yaklasimi Onerilmistir. Minimum deger,
maksimum deger, aritmetik ortalama, standart sapma, varyans, c¢arpiklik, basiklik ve
ortanca degerden olusan sekiz farkli istatistiksel parametre kullanilmistir.

Istatistiksel parametreler 6znitelik matrisinin her bir siitunu igin ayr1 ayr1 elde edilir.
Siitun i¢indeki en kii¢iik deger minimum deger olarak, en biiyiik deger ise maksimum
deger olarak belirlenir.

Ortalama daha deger denklem-17’de, standart sapma ve varyans terimleri ise
denklem-18’de agiklanmisti. Carpiklik, serideki Orneklerin nasil daginik oldugunu ve
simetrik olarak ne derece uzakta olduklarini gosteren bir parametredir. Denklem-63’deKi

gibi hesaplanir.

1 Xi—X 3
5= s

Basiklik 6rnek dagilimin tepe noktasini veya diizliglinii gosterir; diger bir deyisle,
serinin yiiksekliginin normal serinin yiiksekliginden ne kadar uzakta oldugunu gosterir ve

denklem-65’deki gibi hesaplanir.

1 Xi—X 4
K =33, [ (64)

Ortanca deger (medyan), veri degerlerini kiigiikten biliytige dogru siralandiktan sonra,
ortadaki say1 bu dizinin ortanca degeridir. Veri sayisi ¢ift ise ortadaki iki degerin aritmetik

ortalamasi ortanca degeri verir.
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2.2.1.4.7. Temel Bilesen Analizi

TBA, bir veri kiimesindeki bilgi degisimini miimkiin oldugunca koruyarak o veri
kiimesi boyutlarinin daha kii¢iik boyutlara indirgenmesini saglayan bir doniisiim teknigidir
[80]. Bu doniisiimiin basarili olabilmesi i¢in verilerin en fazla degistigi yoniin bulunmasi
gerekir. TBA uygulamasi sonucunda ilk degiskenlerin temel bilesenleri elde edilmis olur.
Birbirlerine dik olarak elde edilen temel bilesenler daha sonra varyans degerlerine gore
biiylikten kiiglige dogru siralanir. Egitim kiimesi veri matrisini X olarak tanimlar ve her biri
N uzunlukta olan goézlem vektorlerinden de M adet bulundugunu varsayarsak egitim

kiimesi matrisi denklem-65’deki gibi gosterilir;

X1 X1 xf/l]
1 .2 M

X = [ o Mgy = | X (65)
lx}, x2 x{'\;’J

Veri kiimesine TBA uygulayabilmek icin Oncelikle veri kiimesinin ortalamasi (m)

denklem-66 ile hesaplanir.

my
m = %Zfilxi = n_lz (66)
my

Sonraki adim, X veri kiimesi ile ortalama degeri arasindaki fark kiimesini denklem-67’deki

gibi hesaplamaktir.

xt=xt—-m (67)

Boylece degisken degerleri merkezilestirilmis (sifir ortalamali) olur. Sifir ortalamali

gozlem matrisi ise denklem-68’deki gibi ifade edilir.

[xi—-my xf-my . x't —my]
1 2 M
o N xi—-m, x2-m, . x¥-m
X = [#' 2% o XM (yany = | 72 2 72 2 z 2 (68)

Xy —my xk—my . xM—my
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Denklem-68’de elde edilen matristen faydalanarak kovaryans matrisi hesaplanir;

(xf —my)? (o —m)@z—my) . "t -my
C=XXT = (x3 — mp)(xf —my) (x5 —my)? Lol —my (69)
Lok —ma) Gl —my) (G —ma) O —mp) . Gl — )2

Ozdeger ve 6zvektorleri hesaplamak icin C kovaryans matrisi, A bir skaler ve v bir vektor

olmak {izere denklem-70’den faydalanilir.

Cv=Av (70)

W izdisiim matrisi, biiyiikten kiiclige dogru siralanan Ozdegerlere karsilik gelen

ozvektorlerden segilen p adedi ile denklem-71’deki gibi elde edilir.

W=[ws wy .. wp] (71)

Veri 6rneklerinin 6znitelikleri de 6zvektorlerin belirledigi uzay iizerine izdiisiim alinarak

denklem-72’de verildigi gibi hesaplanir.

yl=wTx!, i=12,..,.M (72)

Daha diisiik boyutlu 6znitelikler belirlenerek egitim asamasi tamamlanmis olur.

2.2.1.5. Siiflandirma

Toplam 1002 adet etiketlenmis solunum dongiisii, rasgele olarak yaris1 egitim, kalan
yarisi test kiimesi olmak lizere iki esit par¢aya ayrilmistir. Egitim setine birini digarida
birak ¢apraz dogrulama yontemi ile tiim simiflandirict parametreleri belirlendikten sonra
egitilmis siniflandirict test veri setine uygulanmistir. Boylece, test veri dogrulugu elde
edilmistir. Bu prosediir Sekil-16°da gosterilmektedir. Onerilen ydntemin kararliligin1 test
etmek icin yukarida agiklanan dongili, egitim ve test kiimelerinin rasgele ayrilmasindan
baslayarak 100 kez kosulmus ve ortalama test dogrulugu ile bunlara ait standart sapma

sonucu elde edilmistir.



54

Veri seti (1002)

Egitim Seti (501) Test Seti (501)

Alt Egitim Seti Dogrulama Seti (1)
(500)

Oznitelik Cilkarma
f1, 12, ..,f32

AiYOS Siniflandiricinin

test setine

uygulanmasi
Siniflandiricinin

Siniflandirma k- dogrulama setine
EYK, DAA, DVM, NB uvgulanmasi

Dogrulama
Performansi

Ortalama

dogrulama ve
egitim performansi

A\ 4

Sekil 16. Smiflandirma siirecinin akis semasi

Siniflandirma performansini elde etmek igin, iyi bilinen ve yaygin olarak kullanilan
DVM, k-EYK, DAA ve NB algoritmalar1 kullanilmigtir. Sonuglar tizerinden
smiflandirmanin performansini artirabilmek igin ayrica AIYOS metodu kullamlmistir. Bu

metot siniflandirma algoritmalarini miiteakiben bir sonraki boliimde agiklanmaktadir.

2.2.1.5.1. Dogrusal Ayirima Ayiraci

Dogrusal ayirma ayiract (linear discriminant analysis), yaygin olarak kullanilan
istatistiksel siniflandirma yontemlerinden biridir. DAA yontemi, 6zniteliklerden olusan
ornek uzayinda siniflar1 en iyi sekilde ayiracak vektorleri bulur. Baska bir deyisle amac,
farkli smif verilerine ait izdiistimleri ayiracak bir dogru bulmaktir. Bunu saglamak icin
ortalama degerleri farkli olan smniflarin simiflar aras1 dagilimini artirmaya, simif igi
dagilimini ise azaltmaya ¢alisilir.

DAA yaklagiminda, siniflara ait 6znitelikleri birbirinden en iyi bicimde ayiracak bir

diizleme iz diisiirmeye c¢alisiir. V izdiisiim matrisini, V7 ise izdiisiim matrisinin
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transpozunu temsil etmek {izere her x noktas1 y; = V7 x saglayacak sekilde degistirilmistir.
Veri grubundaki i. smifa ait Ozniteliklerin sayist n; olmak flizere, i. sinifa (c;) ait

Ozniteliklerin ortalamasi olan y; asagidaki gibi hesaplanir.

Ui = niiz:xeci X (73)

Tiim smiflara ait 6zniteliklerin ortalamasi ise u ile ifade edilirse, T, egitim kiimesini

gostermek tlizere denklem-74’deki gibi hesaplanir.

1
H = —Yxer, Xi (74)

Bu tanimlara bagli olarak ve g sinif parametresini gostermek iizere smif i¢i dagilim

(kovaryans) matrisi Sy, denklem-75’deki gibi ifade edilir.

Sw = 2{11 ZxEci(xk — ) (g — .Ui)T (75)

Daha once de belirtildigi gibi i. sinifa ait 6zniteliklerin sayist n; olmak tizere, siniflar arasi

dagilim (kovaryans) matrisi Sz denklem-76°daki gibi ifade edilir.

Sp =X, (i — W)y — "7 (76)

Ayirma kriterini saglayacak degerlerden olusan V matrisi (projeksiyon matrisi) denklem-

77°den hesaplanir.
SgV =ASyV - (Sy 'S — AV =0 (77)

Burada genel bir 6zdeger 6zvektor bulma problemi goriilmektedir. Dolayisiyla Sy, ~ 'S nin
0z vektorleri hesaplanip V elde edilir. Daha sonra siniflandirma islemi dogrudan uzaklik
hesaplanarak bulunabilir. Bu asamada denklem-78’de gosterilen Oklid uzaklik bagintis

kullanilmistir. Oklid uzaklig: i ve j noktalar1 i¢in asagidaki gibi elde edilir.

dy = Jzzzl(xik - Xjk)2 (78)
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Daha sonra test verisini uygun gruba siniflandirmak i¢in bu uzakliktan faydalanilir.

2.2.1.5.2. Destek Vektor Makineleri

Optimum
hiper-diizlem
® @

@ ®
® ® \ @ g

o \
L ® @ ®

Destek
. . . vektorleri

(a) ()

Sekil 17. (a) iki sinifl1 bir problem i¢in hiper-diizlemler, (b) Optimum hiper-diizlem ve
destek vektorleri.

Regresyon ve smiflandirma problemlerine ¢6ziim olarak i¢in Vapnik [81] tarafindan
gelistirilen Destek Vektor Makineleri (DVM), istatistiksel 6grenme teorisine dayanan
denetimli bir smniflandirma teknigidir. Egitim kiimesi ile bir model olusturup, test
orneklerinin hangi smifta olacagini belirlemeye ¢alisir. Bunun igin, siniflar1 birbirinden
ayiracak en uygun karar sinirini arar.

Bu tez calismasinda kullanilan veri seti-2 gibi iki gruplu (saglikli/patolojik)
siniflandirma probleminde DVM, ayn1 diizlemde bulunan iki sinift ayirmak i¢in optimal bir
siir ¢izer. Sekil-17 (a)’dan de goriilebilecegi gibi iki grup arasinda sonsuz sayida dogru
cizilebilir. Ancak, ¢izilecek smirin iki grubun Ozniteliklerine de olabilecek en uzak
mesafede (marjinde) olmasi gerekmektedir. Bu sayede sekil-17 (b)’de gorildiigi gibi
optimum hiper-diizlem belirlenmis olur. DVM’nin parametreleri 6znitelik vektorlerinin
dogrusal olarak ayrilabilir veya ayrilamaz yapida olmasina gore degerlendirilir.

DVM’de iki smifli etiketler genellikle {-1,+1} olarak gosterilir. Egitim verisinden
elde edilen karar fonksiyonu yardimiyla simiflar birbirinden ayristirilmaya caligilir.

Dogrusal ayrilabilen veriler i¢cin DVM ile ¢o6ziilecek iki simifli bir problemde ikinci
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dereceden denklem ¢oziimii gerekir. Egitim verisinin k adet ornekten olustugunu (i =

1,2, ..., k) varsayalim. DVM’nin egitimi i¢in optimum hiper-diizlem esitsizlikleri asagidaki

gibi olur:
wx; +b=>1 yi =+1 (79)
wx;+b< -1 y; =—1 (80)

Burada x; € RN (N-boyutlu bir uzayda) destek vektorlerini, y; € {—1,+1}} siuf
etiketlerini, w agirlik vektoriinii, b ise egilim degerini gdstermektedir [82]. ki smifi
birbirinden optimum sekilde ayiracak hiper-diizlemin smirlarinin belirlenmesi igin
oncelikle paralel olarak belirlenecek iki hiper-diizlemin denklemi asagidaki gibi ifade
edilir;

wx; +b = +1 (81)

Bu durumda, ||w|| degeri minimum oldugunda optimum hiper-diizlem sinir1 maksimum

olabilecektir. Oyleyse en iyi hiper-diizlem;

min E ||W||2] (82)
ile olusturulabilir. Esitlikler birlestirilrse Vi i¢in;

yilwx; +b) =1 (83)
elde edilir. Yukaridaki denklem-83, Lagrange denkleminden faydalanilarak ¢oziilebilir.

L(w,b,@) = > Iwll? = T, aryi(wx; + b) + Ti, (84)

Burada «a;, Lagrange c¢arpanlarini ifade etmektedir. En iyi hiper-diizleminin bulunacagi

karar fonksiyonu ise denklem-85’deki gibi ifade edilir.
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Fe) =signtwx +) ={_ 21 )

Ornek olarak sekil-18’de de gosterildigi gibi, benzer bircok problemde verilerin
dogrusal olarak ayrilmast miimkiin degildir. Bu durumda dogrusal olmayan bir hiper-
diizlem elde edilmeye ¢alisilir. Bunun i¢in dogrusal olmayan ¢ekirdek fonksiyonlari
kullanilarak daha yiiksek boyutlu bir uzayda calisilir. Boylece dogrusal olmayan

doniistimler yapilmig olur [83].

Sekil 18. Dogrusal olarak ayrilamayan iki sinifli problem 6rnegi

Optimum hiper-diizlem belirlenmis olsa da, egitim verilerinin bir kismi hiper
diizlemin istenmeyen tarafinda (diger tarafta) kalabilir. Bu problemi ¢dzmek i¢in pozitif bir

yapay degisken (&) tanimlanir. Bu tanimlamaya gore optimizasyon problemd;
|1 2 r
min [Zwli?| + € Zi, & (86)

olarak ifade edilir. Buna bagli olarak Vi i¢in sinirlamalar £ > 0 ve i = 1,2,..., N olmak

lizere agagidaki gibi ifade edilir.

yiwy; +b) =21 -¢; 87)

Dogrusal olarak ayrilamayan siniflandirma problemleri i¢in DVM, denklem-88’de ifade
edilen bir Kernel fonksiyonu yardimiyla c¢ok boyutlu uzayda dogrusal ayrim
yapilabilmektedir.
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p(x)o(x) = K(xi,x)) (88)

Buradaki K, ¢ekirdek fonksiyonudur. En ¢ok kullanilan Kernel fonksiyonlart sunlardir;

_<||xi—x2j||2>
20 (89)

Krpr)y = €

K(lineer)(xi!xj) = xiij +C (90)
K(polinomal) = (inij + C)d (91)
K(sigmoid) = tanh(yxiij + C) (92)

RBF (Radyal Bazli Fonksiyon) ¢ogu ¢alismada iyi sonuglar verdiginden tercih edilen
bir Kernel gekirdek fonksiyonudur [84]. Bu tez ¢alismasinda da DVM’ye ait sonuglar RBF
Kernel fonksiyonu kullanilarak elde edilmistir.

K Kernel ¢ekirdek fonksiyonu ve z = ¢(x) doniisiim parametresi olarak alinirsa,
dogrusal ayrim yapabilen (¢ok boyutlu uzayda) karar fonksiyonu asagidaki gibi ifade

edilir.
f(x;) = sign(wz + b) = sign E >y K (xg, x) + b] (93)

2.2.1.5.3. Naive Bayes

Naive Bayes smiflandiricisi, basit varsayimlar tiizerine kurulmus, kolaylikla
uygulanabilen etkili bir olasilik tabanli yontemdir. Naive Bayes, belirli bir sinifa bir
oznitelik degerinin diger Oznitelik degerlerinden bagimsiz oldugunu varsayar [85]. Bu
varsayim, hesaplamayi kolaylastirmak i¢in yapilir ve bu anlamda "Naive" (saf) olarak
kabul edilir.

Veri setinde bulanan m adet smifi C1,C2, ..., Cm ile temsil edelim. Hangi sinifa ait

oldugu bilinmeyen X’in sinifin1 Naive Bayes siniflandirici ile belirledigimizi varsayalim.
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Naive Bayes siniflandiricida amag, X’in bilinen siniflara ait olma olasiligin1 hesaplayarak,
X’1 en yiiksek degere sahip C; sinifina atamaktir. X, n boyutlu 6znitelik vektorleri ile
X = (Xq,X,,...,X;,) olarak gosterilmis olsun. Bu durumda X’in C; smifina ait olma

olasilig1 Bayes Teoremine gore denklem-95’deki gibi elde edilir.

P(X|C;)P(Cy)
P(X)

P(C|X) = (94)

Burada, P(C;|X)'i maksimize eden sinif arastirilir. P(X) tiim siniflar i¢in ayni oldugundan
yalnizca payin deger artigi ile ilgilenilir. Bir¢ok 6znitelige sahip veri kiimeleri g6z Oniine
alindiginda, P(C;|X) hesaplamak zaman alict ve yorucu olurdu. P(X|C;)P(C;) degerinin
hesaplanmasindaki zorlugu azaltmak i¢in sinif kosullu bagimsizlik varsayimi yapilir. Yani,
orneklerin siif etiketiyle birlikte, oznitelik degerlerinin kosullu olarak birbirinden

bagimsiz oldugunu varsayilir. Bu durum, denklem-95’deki gibi ifade edilir;
P(XICy) = [Tg=1 P(xxCy) (95)

P(x1|C;), P(x3]C;), ... , P(x,|C;) olasiliklari, egitim setinden kolayca elde edilebilir.
Burada P(X|C;)’nin hesaplamasi niteligin kategorik ya da niimerik olma durumuna gore
degismektedir. Ancak, Bu calismadaki Oznitelikler nlimerik sayilardan olustugu igin
(normal dagilim varsayimi ile) niteligin Gauss gosterdigi varsayilir. Buna gore u ortalama

ve o standart sapma olarak ifade edildiginde;

2
1(Xkg—Hci
1 __(M)

P(xklci) = g(xkuuciio-ci) = JC.me 2\ e

(96)

olarak elde edilir. X’in sinif etiketini tahmin etmek i¢in P(X|C;)P(C;) degeri, her sinif C;
icin degerlendirilir. Siniflandirici, X'in simf etiketinin, yalmizca ve P(X|C))P(C;) 'yi

maksimize eden sinif olmasi durumunda, C; oldugu 6ngdriisiinde bulunur.
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2.2.1.5.4. k-En Yakin Komsuluk Yoéntemi

Klasik oOriintii tanima metotlarindan biri olan K-EYK, siniflarin olasilik dagilimina
gerek duymayan denetlemeli bir 6grenme algoritmasidir. Bir test verisinin simifin
belirlemek igin, test verisinin, mevcut 6grenme verisinin tizerindeki en yakin k-adet
komsusu bulunur. Bu komsularin en fazla yogunlastigi sinif, tanima sonucu olarak test
verisine atanir [86]. Sekil-19°da k-EYK’nin nasil ¢alistigini anlatan basit bir 6rnek

verilmistir.

Sekil 19. k-EYK smiflandirma yontemi igin bir drnek

Kirmiz1 ve mavi olmak iizere iki sinifli verilerden olusan egitim sinifi i¢in yildiz seklinde
siifi belli olmayan bir test verisinin sinifi arastirilmaktadir. Egitim verisinden, test edilen
veriye en yakin ti¢ (k = 3 se¢ilmistir) adet verinin uzakligi hesaplanir. Sekilde test verisine
en yakin egitim verileri daire icinde gdsterilmistir. iki veri mavi, bir veri ise kirmiz1 sinifi
isaret etmektedir. Ancak test verisi, ¢ogunlugun verisi olan mavi siif ile etiketlenir. Bu
calismada en yakin komsular1 bulmak amaciyla Oklid uzaklig1 kullanilmistir. Ornekten de
anlagilacagi iizere, k parametresinin degeri k-EYK’nin basarisint 6nemli dlgiide
etkilemektedir. Bu nedenle bu tez ¢alismasinda kullanilan veri setlerinden olusturulan
egitim kiimeleri i¢in k-katsayilari genis bir aralikta hesaplanarak uygun k degerleri

belirlenmistir.

2.2.1.6. Ardigil ileri Yonlii Oznitelik Se¢me yontemi

Ardisil ileri yonlii dznitelik segme (AIYOS) islemi igin basit ancak etkili bir

metottur. Bu metotta, belirli bir 6znitelik kiimesi olusturulur ve her bir adimda secilen
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yonteme gore Oznitelik alt kiimesinden bir Oznitelik ekleme islemini gerceklestirilir.
Burada secim Olgiitii ise simiflandirict algoritmasinin basarim oranidir. Belirlenen
siniflandiric1 algoritmasinin basarim durumuna gore her bir adimda ayrim giicii yiiksek
olan Oznitelikler tespit edilir. Sekil-20, AIYOS yonteminin akis diyagramini

gostermektedir.

Oznitelikler
J112,...f32

v

Degisken Alt
Kiime Se¢imi

v

Siniflandirma

v

Performans
Degerlendirmesi

Performans
gelistirildi mi?

En iyi Oznitelik seti

Sekil 20. Ardisil ileri yonlii 6znitelik segme (AIYOS)
yonteminin akis semasi



3. BULGULAR
3.1. Akciger Seslerinden Solunum Déngiilerinin Ayristirilmasi1 Bulgular:

Bu tez kapsaminda tek kanalli akciger seslerinden solunum doéngiilerinin sinirlarini
belirlemek i¢in gelistirilen yontemin degerlendirilmesi igin veri set-1 kullanilmistir. Yedi
farkli akciger sesinin birer 6rnegini iceren veri set-1 igin elde edilen sonuglar Sekil-21’de
verilmigtir.

Sekil-21’deki kirmizi noktalar, onerilen yontemle elde edilen solunum dongiilerinin
alt ve iist sinir noktalarini temsil etmektedir. Magenta dikey cizgiler, hekimler tarafindan
seslerin dinlenerek belirlenen solunum dongiilerinin smirlarint temsil eder. Sonuglar
irdelendiginde, Onerilen yontem ile belirlenen siirlarin hekimler tarafindan belirlenen
siirlara ¢ok yakin oldugu, neredeyse Ortlistiigli goriilmektedir. Ayrica bu sonuglara ek
olarak hekimler, yontemimizle otomatik olarak belirlenen sinir noktalarinin uygunlugunu
belirlenen solunum doéngiilerini tekrar dinleyerek onaylamislardir. Baska bir bakis agisi
icin Onerilen yontemin ve hekimlerin belirledigi smnirlarin sonuglari Tablo-7'de de
istatistiksel olarak karsilastirilmistir.

Sekil-21 ayrica, Onisleme sonucunda ortaya ¢ikan tekrarlayan paternlerin genlik
farkliliklarmni da ortaya koymaktadir. Ornegin, akciger sesi kaydedilen bireylerin genellikle
giiclii-gligsiiz ya da gii¢siiz-giiclii nefes alis verisleri, paternler arasi1 genlik farkliliklarina
neden olmaktadir. Bahsedilen genlik farkliliklarinin azaltimasi ve paternlerin benzerliginin
daha net karsilagtirilabilmesi amaciyla, paternlerin genlikleri normalize edilmis ve bu
normalize genliklerden esit sayida numune alinarak Dinamik Zaman Biikme (DZB)
algoritmasinda karsilastirilmistir. Uygun bir 6rnek, Sekil-21'deki ronkiisiin altinci solunum
paterninde goriilmektedir. Diger solunum dongiilerine ait patern genliklerinden farkl
olarak altinc1 paternde ¢ift maksimum pik noktasi bulunmaktadir. Fakat buna ragmen
gelistirilen yontem sinir noktalarin1 basariyla belirlemistir. Ayrica, yontemimiz tarafindan
belirlenen solunum sikliginin hekimler tarafindan kabul edilmesi, Onerilen ydntemin

basarisini destekleyen diger bir faktordiir.
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Gelistirilen yontemin istatistiksel sonuglart Tablo-7'de verilmistir ve yontemin
basarisini bagka bir perspektiften degerlendirmek i¢in dnemlidir. Tabloyu olusturmak igin

gercek sinir degerlerinin doktorlarin belirledigi noktalar oldugu kabul edilmistir.

Tablo 7. Otomatik solunum dongiisii belirleme algoritmasinin istatistiksel sonuglari

Akciger Sohinum .dé:)ngii "Solugum dongii Mutlak hata Mutlak hata
. stirelerinin stirelerinin standart standart
Ses Tiirt ortalamalar1 (ms)
ortalamalar1 (ms) sapmalar1 (ms) sapmalar1 (ms)

Frotman 2355.79 100.14 105.06 55.43
Ince Ral 2738.73 75.85 88.32 65.70
Kaba Ral 2245.58 184.39 125.43 62.06
Ronkiis 3437.23 304.32 130.86 81.20
Tubersufl 2033.97 143.11 72.43 25.22
Wheeze 3510.82 289.96 180.60 58.39
Normal 2419.90 358.76 128.29 47.54
Ortalama: 2677.43 208.08 118.71 56.51

Bir solunum dongiisiiniin siiresi bireyin hastaliginin tiiriine de baglidir. Dolayisiyla
bu durum, solunum déngiilerinin ortalama siiresine yansir. Ornegin wheeze, cigerlerdeki
kii¢iik hava yollarinin daralmasinin neden oldugu kisitli hava hareketinin bir sonucu olarak
akcigerlerde ortaya ¢ikan bir sestir. Dolayisiyla havanin akcigerlere dolmasi veya
bosalmasi biraz daha uzun siirer. Bu nedenle, wheeze sesine ait solunum dongiilerinin
ortalamas1t 3510.82ms ile digerlerinden yiiksektir. Tubersufl sesi, akcigerlerdeki sivi
birikimi nedeniyle duyulan sestir. Biriken sivi nedeniyle solunum kalitesi diistikk¢e hasta
daha sik nefes almak zorundadir. Bundan dolayi, frotman solunum sesi 2033.97ms ile
ortalama solunum dongii siirelerinin en kisa siiresine sahiptir.

Tiim sonuglarin ortalamalarini inceledigimizde, solunum dongiilerinin ortalama
stiresinin 2677.43ms, siirelerin mutlak hata ortalamalarinin ise yaklagik 120ms oldugu
goriilmektedir. Bu iki deger karsilastirildiginda, siirelerin mutlak hata ortalamalar1 solunum
dongiilerinin ortalama siiresinin yaklasik %4.4'0 olarak ortaya ¢ikmaktadir. Gelistirilen
yontemimizin bagarisini 6lgmede bu deger ¢ok dnemli bir faktordiir, ¢ilinkii veri kayb1 tiim
solunum dongiisii ile karsilastirildiginda oldukga diisiiktiir. Buna ek olarak, ortalama
mutlak hata oranlar1 %3.2 ile %5.6 arasinda degismektedir. Diisiik degerlerdeki ortalama
mutlak hata siirelerinin elde edilmis olmasi, dnerilen yontemin basarisini gosteren diger bir

faktordiir. Doktorlar tarafindan manuel solunum dongiisii smirin belirlenmesinde
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olusabilecek Ol¢lim hatalar1 da dikkate alindiginda, bu hata oranlarinin otomatik solunum
dongiisti algilama uygulamalari i¢in kabul edilebilir sinirlar dahilinde oldugunu séylemek
miimkiindiir.

Mutlak hata oranlarinin standart sapmasi, ortalama degerler i¢in beklenenden daha
yiiksek goriinebilir. Bununla birlikte, standart sapmalarin beklenenden daha yiiksek olacagi
anlasilabilir bir durumdur. Ciinkii yontemimizin sonuglart hekimler tarafindan belirlenen
sinirlara gore degerlendirilmistir. Bireylere gore solunum dongiileri arasindaki bekleme
siiresi degiskendir. Digerlerine gore daha uzun bekleme siireleri iizerinden doktorlarin
manuel belirledigi sinir noktalarindaki kii¢iik kaymalarin, standart sapmada bir artis ile

sonuc¢landigi degerlendirilmektedir.

3.2. Oznitelik Parametreleri

Detaylar1 daha once “Kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemleri” bagligi altinda
verilmig olan 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden elde edilen parametrelerin kisa adlart ve
aciklamalari tablo-8’de verilmistir. Bulgular kismindaki gosterimlerde kolaylik saglamasi

amaciyla bundan sonra bu kisa adlandirmalar kullanilacaktir.

Tablo 8. Tiretilen dznitelikler ve kisa adlari

Zaman Frekans | e kedan | DOKCten
Bolgesinden | Bolgesinden I .
N o0 Tiretilen Tiretilen
Turetilen Tiretilen Oznitelikl Onitelikl
Oznitelikler | Oznitelikler | 2 onsier | Loznitelikier
Minimum f1 fo f17 f25
Deger
Maksimum f2 f10 f18 £26
Deger
Aritmetik 3 f11 19 27
Ortalama
Standart 4 12 £20 28
Sapma
Varyans 5 f13 f21 f29
Carpiklik f6 f14 f22 30
Basiklik f7 f15 f23 f31
Ortanca fg f16 f24 £32
Deger
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3.3. Tam Solunum Déngiisii Seslerinin Saghkli/Patolojik Akciger Sesleri i¢in
Siniflandirma Bulgular

Tam solunum dongiilerinden egitim kiimeleri i¢in elde edilen saglikli/patolojik
akciger ses smiflandirma sonuglarinin ortalamalari Tablo-9°da gosterilmektedir. TBA
uygulanmadan o6nceki ilk smiflandirma sonuglar1 degerlendirildiginde f19 &zniteliginin
95,85 ortalama ile en yiiksek smiflandirma sonucunu verdigi goriilmektedir. AIYOS
yontemine gore F19 sabit tutularak 2.adimda diger 6znitelikler ile f19°un birlestirilmesi ile
elde edilen 6znitelik kombinasyonlarinin basarist arastirilmigtir. Bu kombinasyonlar elde
edilen basarim diisene kadar veya Ozniteliklerin tamami kullanilana kadar devam eder.
Tam solunum sesleri ig¢in f19+f20+f32 6znitelik kombinasyonunun %97,34 ile en iyi
ortalama sonuca ulastig1 goriiliir. Bir sonraki adimda ise basarim diismiis ve AIYOS
yontemine gore smiflandirma siireci tamamlanmistir. TBA uygulandiginda ise en iyi
kombinasyon %95,60 ile fl19+f3 Ozniteliklerinden olusmustur. Bu iki sonug
degerlendirildiginde en iyi basarim, TBA uygulanmadigir durumda f19+f20+f32 6znitelik

kombinasyonunun %97,34 ortalama degeri ile elde edilmistir.



Tablo 9. Tam solunum doéngiilerinden elde edilen saglikli/patolojik akciger ses siniflandirma bulgulari (%)

ATYOS Yéntemi Sonuclar:

TBA+ AIYOS Yéntemi Sonuclar:

1.Adim

2.Adim

3.Adim

4.Adim

1.Adim

2.Adim

3.Adim

f1

86,50 DAA

96,36 k-EYK k=1

93,77 k-EYK k=1

94,14 K-EYK k=1

87,50 k-EYK k=5

92,30 k-EYK k=1

93,60 k-EYK k=1

4

82,22 k-EYK k=5

90,64 k-EYK k=5

91,53 k-EYK k=5

91,16 k-EYK k=5

85,20 DAA

93,60 k-EYK k=7

93,30 k-EYK k=3

3

88,44 DVM

94,30 k-EYK k=1

95,14 k-EYK k=1

95,17 k-EYK k=1

92,90 k-EYK k=5

95,60 k-EYK k=1

3 sabit

f4

79,86 kK-EYK k=5

93,32 k-EYK k=1

94,57 k-EYK k=1

94,62 k-EYK k=1

84,50 k-EYK k=5

94,90 k-EYK k=7

94,30 k-EYK k=3

5

79,36 K-EYK k=5

89,23 DAA

91,03 DAA

90,81 DAA

81,80 k-EYK k=5

93,60 k-EYK k=9

81,10 k-EYK k=11

6

82,08 k-EYK k=5

91,25 k-EYK k=1

92,18 k-EYK k=1

92,37 k-EYK k=1

84,80 k-EYK k=7

92,90 k-EYK k=3

92,30 k-EYK k=1

7

82,16 DAA

89,58 DAA

90,74 DAA

90,95 DAA

83,50 k-EYK k=7

92,90 k-EYK k=3

91,90 k-EYK k=3

8

86,91 DAA

93,03 k-EYK k=1

94,14 k-EYK k=1

93,96 k-EYK k=1

89,60 k-EYK k=9

95,30 k-EYK k=3

94,60 k-EYK k=1

9

82,32 DVM

95,72 k-EYK k=1

94,84 k-EYK k=1

94,32 k-EYK k=1

84,50 k-EYK k=9

91,60 k-EYK k=1

92,90 k-EYK k=1

10

80,04 k-EYK k=5

95,80 k-EYK k=1

96,68 k-EYK k=1

96,90 k-EYK k=1

85,20 DVM

92,60 k-EYK k=5

93,60 k-EYK k=3

f11

87,19 k-EYK k=5

95,85 k-EYK k=1

97,12 k-EYK k=1

97,00 k-EYK k=1

90,60 k-EYK k=7

94,60 k-EYK k=1

93,90 k-EYK k=1

f12

87,67 k-EYK k=5

95,93 k-EYK k=1

96,81 k-EYK k=1

96,58 k-EYK k=1

89,60 k-EYK k=11

93,60 k-EYK k=5

94,60 k-EYK k=5

13

86,53 DVM

95,98 k-EYK k=1

96,82 k-EYK k=1

97,09 k-EYK k=1

88,90 DVM

93,30 k-EYK k=5

95,30 k-EYK k=1

f14

75,97 k-EYK k=5

91,04 k-EYK k=5

92,26 DAA

91,96 DAA

77,80 K-EYK k=7

93,60 k-EYK k=5

93,90 k-EYK k=5

15

72,49 K-EYK k=5

89,42 DAA

90,98 DAA

91,05 DAA

75,80 k-EYK k=15

94,30 k-EYK k=5

95,10 k-EYK k=3

f16

85,84 k-EYK k=5

95,29 k-EYK k=3

96,87 k-EYK k=1

96,81 k-EYK k=1

84,80 k-EYK k=7

92,30 k-EYK k=5

93,60 k-EYK k=3

89



Tablo 9. (Devami) Tam solunum déngiilerinden elde edilen saglikli/patolojik akciger ses siniflandirma bulgulari (%)

AILYOS Yontemi Sonuclar

TBA+ AIYOS Yéntemi Sonuglar:

1.Adim

2.Adim

3.Adim

4.Adim

1.Adim

2.Adim

3.Adim 3

17

90,29 k-EYK k=3

93,11 k-EYK k=3

93,20 k-EYK k=5

92,99 k-EYK k=3

87,90 DAA

91,90 DAA

91,90 k-EYK k=1

18

88,94 k-EYK k=5

91,74 k-EYK k=3

92,01 k-EYK k=5

92,07 k-EYK k=3

90,20 k-EYK k=7

90,90 DVM

91,60 k-EYK k=3

19

95,85 k-EYK k=1

19 sabit

19 sabit

19 sabit

93,30 k-EYK k=5

f19 sabit

f19 sabit

20

91,58 k-EYK k=5

96,91 k-EYK k=5

f20 sabit

20 sabit

91,90 k-EYK k=7

92,30 DVM

93,60 k-EYK k=1

f21

89,53 k-EYK k=5

94,34 K-EYK k=1

94,81 k-EYK k=1

94,07 K-EYK k=1

91,60 DAA

92,90 k-EYK k=1

94,60 k-EYK k=1

f22

86,22 k-EYK k=3

94,37 k-EYK k=1

94,64 k-EYK k=1

95,04 k-EYK k=1

87,90 k-EYK k=9

92,90 k-EYK k=5

94,30 k-EYK k=1

23

81,78 k-EYK k=7

90,08 k-EYK k=3

90,67 DAA

90,85 DAA

81,50 DAA

91,90 k-EYK k=5

91,60 k-EYK k=1

f24

94,99 k-EYK k=1

95,72 k-EYK k=1

96,48 k-EYK k=1

96,35 k-EYK k=1

91,90 DVM

90,90 k-EYK k=5

92,60 DVM

25

83,21 k-EYK k=9

94,50 k-EYK k=1

95,77 k-EYK k=1

92,24 K-EYK k=1

83,20 DVM

90,90 DVM

91,90 DVM

26

81,54 DAA

94,49 k-EYK k=1

95,01 k-EYK k=1

95,23 k-EYK k=1

86,90 DAA

90,20 k-EYK k=3

92,30 DVM

f27

88,77 k-EYK k=7

95,68 k-EYK k=1

96,68 k-EYK k=1

96,89 k-EYK k=1

87,50 DVM

90,60 DAA

93,60 k-EYK k=1

28

84,88 k-EYK k=5

95,95 k-EYK k=1

97,09 k-EYK k=1

96,62 k-EYK k=1

85,50 k-EYK k=9

90,20 k-EYK k=3

91,90 DVM

29

83,56 k-EYK k=9

96,12 k-EYK k=1

96,89 k-EYK k=1

97,01 k-EYK k=1

85,50 k-EYK k=7

91,20 k-EYK k=1

90,90 k-EYK k=1

30

78,47 DAA

88,49 DAA

90,90 DAA

90,70 DAA

84,20 k-EYK k=9

91,60 DVM

92,90 k-EYK k=5

f31

75,55 k-EYK k=5

89,00 DAA

90,72 DAA

90,21 DAA

79,80 k-EYK k=13

91,20 DAA

91,90 DAA

32

90,02 k-EYK k=3

95,79 k-EYK k=1

97,34 k-EYK k=1

132 sabit

87,50 DVM

91,20 k-EYK k=3

93,30 k-EYK k=1

69
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3.4. Tam Solunum Déngiisii Seslerinin Yaygin Akciger Sesleri Icin
Siniflandirma Bulgular

Tam solunum dongiilerinden egitim kiimeleri i¢in elde edilen yaygin akciger ses
siiflandirma sonuglarinin ortalamalar1 Tablo-10’da gosterilmektedir. TBA uygulanmadan
onceki ilk smiflandirma sonuglar1 degerlendirildiginde f19 6zniteliginin 85,80 ortalama ile
en yiiksek smiflandirma sonucunu verdigi goriilmektedir. Ikinci adimda ise f19+f24
Oznitelik kombinasyonunun %87,04 ortalama degeri ile %1,24’°liik bir basar1 artis1 elde
edilmistir. Dérdiincii adimdaki basar1 ise AIYOS yontemi sayesinde %1,50’lik bir ek
artisla %87,30’a kadar yiikselmistir. Basarim ylikseldiginden 5.adimdaki 6znitelik
kombinasyonlarinin basarilar1 da incelenmistir. Ancak bu adimdaki kombinasyonlarin
basarisi diistiigiinden ATYOS yontemi geregi siniflandirma sonlandirilmustir.

TBA uygulandiginda diger sonuglarda oldugu gibi burada da f19 6zniteligi AITYOS
yonteminin 1l.adiminda en basarili 6znitelik olarak %82,20 ortalama deger ile ortaya
cikmaktadir. TBA uygulanmadan onceki f19 Ozniteligi basarimi %85,50 iken, TBA
uygulandiginda bu basarimin %82,20’ye diistiigii gozlemlenmistir. 2.adimdaki ikili
Oznitelik kombinasyonlar1 degerlendirildiginde, en yiiksek basarimin %2’lik bir artisla
%84,20 ortalama deger ile f19+f8 Oznitelik kombinasyonuna ait oldugu goriilmektedir.
Basarimda artis oldugundan daha sonra ii¢lii 6znitelik kombinasyonlarina gegilse de bu
kombinasyonlarda elde edilen en iyi basarim ortalama %81,80’de kalmistir. Dolayisiyla
tcli kombinasyonlarin bagarimi ikili kombinasyonlara gore diislis gosterdiginden

siniflandirma burada sonlandirilmistir.



Tablo 10. Tam solunum dongiilerinden elde edilen yaygin akciger ses siniflandirma bulgulari (%)

AIYOS Yontemi Sonuglar

TBA+ AiYOS Yontemi Sonuclar

1.Adim 2.Adim 3.Adim 4.Adim 5.Adim 1.Adim 2.Adim 3.Adim
f1 | 53,40 DAA 85,79 k-EYK k=1|80,74 k-EYK k=1|81,99 k-EYK k=1 | 81,92 k-EYK k=1|55,60 DVM 75,80 k-EYK k=5 [78,10 k-EYK k=1
f2 | 49,83 DAA 67,14 DAA 84,52 k-EYK k=1 (70,41 DAA 71,57 DAA 53,50 DVM 76,10 k-EYK k=1 |76,80 k-EYK k=1
f3 | 61,85 DVM 82,89 k-EYK k=1|84,90 k-EYK k=1|85,78 k-EYK k=1 | 85,67 k-EYK k=1]68,00 k-EYK k=5 |82,20 k-EYK k=1 |81,10 k-EYK k=1
f4 | 53,10 DAA 82,44 K-EYK k=1|84,33 k-EYK k=1{85,90 k-EYK k=1 | 85,52 k-EYK k=1 {60,60 k-EYK k=3 |81,80 k-EYK k=1 81,50 k-EYK k=1
5 | 52,21 DAA 68,65 DAA 68,64 k-EYK k=1|71,32 DAA 72,13 DAA 57,60 K-EYK k=1 |[79,10 k-EYK k=1 |80,80 k-EYK k=1
f6 | 54,76 K-EYK k=1|74,16 K-EYK k=1|77,76 K-EYK k=1|78,98 K-EYK k=1 [79,47 k-EYK k=1 [58,20 DVM 79,10 k-EYK k=1 |78,10 k-EYK k=1
f7 | 50,73 k-EYK k=5|68,04 DAA 66,96 DAA 70,28 DAA 72,28 DAA 48,10 DVM 76,40 kK-EYK k=1 |77,80 k-EYK k=1
f8 | 61,17 DVM 79,94 k-EYK k=1{82,91 k-EYK k=1|84,02 k-EYK k=1 | 83,73 k-EYK k=1]63,30 k-EYK k=13|84,20 k-EYK k=1 18 sabit
f9 | 41,55 DAA 86,20 k-EYK k=1{86,03 k-EYK k=1{86,82 k-EYK k=1 | 86,79 k-EYK k=147,10 K-EYK k=9 |78,50 k-EYK k=1 |81,80 k-EYK k=1
f10| 48,91 DAA 85,13 k-EYK k=1|85,49 k-EYK k=1|87,28 k-EYK k=1 | 87,16 k-EYK k=1|50,80 DVM 76,80 k-EYK k=1 [78,10 k-EYK k=1
f11| 64,80 k-EYK k=3|85,41 k-EYK k=1{85,42 k-EYK k=1|86,93 k-EYK k=1 | 86,86 k-EYK k=1|71,40 kK-EYK k=3 (80,80 k-EYK k=1 81,80 k-EYK k=1
f12| 60,42 DAA 85,99 k-EYK k=185,48 k-EYK k=1|87,29 k-EYK k=1 | 87,06 k-EYK k=1]63,60 k-EYK k=1 |76,40 k-EYK k=1 | 77,40 k-EYK k=1
f13| 56,31 DVM 85,80 k-EYK k=185,34 k-EYK k=1|87,06 k-EYK k=1 | 87,06 k-EYK k=1]63,00 k-EYK k=3 |76,40 kK-EYK k=1 | 77,10 k-EYK k=1
f14| 47,15 DAA 69,32 DAA 71,39 k-EYK k=1|73,50 k-EYK k=1 | 73,52 k-EYK k=149,20 DVM 74,10 k-EYK k=1 |58,90 k-EYK k=19
f15| 46,09 DAA 67,99 DAA 67,37 DAA 70,73 DAA 71,74 DAA 41,80 DVM 73,10 kK-EYK k=1 |74,40 k-EYK k=1
f16| 61,39 DAA 85,41 k-EYK k=185,37 k-EYK k=1|87,30 k-EYK k=1 f16 sabit 62,60 DVM 78,80 k-EYK k=1 (81,10 k-EYK k=1

T.



Tablo 10’un devami

AQYOS Yéntemi Sonuglari

TBA+ AiYOS Yontemi Sonuglar

1.Adim 2.Adim 3.Adim 4.Adim 5.Adim 1.Adim 2.Adim 3.Adim
f17| 59,32 k-EYK k=1 | 74,37 K-EYK k=1 |74.52 k-EYK k=1 | 79,92 k-EYK k=1|78,22 k-EYK k=1 [56,90 k-EYK k=5 |68,70 DAA 69,40 k-EYK k=1
f18| 61,91 k-EYK k=7 | 73,27 k-EYK k=3 | 76,29 K-EYK k=3 77,39 k-EYK k=1|77,23 K-EYK k=1 62,00 k-EYK k=15|67,30 DAA 64,60 DAA
f19| 85,80 k-EYK k=1 f19 sabit 19 sabit 19 sabit f19 sabit 82,20 k-EYK k=1 19 sabit 19 sabit
f20| 67,20 k-EYK k=1 (87,00 k-EYK k=1 |87,09 k-EYK k=1 20 sabit 20 sabit 58,20 K-EYK k=5 (73,40 k-EYK k=3|74,40 k-EYK k=1
f21| 60,82 DAA 80,94 k-EYK k=1 | 82,18 K-EYK k=1 (82,97 k-EYK k=1{82,09 k-EYK k=1 |59,60 DVM 75,10 K-EYK k=1|74,70 k-EYK k=1
f22| 61,23 k-EYK k=5 | 78,38 K-EYK k=1 80,42 k-EYK k=1 | 82,03 K-EYK k=1|81,99 k-EYK k=1 [56,20 DVM 69,70 k-EYK k=1|72,70 k-EYK k=1
f23| 51,05 k-EYK k=9 (66,40 DAA 67,57 k-EYK k=3 | 70,90 DAA 72,13 k-EYK k=1 (48,10 DVM 65,00 K-EYK k=1|69,70 k-EYK k=1
f24| 83,69 k-EYK k=1 | 87,04 k-EYK k=1 24 sabit 24 sabit 24 sabit 73,40 k-EYK k=1 |69,70 DAA 68,00 DAA
f25| 47,07 DAA 81,72 k-EYK k=1 |82,94 K-EYK k=1 (84,95 k-EYK k=1{83,39 k-EYK k=1 |46,50 DVM 67,70 k-EYK k=1|73,10 k-EYK k=1
f26| 48,65 DAA 80,44 k-EYK k=1 | 81,82 k-EYK k=1 (83,97 k-EYK k=1{83,56 k-EYK k=1 |52,90 DVM 68,40 k-EYK k=3|71,00 k-EYK k=1
f27| 65,20 DAA 85,69 k-EYK k=1 |85,74 kK-EYK k=1 (87,06 k-EYK k=1{87,06 k-EYK k=1 | 63,60 DAA 74,40 k-EYK k=1|76,80 k-EYK k=1
f28 | 53,63 DAA 85,82 k-EYK k=1 | 85,35 k-EYK k=1 (87,14 k-EYK k=1{87,14 k-EYK k=1 | 54,20 DAA 72,40 k-EYK k=1|75,80 k-EYK k=1
f29| 53,15 DAA 85,08 k-EYK k=1 | 85,70 kK-EYK k=1 (87,06 k-EYK k=1|87,08 k-EYK k=1|54,20 DVM 75,80 k-EYK k=1|77,10 k-EYK k=1
f30| 49,59 DAA 66,67 DAA 66,07 DAA 69,92 DAA 70,71 DAA 50,20 DAA 66,70 k-EYK k=1|69,40 k-EYK k=1
f31| 44,53 k-EYK k=9 (66,87 DAA 65,58 DAA 69,85 DAA 70,89 DAA 44,40 k-EYK k=11 (65,00 DAA 68,70 k-EYK k=1
f32| 65,86 k-EYK k=1 (66,30 DAA 85,29 k-EYK k=1 |87,06 k-EYK k=1 87,06 k-EYK k=1 |59,90 DVM 75,80 k-EYK k=1{80,50 k-EYK k=1

¢l
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3.5. inspirasyon Seslerinin Saghkh/Patolojik Akciger Sesleri i¢cin Simflandirma
Bulgular:

Inspirasyon seslerinin egitim kiimelerinden elde edilen saglikli/patolojik akciger ses
siiflandirma sonuglarinin ortalamalar1 Tablo-11’de gosterilmektedir. TBA uygulanmadan
onceki ilk smiflandirma sonuglart degerlendirildiginde yine f19 6zniteliginin %95,30’1uk
yiiksek bir ortalama deger ile en yiiksek smiflandirma sonucunu verdigi goriilmektedir.
ALYOS yénteminin ikinci adimma gecildiginde ise f19+f29 6znitelik kombinasyonunun
yine f19 6zniteliginde oldugu gibi %95,30 ortalama degerini verdigi goriilmektedir. Fakat
AIYOS yontemine gore, basarimda diisiis olmadigindan 6znitelik kombinasyonlarmin
arastirmasina devam edilmektedir. Bu nedenle ii¢lii 6znitelik kombinasyonlarinin da
basarist irdelenmistir. Fakat ti¢lii kombinasyonlarda ortalama basarim 9%94,90’a
diistiigiinden siniflandirma AIYOS yontemi geregi durdurulmustur. Dolayisiyla TBA
uygulanmadigi durumdaki en iyi basarim f19 6zniteligi kullanildiginda veya f19+f29
Oznitelikleri birlikte kullanildiginda elde edilebilmistir.

TBA uygulandiginda 19 &zniteligi AIYOS yénteminin 1.adiminda en basarili
Oznitelik olarak %91,60 ortalama deger ile 6ne ¢ikmaktadir. F19 6zniteligi sabit tutulup,
ikili Oznitelik kombinasyonlar1 arastirildigindaki basarim f19+f3 kombinasyonunda
%1,30’luk bir artisla %92,30’a kadar yilikselmistir. Basarim artis1 nedeniyle daha sonra
liclii kombinasyonlarin sonuglar1 irdelenmistir. Uglii kombinasyonlarda en iyi sonucu
f19+f3+f8 Oznitelik kombinasyonu % 93,30°luk bir ortalama degere tasimistir. Bu
durumda AIYOS yontemi sayesinde 1.adima gore %1,7’lik bir artis elde edilmistir.
Bagarim artisi devam ettiginden dortlii 6znitelik kombinasyonlarinin basarilar1 da
arastirilmistir. Fakat dortlii kombinasyonlardan elde edilen en yiiksek ortalama basarim %1
gerileyerek en fazla %92,30’da kalmistir. Dortlii kombinasyonlarin basarimlarinda yasanan
diisiis nedeniyle AIYOS yéntemine gore besli kombinasyonlarin siniflandirma sonuglar

hesaplanmadan siniflandirma agsamasi son bulmustur.



Tablo 11. Inspirasyon seslerinden elde edilen saglikli/patolojik akciger ses siniflandirma bulgulari (%)

AQYOS Yontemi Sonuglar

TBA+ AiYOS Yontemi Sonuglar

1. Adim

2.Adim

3.Adim

1.Adim

2.Adim

3.Adim

3.Adim

fl

88,20 k-EYK k=9

93,60 k-EYK k=3

92,90 k-EYK k=3

87,20 k-EYK k=9

91,60 DAA

92,30 DAA

92,30 DVM

f2

84,50 DVM

93,90 k-EYK k=3

94,60 K-EYK k=3

84,20 DAA

91,90 k-EYK k=7

91,60 k-EYK k=5

91,60 k-EYK k=7

13

91,20 k-EYK k=9

94,60 k-EYK k=5

94,30 k-EYK k=1

91,30 k-EYK k=7

92,90 DVM

3 sabit

3 sabit

f4

86,90 k-EYK k=7

93,60 k-EYK k=3

93,60 k-EYK k=3

87,20 k-EYK k=5

92,60 k-EYK k=5

93,10 k-EYK k=3

91,60 DVM

5

84,50 k-EYK k=5

92,90 k-EYK k=5

92,90 k-EYK k=3

82,80 k-EYK k=5

91,90 k-EYK k=5

93,10 k-EYK k=7

91,20 k-EYK k=5

f6

82,80 k-EYK k=21

92,90 k-EYK k=1

92,30 k-EYK k=5

82,80 k-EYK k=7

92,30 DAA

91,90 DVM

91,90 DVM

7

81,10 k-EYK k=3

92,60 k-EYK k=5

93,30 k-EYK k=1

80,80 k-EYK k=9

91,20 k-EYK k=5

92,60 DAA

92,30 DVM

f8

88,20 k-EYK k=5

94,30 k-EYK k=5

93,60 k-EYK k=3

88,20 k-EYK k=7

92,60 k-EYK k=3

93,30 DVM

8 sabit

9

82,80 k-EYK k=7

93,60 k-EYK k=1

94,30 k-EYK k=1

82,80 DAA

91,20 DAA

91,90 k-EYK k=7

91,60 k-EYK k=3

f10

85,50 DVM

92,30 k-EYK k=3

93,30 k-EYK k=3

83,20 DVM

91,60 DAA

92,90 k-EYK k=5

92,30 k-EYK k=5

fl1

86,50 k-EYK k=5

94,30 k-EYK k=3

94,90 k-EYK k=3

89,20 k-EYK k=7

91,20 DAA

92,90 k-EYK k=5

92,30 k-EYK k=7

f12

88,20 DVM

93,90 k-EYK k=1

94,60 k-EYK k=3

90,20 DVM

92,30 k-EYK k=3

92,60 k-EYK k=3

91,60 DVM

13

87,90 DVM

93,90 k-EYK k=1

93,90 k-EYK k=3

88,90 DVM

92,60 k-EYK k=5

92,60 k-EYK k=7

92,30 DVM

f14

74,70 DVM

92,30 k-EYK k=5

91,90 k-EYK k=7

75,10 DAA

92,30 DAA

92,30 k-EYK k=3

91,90 bDVM

f15

74,70 DVM

92,30 k-EYK k=5

91,90 k-EYK k=3

78,80 k-EYK k=9

92,30 k-EYK k=5

91,90 k-EYK k=3

92,30 DVM

f16

81,80 k-EYK k=7

94,30 k-EYK k=3

94,30 k-EYK k=3

83,50 k-EYK k=11

91,20 k-EYK k=7

91,90 k-EYK k=7

92,30 k-EYK k=3

172



Tablo 11’in devam

AQYOS Yontemi Sonuglar

TBA+ AiYOS Yéntemi Sonuglar

1.Adim 2.Adim 3.Adim 1.Adim 2.Adim 3.Adim 3.Adim
f17| 88,90 k-EYK k=7 92,90 k-EYK k=3 92,60 k-EYK k=5 |86,20 DAA 90,90 DVM 92,30 DVM 92,30 DVM
18| 90,90 k-EYK k=11]92,30 K-EYK k=3 (91,90 k-EYK k=11|89,60 DVM 91,90 DAA 91,20 DVM 90,20 DAA
f19| 95,30 k-EYK k=3 19 sabit 19 sabit 91,60 k-EYK k=5 19 sabit 19 sabit 19 sabit
f20| 89,20 DVM 93,60 k-EYK k=3 93,30 k-EYK k=5 [90,90 DAA 92,30 DAA 92,30 k-EYK k=3 (91,60 DVM
f21| 87,50 DVM 93,60 k-EYK k=5 193,90 k-EYK k=1 (88,60 DAA 92,30 DVM 92,60 k-EYK k=5 (92,30 k-EYK k=3
f22| 85,90 k-EYK k=7 92,60 k-EYK k=3 (92,60 K-EYK k=3 [84,50 k-EYK k=3 |92,30 DAA 91,90 DVM 91,60 k-EYK k=5
f23| 80,50 k-EYK k=5 192,90 k-EYK k=3 |91,90 K-EYK k=1 |80,10 DAA 90,90 DVM 91,20 k-EYK k=5 (90,90 k-EYK k=5
f24] 92,30 k-EYK k=3 92,60 k-EYK k=3 |92,90 kK-EYK k=5 (90,60 DVM 91,60 DAA 92,30 k-EYK k=3]91,60 k-EYK k=3
f25| 85,20 DVM 92,90 k-EYK k=3 91,60 k-EYK k=3 (82,50 DVM 90,60 DAA 91,20 DVM 90,60 DVM
f26| 84,80 DVM 91,90 bVM 91,60 DVM 84,80 DVM 91,20 DAA 90,20 DVM 90,90 bDVM
f27| 88,20 k-EYK k=11]94,90 k-EYK k=3 |94,60 k-EYK k=3 (87,90 DVM 91,20 DAA 92,60 DVM 92,30 DVM
f28 | 84,80 DVM 93,90 k-EYK k=3 93,30 k-EYK k=3 (85,20 DVM 90,20 k-EYK k=1190,90 DVM 92,30 DVM
f29| 86,20 k-EYK k=7 95,30 k-EYK k=3 29 sabit 82,20 DVM 90,20 DAA 90,90 DVM 89,60 DVM
f30| 82,50 DVM 90,60 k-EYK k=11]90,60 DVM 82,20 k-EYK k=13]91,20 k-EYK k=7192,30 DVM 91,20 DVM
f31| 77,80 DVM 91,20 DVM 90,60 k-EYK k=9 |79,50 DAA 90,60 DVM 91,60 DVM 91,60 DVM
32| 88,90 k-EYK k=5 93,60 k-EYK k=3 |94,30 kK-EYK k=3 (85,50 DVM 90,90 DAA 90,90 DVM 91,20 DVM

7
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3.6. inspirasyon Seslerinin Yaygin Akciger Sesleri icin Simflandirma Bulgular:

Inspirasyon seslerinin egitim kiimelerinden elde edilen yaygmn akciger ses
siniflandirma sonuglarinin ortalamalar1 Tablo-12°de gdsterilmektedir. TBA uygulanmadan
onceki ilk siiflandirma sonuglar1 degerlendirildiginde yine f19 6zniteliginin %95,30’luk
yiiksek bir ortalama deger ile en yliksek siniflandirma sonucunu verdigi goriilmektedir.
AIYOS yonteminin ikinci adimimna gecildiginde ise f19+f29 &znitelik kombinasyonunun
yine f19 6zniteliginde oldugu gibi %95,30 ortalama degerini verdigi goriilmektedir. Fakat
ALYOS yontemine gore, basarimda diisiis olmadigindan 6znitelik kombinasyonlarmin
aragtirmasina devam edilmektedir. Bu nedenle {i¢lii 6znitelik kombinasyonlarinin da
basarist irdelenmistir. Fakat iiclii kombinasyonlarda ortalama basarim 9%94,90’a
diistiigiinden siniflandirma AIYOS yontemi geregi durdurulmustur. Dolayisiyla TBA
uygulanmadigr durumdaki en iyi basarim f19 Ozniteligi kullanildiginda veya f19+{29
Oznitelikleri birlikte kullanildiginda elde edilebilmistir.

TBA uygulandiginda f19 &zniteligi AIYOS yonteminin 1.adiminda en bagarili
Oznitelik olarak %91,60 ortalama deger ile one ¢ikmaktadir. F19 6zniteligi sabit tutulup,
ikili Oznitelik kombinasyonlar1 arastirildigindaki basarim f19+f3 kombinasyonunda
%1,30’luk bir artisla %92,30’a kadar yiikselmistir. Bagsarim artis1 nedeniyle daha sonra
liclii kombinasyonlarin sonuglar1 irdelenmistir. Uclii kombinasyonlarda en iyi sonucu
f19+f3+{8 Oznitelik kombinasyonu % 93,30°luk bir ortalama degere tasimistir. Bu
durumda AIYOS yéntemi sayesinde 1.adima gére %1,7’lik bir artis elde edilmistir.
Basarim artis1 devam ettiginden dortlii 6znitelik kombinasyonlarinin basarilar1 da
arastirilmistir. Fakat dortlii kombinasyonlardan elde edilen en yiiksek ortalama basarim %1
gerileyerek en fazla %92,30°da kalmistir. Dortlii kombinasyonlarin basarimlarinda yasanan
diisiis nedeniyle ATYOS yontemine gére besli kombinasyonlarin siniflandirma sonuglari

hesaplanmadan siiflandirma agsamasi son bulmustur.



Tablo 12. Inspirasyon seslerinden elde edilen yaygin akciger ses siniflandirma bulgulari (%)

ALYOS Yontemi Sonuclar

TBA+ AiYOS Yéntemi Sonuclar

1.Adim 2.Adim 3.Adim 1.Adim 2.Adim 3.Adim
fl | 52,20 k-EYK k=5 |79,10 k-EYK k=1 | 78,80 k-EYK k=1 [54,20 DVM 73,40 k-EYK k=1 f1 sabit
f2 | 52,90 k-EYK k=9 (81,10 k-EYK k=1 |79,80 k-EYK k=1 |51,20 kK-EYK k=1|70,00 K-EYK k=1 [71,70 k-EYK k=5
f3 | 64,00 K-EYK k=3 (83,20 k-EYK k=1 13 sabit 64,60 K-EYK k=1|72,40 k-EYK k=9 | 72,70 k-EYK k=1
f4 | 56,60 K-EYK k=3 |77,40 k-EYK k=3 | 76,80 k-EYK k=1 |56,20 K-EYK k=1|72,70 K-EYK k=3 [72,10 k-EYK k=1
f5 | 53,20 kK-EYK k=5 |76,10 k-EYK k=3 | 79,80 k-EYK k=1 |51,90 DVM 72,40 k-EYK k=3 | 72,10 k-EYK k=1
f6 | 52,50 k-EYK k=15 78,50 k-EYK k=1 | 77,80 k-EYK k=1 |50,80 DVM 67,00 K-EYK k=1 (69,70 k-EYK k=1
f7 | 44,80 DVM 74,70 k-EYK k=1 | 75,80 k-EYK k=1 [46,50 DVM 69,00 k-EYK k=5 | 70,40 k-EYK k=1
f8 | 60,90 k-EYK k=7 [81,10 k-EYK k=1 |80,50 k-EYK k=1 |61,30 DVM 72,70 k-EYK k=7 | 73,40 k-EYK k=1
f9 | 51,90 k-EYK k=17 (83,10 k-EYK k=1 |82,20 k-EYK k=1|48,50 DAA 69,40 k-EYK k=1 | 70,00 k-EYK k=1
f10| 49,80 k-EYK k=15|76,80 k-EYK k=1 [78,50 k-EYK k=1 |49,20 DVM 68,00 k-EYK k=1 | 69,00 k-EYK k=1
f11| 55,90 k-EYK k=1780,80 k-EYK k=1 [80,80 k-EYK k=1 |66,30 k-EYK k=1|72,70 K-EYK k=1 | 72,40 k-EYK k=1
f12| 58,20 k-EYK k=11|78,10 kK-EYK k=1 [79,10 k-EYK k=1 | 60,90 k-EYK k=5|73,10 K-EYK k=1 (71,70 k-EYK k=1
f13| 53,20 k-EYK k=19 77,40 kK-EYK k=1 [78,80 k-EYK k=1 |59,60 k-EYK k=5|72,10 K-EYK k=7 [72,10 k-EYK k=1
f14| 42,11 k-EYK k=15|72,40 K-EYK k=9 [76,10 k-EYK k=1 |43,40 DVM 71,00 k-EYK k=1 |70,70 k-EYK k=5
f15| 39,40 k-EYK k=1 |71,70 K-EYK k=5 |73,10 k-EYK k=1 |40,10 k-EYK k=5|68,40 k-EYK k=9 | 67,30 kK-EYK k=5
f16| 55,20 DVM 79,10 k-EYK k=1 | 79,80 k-EYK k=1 {60,90 DVM 72,10 K-EYK k=1 (69,40 k-EYK k=1

Ll



Tablo 12’nin devami

AIYOS Yoéntemi Sonuclari

TBA+ AiYOS Yéntemi Sonuclar:

1.Adim 2.Adim 3.Adim 1.Adim 2.Adim 3.Adim
f17| 55,60 k-EYK k=1 |71,70 K-EYK k=1|75,10 k-EYK k=1 [56,90 k-EYK k=13|66,00 DAA 67,70 DAA
f18| 61,30 k-EYK k=9 |70,00 k-EYK k=1|73,40 k-EYK k=1|57,60 DVM 67,70 DVM 66,30 DVM
f19| 82,20 k-EYK k=1 19 sabit 19 sabit 71,00 k-EYK k=1 f19 sabit f19 sabit
f20| 54,20 k-EYK k=1 |78,80 k-EYK k=1|79,80 k-EYK k=1|59,90 DVM 71,40 DAA 71,00 DAA
f21| 54,20 k-EYK k=1 |78,80 k-EYK k=1|79,10 k-EYK k=1|58,60 DVM 69,40 DVM 69,00 DAA
f22| 53,20 k-EYK k=1 |73,10 -EYK k=1|71,40 k-EYK k=1 {46,80 k-EYK k=1 |57,20 k-EYK k=13 |66,00 DAA
f23| 40,10 k-EYK k=5 |72,10 k-EYK k=5|71,40 k-EYK k=1|41,10 DAA 64,30 DVM 65,30 k-EYK k=1
f24| 77,80 k-EYK k=1 |78,10 k-EYK k=1|80,10 k-EYK k=1|65,00 DVM 65,30 DVM 67,00 DVM
f25| 46,10 k-EYK k=11|73,10 k-EYK k=5|73,40 k-EYK k=1|48,10 DVM 64,30 DAA 65,70 DAA
f26| 49,20 k-EYK k=9 |72,70 k-EYK k=3|77,80 k-EYK k=1|47,50 DVM 64,30 k-EYK k=1 |66,00 k-EYK k=7
f27| 62,60 k-EYK k=7 |79,50 k-EYK k=1|81,50 k-EYK k=1|62,30 DVM 67,00 DAA 69,40 k-EYK k=1
f28| 53,50 DVM 76,40 k-EYK k=178,10 k-EYK k=1{53,90 DVM 66,00 DVM 66,30 k-EYK k=1
f29| 50,50 DVM 80,10 k-EYK k=1|79,80 k-EYK k=1|52,50 DVM 67,30 k-EYK k=5 |67,70 k-EYK k=1
f30| 50,20 DVM 68,70 K-EYK k=5|73,10 k-EYK k=1 {50,80 k-EYK k=15|65,00 k-EYK k=5 (67,00 k-EYK k=1
f31| 44,80 DVM 69,00 k-EYK k=569,40 k-EYK k=5|47,10 DAA 64,60 DVM 65,00 k-EYK k=1
f32| 63,30 k-EYK k=1 |79,50 k-EYK k=1|81,50 k-EYK k=1|58,60 DVM 71,70 k-EYK k=1 |71,40 k-EYK k=1

8.
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3.7. Ekspirasyon Seslerinin Saghkh/Patolojik Akciger Sesleri icin Simflandirma
Bulgular:

Ekspirasyon seslerinin egitim kiimelerinden elde edilen saglikli/patolojik akciger ses
siiflandirma sonuglarinin ortalamalar1 Tablo-13’de gosterilmektedir. TBA uygulanmadan
onceki ilk siniflandirma sonuclar1 degerlendirildiginde f19 Ozniteliginin %94,60°luk
yiiksek bir ortalama deger ile diger 6znitelik gruplarina gore en yiiksek siniflandirma
sonucunu verdigi ve dne ¢iktig1 goriilmektedir. AIYOS yontemine gére ikinci adimda ikili
Oznitelik kombinasyonlarinin basarimlart incelendiginde f19 ve f21°den olusan ikili
Oznitelik kombinasyonunun 1.adima gore %1,7°1ik bir artisla %96,30’luk bir ortalama
degere ulastigr goriilmektedir. Bu sonug artis gosterdiginden AIYOS yontemine gore iiclii
kombinasyon bagarilar1 da incelenmigtir. Tablo-13 degerlendirildiginde, f19+f21+24
kombinasyonu %97,00’lik bir basarima ulasmistir. Dortlii 6znitelik kombinasyonlari
degerlendirildiginde de f19+{21+f24+f1 kombinasyonu sayesinde basarim 9%97,30’a
ulasmistir.  Basarim  artist  f19+f21+f24+f1+f12°den  olusan  besli  Oznitelik
kombinasyonlarinda da devam ederek %97,60’a kadar artmistir. Ancak 6.adimda %0,30
luk bir azalisla %97,30 ortalama degeri elde edildiginden AIYOS yontemi geregi
smiflandirma  sonlandirilmistir.  BOylece ekspirasyon seslerinin  saglikli/patolojik
siniflandirma sonucu %97,60 olarak elde edilmistir.

AIYOS yoéntemi TBA birlikte uygulandiginda f19 6zniteligi 1.adimda %90,60
ortalama degeri ile en basarili sonucu vermistir. F19 6zniteligi ikili kombinasyonlarda sabit
tutulup, diger Oznitelikler ile kombinasyonlar1 arastirildigindaki basarim f19+f20
kombinasyonunda 1.adimdaki basarima gére %2,70’lik bir artisla %93,30°a kadar
yiikselmistir. Basarim artis1 nedeniyle daha sonra iicli kombinasyonlarin sonuglari
irdelenmistir. Uclii kombinasyonlarda en iyi sonucu f19+f20 +f8 6znitelik kombinasyonu
% 93,9011k bir ortalama degere tasimistir. Bu durumda ATYOS ydntemi sayesinde 1.adima
gore %3,30’luk bir artis elde edilmistir. Bagarim artis1 devam ettiginden dortlii 6znitelik
kombinasyonlarinin basarilari da arastirilmistir. Fakat dortli kombinasyonlardan elde
edilen en yiiksek ortalama basarim %0,3 gerileyerek en fazla %93,60’da kalmistir. Dortlii
kombinasyonlarin basarimlarinda yasanan diisiis nedeniyle AIYOS ydntemine gore besli
kombinasyonlarin smiflandirma sonuglar1 hesaplanmadan smiflandirma asamasi son

bulmustur.



Tablo 13. Ekspirasyon seslerinden elde edilen saglikli/patolojik akciger ses siniflandirma bulgulart (%)

ALYOS Yontemi Sonuclari

TBA+ AiYOS Yontemi Sonuclar

1.Adim 2.Adim 3.Adim 4.Adim 5.Adim 6.Adim 1.Adim 2.Adim 3.Adim 4.Adim
f1 86,5(|)(|_<éEYK 94,3?(|_(éEYK 96,0(|)(|_<iEYK 97’30k|:|_EYK f1 sabit f1 sabit 85,20 DVM 90,2?(|_(;EYK 90,9(l)<|_(iEYK 91,20 DAA
84,80 k-EYK| 93,60 k-EYK | 94,60 k-EYK [ 94,90 k-EYK | 96,00 k-EYK | 95,60 k-EYK 92,30 k-EYK 91,60 k-EYK
f2 k=7 k=1 k=1 k=1 k=1 k=1 83,50 DAA k=5 91,20 DAA k=3
3 88,90 k-EYK| 95,30 k-EYK | 96,60 k-EYK | 96,60 k-EYK | 96,60 k-EYK | 96,60 k-EYK [ 87,90 k-EYK | 92,60 k-EYK | 92,30 k-EYK | 91,90 k-EYK
k=3 k=1 k=1 k=1 k=1 k=1 k=1 k=5 k=5 k=3
f1 85,20 k-EYK| 93,90 k-EYK | 96,00 k-EYK | 95,60 k-EYK | 96,30 k-EYK | 97,00 k-EYK | 83,80 k-EYK | 92,30 k-EYK | 92,30 k-EYK | 93,30 k-EYK
k=5 k=3 k=1 k=1 k=1 k=1 k=17 k=5 k=5 k=3
5 83,50 k-EYK| 94,60 k-EYK | 96,30 k-EYK | 95,30 k-EYK | 96,00 k-EYK | 96,60 k-EYK [ 80,50 k-EYK | 92,60 k-EYK | 91,20 k-EYK | 92,30 k-EYK
k=11 k=3 k=1 k=1 k=1 k=1 k=5 k=5 k=3 k=3
80,80 k-EYK| 92,90 k-EYK | 94,30 k-EYK | 94,90 k-EYK | 96,00 k-EYK | 95,30 k-EYK 91,90 k-EYK | 91,60 k-EYK
6 k=11 k=1 k=1 k=1 k=1 k=1 7880 DAA | 89,90 DAA k=3 k=3
79,80 k-EYK| 91,60 k-EYK | 93,30 k-EYK | 93,60 k-EYK | 94,30 k-EYK | 94,30 k-EYK 91,20 k-EYK 193,60 k-EYK
f7 k=9 k=1 k=1 k=1 k=1 k=1 80,80 DAA | 90,20 DAA k=3 k=3
8 87,50 k-EYK| 95,60 k-EYK | 96,30 k-EYK | 96,60 k-EYK | 96,60 k-EYK | 97,00 k-EYK [ 85,90 k-EYK | 91,60 k-EYK | 93,90 k-EYK 8 sabit
k=7 k=1 k=1 k=1 k=1 k=1 k=7 k=7 k=3 -
85,50 k-EYK| 92,30 k-EYK | 94,60 k-EYK | 94,90 k-EYK | 94,90 k-EYK | 95,60 k-EYK | 86,50 k-EYK
9 k=13 k=1 k=1 k=1 k=1 k=1 k=9 89,90 DVM | 90,90 DVM | 90,60 DVM
84,80 k-EYK| 94,60 k-EYK | 95,60 k-EYK | 96,60 k-EYK | 96,60 k-EYK | 96,00 k-EYK [ 80,50 k-EYK 91,90 k-EYK
f10 k=9 k=1 k=1 k=1 k=1 k=1 k=17 91,60 DAA | 91,90 DAA k=3
85,50 k-EYK| 94,30 k-EYK | 95,30 k-EYK | 96,00 k-EYK | 96,00 k-EYK | 97,00 k-EYK | 87,90 k-EYK 92,60 k-EYK
f11 k=15 k=1 k=3 k=3 k=1 k=1 k=7 91,20 DVM | 91,60 DVM k=3
12 87,20 k-EYK| 95,60 k-EYK | 96,30 k-EYK | 96,30 k-EYK | 97,60 k-EYK 12 sabit 87,50 k-EYK | 91,20 k-EYK | 91,60 k-EYK | 92,90 k-EYK
k=3 k=1 k=1 k=1 k=1 - k=13 k=5 k=7 k=3
94,90 k-EYK | 95,30 k-EYK | 96,30 k-EYK | 96,60 k-EYK | 95,60 k-EYK | 86,90 k-EYK | 91,90 k-EYK 91,90 k-EYK
f13| 84,80 DVM k=1 k=3 k=1 k=1 k=1 k=5 k=5 91,60 DVM k=3
14 80,10 k-EYK| 92,60 k-EYK | 94,90 k-EYK | 95,30 k-EYK | 95,30 k-EYK | 96,00 k-EYK | 77,80 k-EYK | 90,90 k-EYK 91.20 DAA 91,20 k-EYK
k=17 k=3 k=3 k=3 k=13 k=1 k=13 k=5 ' k=3
80,10 k-EYK| 92,90 k-EYK | 94,30 k-EYK | 95,60 k-EYK | 95,60 k-EYK | 96,00 k-EYK [ 79,50 k-EYK 93,30 k-EYK
f15 k=9 k=1 k=1 k=1 k=1 k=1 k=13 90,60 DVM | 91,20 DVM k=3
16 83,50 k-EYK| 92,90 k-EYK | 96,30 k-EYK | 96,30 k-EYK | 96,00 k-EYK | 96,00 k-EYK | 78,50 k-EYK | 91,20 k-EYK | 92,90 k-EYK | 93,30 k-EYK
k=13 k=3 k=1 k=1 k=1 k=1 k=3 k=5 k=3 k=3
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Tablo 13’iin devami

ALYOS Yontemi Sonuclari

TBA+ AiYOS Yontemi Sonuclar

1.Adim 2.Adim 3.Adim 4.Adim 5.Adim 6.Adim 1.Adim 2.Adim 3.Adim 4.Adim
17| 90,60 VM | 9230 K-EVK | 94,90 EYK | 94,60 k-EVK | 95,30 k-EVK | 94,30 k-EVK | 88,20KEYK | 050 pum | 91.60DVM | 92,60 VM
k=5 k=1 k=1 k=1 k=1 k=7

t1g| 9020KEVK | 9160 k-EYK | 9490 k-EYK | 9530 k-EYK | 94,90 k-EYK 0430 e T TV [p—— | ppp——
k=5 k=5 k=1 k=3 k=1

19 94"5'((’_';'“" £19 sabit F19 sabit £19 sabit £19 sabit £19 sabit 90'53_';'“" £19 sabit £19 sabit £19 sabit

90,20 k-EYK | 96,00 k-EYK | 96,00 k-EYK | 96,00 k-EYK | 96,30 k-EYK | 96,30 k-EYK | 90,30 k-EYK | 93,30 k-EYK . .

f20 ’ ’ ’ ’ ’ ¢ 2 U f20 sabit 20 sabit
k=3 k=1 k=1 k=3 k=1 k=1 k=9 k=3

21| B9/BOK-EVK | 96,30 kEVK | 0 o 1 sabit 1 sabit o1 sabit | BBOOKEYK | 9190 k-EYK | 90,80 k-EYK | 91,60 k-EYK
k=1 k=3 k=7 k=3 k=3 k=3

22| 8420 KEYK | 90,60 k-EVK | 91,90 kEYK | 92,30 k-EVK | 93,30 kEYK | 93,30 k-EVK | 84,50KEYK | o090 pvm | 9120V | OL60 K-EVK
k=17 k=7 k=3 k=3 k=1 k=1 k=21 k=3

23| 7610 K-EYK | 90,60 k-EVK | 9L60K-EVK | 92,60 k-EVK | 92,90 k-EVK | 92,60k-EVK | 7e00un | s9000Aa | 91600VM | 9120 DVM
k=23 k=3 k=3 k=5 k=1 k=1

f24 93'65_';'”'( 94'95_';'”'( 97'03_"1'“'( f24sabit | f4sabit | 24 sabit 89'63_';'”'( 90,60DVM | 91,20DVM | 91,20 DVM

25| B2SOK-EYK | 9190 k-EVK | 94,90 k-EYK | 9430 k-EVK | 94,60 KEYK | 9430K-EK | g>50pvm | 90,600vM | 9020 DAA | 90,20 DVM
k=15 k=1 k=1 k=1 k=1 k=1

26| 84,50 DVM 92'95_';'”'( 95'35_"1'”'( 95'35_';'”'( 95'65_';'”'( 94'98_"1'”'( 82,50 DVM | 89,02DVM | 91,20DVM | 90,20 DVM

t27] 87SOKEYK | 9530 k-EVK | 95,30 -EYK | 95,60 k-EYK | 97,30 k-EYK | 97,30 k-EVK | gecorvnt | gog0pym | 9920 KEYK | 9050 pan
k=3 k=1 k=3 k=1 k=1 k=1 k=1

f28| 85,20 VM 94'35_"1'”'( 95'35_"1'”'( 95'65_';'”'( 96'35_';'”'( 96'08_"1'”'( 82,80DAA | 91,90DVM | 91,20DVM | 91,20 DVM

20| B2B0KEYK | 92,60 k-EVK | 94,90 k-EYK | 96,00 k-EVK | 97,00 kEYK | 96,60 k-EVK | gogonvn | g950pan | 89.90DAA | 89,60 VM
k=9 k=1 k=1 k=1 k=1 k=1

fa0| B2B0KEYK | 89,90 k-EVK | 92,30 k-EYK | 93,60 k-EVK | 93,60 EYK | 93,60 k-EYK | g>copna | 88,600vM | 9160 DVM | OL20 KEVK
k=13 k=1 k=1 k=1 k=1 k=3 k=7

r31| 7640 KEVK | 90,60 k-EVK | 9330 k-EYK | 9330 k-EYK | 9430 k-EYK | 9330 k-EYK | 7850k-EYK | 89,20kEYK | o000 pym | 9220 K-EYK
k=9 k=1 k=1 k=1 k=1 k=1 k=5 k=3 ’ k=3

32| 86.90 DVM 93,3E_k1-EY|< 96,6I(<)_k1-EYK 96,6£_|;-EYK 96,6£_|;-EYK 97,O£_k1-EYK F0nn | connm 89,2I(()_I;—EYK A

18
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3.8. Ekspirasyon Seslerinin Yaygin Akciger Sesleri Icin Simflandirma Bulgular

Ekspirasyon seslerinin egitim kiimelerinden elde edilen yaygin akciger ses
siniflandirma sonuglarinin ortalamalar1 Tablo-14’de gosterilmektedir. TBA uygulanmadigi
durumdan onceki ilk smiflandirma sonuglar1 degerlendirildiginde f19 Ozniteliginin
%78,80’lik yiiksek bir ortalama deger ile diger Oznitelik gruplarina gore en yiiksek
smiflandirma sonucunu verdigi ve 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. AITYOS yéntemine gore
ikinci adimda ikili 6znitelik kombinasyonlarinin basarimlar1 incelendiginde f19 ve f3’den
olusan ikili 6znitelik kombinasyonunun 1.adima goére %3,4’liik bir artisla %82,20’luk bir
ortalama degere ulastig1 goriilmektedir. Gézlemlenen bu artis nedeniyle AIYOS yéntemine
gore Uglii Ozniteliklerinin  kombinasyon basarilar1 da incelenmistir. Tablo-14
degerlendirildiginde {iglii Oznitelik kombinasyonlarindaki en yiiksek skor %80,50 ile
f19+f3+f8’in kombinasyonundan olusmustur. Fakat bu basarim degeri ikili 6znitelik
kombinasyonlarina gére %1,7’lik bir diisiis gosterdiginden AIYOS yontemi geregi
siiflandirma sonlandirilmistir. Boylece ekspirasyon seslerinin yaygin akciger seslerine
gore en iyi siniflandirma sonucu %82,20 olarak elde edilmistir.

AIYOS yoéntemi TBA birlikte uygulandiginda f19 6zniteligi 1.adimda %72,10
ortalama degeri ile en basarili sonucu vermistir. Daha sonra f19 6zniteligi sabit tutularak
ikili 6znitelik kombinasyonlarin basarimlar1 incelenmistir. Tablo-14 incelendiginde f19+f4
Ozniteliklerinden olugan ikili kombinasyonun 1.adima gore %2,60’lik bir artigla %74,70
ortalama degerine ulastigi goriilmektedir. Basarim artis1 nedeniyle daha sonra iiglii
kombinasyonlarm sonuglari irdelenmistir. Uglii kombinasyonlarda en iyi sonucu f19+f4
+f8 Oznitelik kombinasyonu % 81,50°lik bir ortalama degere tasimistir. Bu durumda
AIYOS yéntemi sayesinde 1.adima gore %9,4’liik bir artis elde edilmistir. Basarim artis1
devam ettiginden dortlii 6znitelik kombinasyonlarinin basarilar1 da arastirilmistir. Fakat
dortlii 6znitelik kombinasyonlarindan elde edilen basarimda diislis g6zlemlendiginden
AIYOS yontemine gore besli kombinasyonlarm siniflandirma sonuglar1 hesaplanmadan

siniflandirma asamasi son bulmustur.



Tablo 14. Ekspirasyon seslerinden elde edilen yaygin akciger ses siniflandirma bulgulari (%)

AIYOS Yéntemi Sonuclar

TBA+ AiYOS Yontemi Sonuclar

1.Adim 2.Adim 3.Adim 1.Adim 2.Adim 3.Adim 4.Adim
f1 | 50,20 k-EYK k=5 |75,10 -EYK k=1 |74,40 k-EYK k=1 |53,20 DVM 66,30 k-EYK k=1 | 68,70 k-EYK k=1 [71,00 k-EYK k=1
2 | 54,20 K-EYK k=11|78,80 k-EYK k=1 |79,50 k-EYK k=3 |49,50 DVM 67,00 DVM 67,30 K-EYK k=1 | 68,00 k-EYK k=1
f3 | 65,70 K-EYK k=5 |82,20 k-EYK k=1 3 sabit 62,30 k-EYK k=5 |70,40 k-EYK k=1 |73,10 k-EYK k=1 |66,70 k-EYK k=1
f4 | 54,20 K-EYK k=3 |78,50 k-EYK k=1 |78,80 k-EYK k=1 |56,20 K-EYK k=5 |74,70 k-EYK k=1 f4 sabit f4 sabit

f5 | 52,90 k-EYK k=5 |78,80 k-EYK k=1 |78,80 k-EYK k=1 |51,20 DAA 71,70 k-EYK k=1 | 72,10 k-EYK k=1 [71,70 k-EYK k=1
f6 | 49,80 DVM 76,10 k-EYK k=1 | 78,10 k-EYK k=1 50,20 DVM 66,00 k-EYK k=1 | 70,40 k-EYK k=1 [69,40 k-EYK k=1
7 | 45,80 K-EYK k=13|74,10 k-EYK k=1 | 76,80 k-EYK k=1 |43,80 DVM 65,00 DVM 66,30 K-EYK k=1 | 70,00 k-EYK k=1
8 | 60,60 K-EYK k=7 |80,50 k-EYK k=1 |80,50 k-EYK k=1 |58,60 k-EYK k=5 |70,00 k-EYK k=1 |81,50 k-EYK k=1 8 sabit

f9 | 52,20 K-EYK k=9 |76,10 k-EYK k=1 |78,80 k-EYK k=1 |51,90 DVM 66,00 DVM 71,40 k-EYK k=1 | 72,70 k-EYK k=1
10| 49,50 DVM 76,40 k-EYK k=1 | 78,80 k-EYK k=1 47,10 DAA 68,00 k-EYK k=1 | 68,40 k-EYK k=1 [69,70 k-EYK k=1
f11| 61,30 DVM 77,40 k-EYK k=1 | 79,10 -EYK k=1 64,00 k-EYK k=5 |70,40 k-EYK k=1 |71,70 k-EYK k=1 | 70,40 k-EYK k=1
f12| 59,60 DVM 74,40 K-EYK k=3 | 78,10 k-EYK k=1 57,90 -EYK k=21 |68,70 k-EYK k=1 | 72,70 k-EYK k=1 (69,70 k-EYK k=1
f13| 57,90 DVM 74,40 k-EYK k=3 | 76,80 k-EYK k=1 54,50 k-EYK k=9 |66,70 k-EYK k=1 |69,70 k-EYK k=1 |68,00 k-EYK k=1
f14| 42,00 k-EYK k=9 |70,70 k-EYK k=9 |73,10 k-EYK k=1 51,20 DAA 69,00 K-EYK k=3 69,40 k-EYK k=1 |74,70 k-EYK k=1
f15| 46,10 k-EYK k=7 |71,40 k-EYK k=1 |73,40 k-EYK k=1 |46,50 DVM 67,70 k-EYK k=3 69,00 k-EYK k=1 [70,40 k-EYK k=1
16| 60,30 k-EYK k=13 | 75,10 k-EYK k=1 | 77,80 k-EYK k=1 60,60 DAA 64,30 DAA 71,00 k-EYK k=1 | 71,40 k-EYK k=1

€8



Tablo 14’iin devam

ALYOS Yontemi Sonuclar

TBA+ AiYOS Yontemi Sonuclar

1.Adim 2.Adim 3.Adim 1.Adim 2.Adim 3.Adim 4.Adim
f17| 63,00 k-EYK k=13|73,40 K-EYK k=5 |74,40 k-EYK k=556,20 k-EYK k=9 (62,30 DAA 65,00 DAA 67,00 k-EYK k=1
f18| 61,60 k-EYK k=5 |71,70 k-EYK k=1 |72,40 k-EYK k=3 |58,60 DVM 63,30 DVM 64,30 DVM 64,30 k-EYK k=1
f19| 78,80 k-EYK k=1 19 sabit 19 sabit 72,10 k-EYK k=1 f19 sabit f19 sabit f19 sabit
f20| 56,90 DVM 75,40 K-EYK k=1 |77,10 k-EYK k=1[56,90 k-EYK k=3 (67,30 k-EYK k=1 |70,40 k-EYK k=1|66,70 k-EYK k=1
f21| 57,90 DVM 76,10 kK-EYK k=1 77,40 k-EYK k=1|55,90 DVM 66,70 K-EYK k=1|67,70 k-EYK k=1 | 65,70 k-EYK k=1
f22| 49,80 k-EYK k=3 |68,70 K-EYK k=1 |71,40 k-EYK k=1 [51,90 DAA 63,30 DVM 63,30 DVM 65,00 DVM
f23| 35,40 DVM 64,00 k-EYK k=11 66,30 k-EYK k=1 |46,50 DVM 61,60 DVM 63,30 k-EYK k=1|64,30 k-EYK k=1
f24| 74,70 k-EYK k=1 |77,80 k-EYK k=1 |80,10 k-EYK k=1 64,00 DVM 64,30 DVM 64,00 DAA 64,00 k-EYK k=1
f25| 49,80 DVM 70,10 k-EYK k=1 |73,40 k-EYK k=1 43,40 DAA 64,00 DVM 63,00 DAA 66,70 K-EYK k=1
f26| 49,20 DVM 72,70 k-EYK k=3 |75,10 k-EYK k=1]48,80 DAA 61,30 DAA 64,00 k-EYK k=1|67,00 k-EYK k=1
f27| 64,60 k-EYK k=9 |79,80 k-EYK k=1 |80,50 k-EYK k=161,60 k-EYK k=1 |65,70 k-EYK k=5|68,70 k-EYK k=1 |68,40 k-EYK k=1
f28| 49,50 k-EYK k=7 |73,40 kK-EYK k=1 |76,80 k-EYK k=1|53,90 DVM 62,60 k-EYK k=1|63,60 DVM 65,70 K-EYK k=1
f29| 52,20 DVM 76,10 k-EYK k=1 |79,10 k-EYK k=1|48,50 DVM 64,00 k-EYK k=1|66,00 k-EYK k=1|64,60 k-EYK k=1
f30| 47,50 DVM 68,40 K-EYK k=1 (70,40 k-EYK k=1 |46,50 DVM 61,30 k-EYK k=1]66,00 k-EYK k=1 |66,00 k-EYK k=1
f31| 46,10 k-EYK k=1 |70,40 k-EYK k=1 |75,10 k-EYK k=140,10 k-EYK k=9 |60,60 DVM 63,00 k-EYK k=1|63,60 k-EYK k=1
f32| 61,30 k-EYK k=11|76,40 K-EYK k=1 (80,50 k-EYK k=1 |57,60 DVM 63,30 K-EYK k=1|68,70 k-EYK k=1 (67,00 k-EYK k=1

¥8



4. SONUCLAR

Akciger seslerinin otomatik olarak smiflandirilabilmesi icin Oncelikle solunum
dongiilerinin akciger seslerinden otomatik olarak algilanmasi gereklidir. Boylece akciger
sesleri birer solunum dongiisiine indirgenerek siniflandirma asamasinda esit kosullarda
karsilastirilmis olur. Bu c¢alismada, tek kanalli akciger seslerinden otomatik solunum
dongiisii algilamak igin gelistirilen yontemin genel bir degerlendirmesi igin hazirlanan
grafik sekil-22’de sunulmustur. Grafikte solunum dongiilerinin ortalama siireleri ile mutlak
hata siirelerinin ortalamalar1 karsilagtirilmistir. Ayrica mutlak hata siirelerinin, solunum

dongiilerinin ortalama siirelerine gore yiizdelik oranlar1 da sekil-22 iizerinde belirtilmistir.

B Solunum dongdlerinin ortalama sireleri  ® Mutlak hata ortalamalari

4000
3500
3000
2500
2000 -
1500 -
1000 -
500 -

ms

Sekil 22. Otomatik solunum dongiisii algilama yontemi sonuglarinin istatistiksel
Ozeti

Sonuglar degerlendirildiginde solunum dongiilerine ait siire ortalamalarinin yaklasik
2000ms ile 3500ms arasinda degistigi gozlemlenmektedir. Ortalama solunum dongii siiresi
ise 2500ms’nin tlizerindedir. Mutlak hata ortalama stireleri, solunum dongii siirelerine gore
yaklasik %3,2 ile % 5,5 arasinda degismektedir. Ortalama mutlak hata siiresi ise %4,43
olarak Olciilmiistiir. Mutlak hata siire yilizdelerinin diisiik olmasi, otomatik olarak
belirlenmis solunum dongiilerinin konusunda uzman iki doktor tarafindan dinlenerek

onaylanmis olmasi ve sonuglarin genis bir akciger ses yelpazesinde test edilmis olmasi gibi
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onemli sonuglar, bu tez ¢alismasinda gelistirilen otomatik solunum algilama y6nteminin
basarisinin dogrulanmasi ve onaylanmasi agisindan oldukg¢a 6nemli faktorlerdir.
Saglikli/patolojik akciger ses smiflandirma islemleri; tam solunum seslerinden
olusan veri seti-2, inspirasyon seslerinden olusan veri seti-4 ve ekspirasyon seslerinden
olusan veri seti-6’dan elde edilmistir. Saglikli/patolojik akciger ses siniflandirma sonuglari

tiim sonuglar icin derlenerek basarim siralarina gére Tablo-15’de sunulmustur.

Tablo 15. Saglikli/Patolojik akciger seslerinin siniflandirma sonuglari

Siralama Kullanilan Veri Oznitelikler Basarim (%)
. 97,60
1 Ekspirasyon f19+f21+f24+f1+12
(k-EYK k=1)
2 Tam solunum dongiisii f19+f20+f32 97,34
- W 95,30
3 Inspirasyon f19+f29
(K-EYK k=3)
r 93,30
4 Inspirasyon f19+f3+f8 (TBA)
(DVM)
. 93,90
5 Ekspirasyon f19+f20+f8 (TBA)
(k-EYK k=3)
95,60
6 Tam solunum dongiisii f19+f3 (TBA)
(k-EYK k=1)
Tim Ozniteliklerin birlestirilmesi 92,60
7 Tam solunum doéngiist
(f1+£2+...+£32) (k-EYK k=3)
. Tim O6zniteliklerin birlestirilmesi 91,90
8 Inspirasyon
(f1+£2+...+132) (DVM)
Tiim 6zniteliklerin birlestirilmesi 90,90
9 Tam solunum dongiisii
(f1+£2+...+£32) (TBA) (DAA)
. Tim O6zniteliklerin birlestirilmesi 88,20
10 Ekspirasyon
(f1+£2+...+132) (k-EYK k=5)
. Tiim 6zniteliklerin birlestirilmesi 87,50
11 Inspirasyon
(f1+£2+...+£32) (TBA) (k-EYK k=11)
. Tium O6zniteliklerin birlestirilmesi 86,20
12 Ekspirasyon
(f1+2+...+132) (TBA) (k-EYK k=T7)
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Tablo-15°deki sonuglar incelendiginde, basarimlarin olduk¢a yiiksek olarak elde
edilmis oldugu goriilmektedir. Ekspirasyon seslerinin ortalama %97,60’lik bir basarima
ulagmasi gelistirilen yontemin basarisini agik¢a ortaya koymaktadir. Bunun disinda genel
olarak AIYOS yontemi ile basarimlarin artirildigi goriiliirken, TBA yonteminin basariy1
artiramadig1 ve diisiirdiigli yoniindedir. TBA yontemindeki basarim azalis nedeninin, veri
kiimesi biiyiik olsa da Oznitelik vektor boyutlarinin kiiclik olmasi neden olmus olabilir.
Ciinkii 32 farkli 6zniteligin vektor uzunluklari 5, 6, 12 ve 18 6rnek arasinda degismektedir.
Bu uzunluklarin ¢oklu kombinasyonlarda TBA’nin basarisi igin yeterli olmayabilecegi
diisiincesiyle, tim Oznitelikler birlestirilerek basarim incelenmistir. Fakat genel olarak
degerlendirildiginde TBA yonteminin bu tez c¢alismasinda kullanilan akciger ses
verilerinde basarili olamadig1 degerlendirilmistir.

Ekspirasyon seslerinin ardindan tam solunum dongiilerinden elde edilen basarim da
oldukca Onemli bir sonugtur. Ciinkii, tam solunum seslerinin veri kiimeleri tamamen
otomatik olarak olusturulmus ve siiflandirma siireci de aynmi sekilde sonlandirilmistir. Bu
sonuglar, akciger seslerinin otomatik siniflandirilmasi i¢in bu tez kapsaminda gelistirilen
yontemin gercek zamanli olarak uygulanmasinin miimkiin obilecegini isaret etmektedir.

Saglikli/patolojik akciger ses ayrimi i¢in yapilan tiim degerlendirmeler sonucunda
f19+f21+f24+f1+f12’den olusan besli kombinasyonun rasgele olusturulan egitim
kiimelerinden elde edilen %97,60+0,87 basarim ile en yiiksek degere ulastig1 anlagiimustir.
Bu en iyi tglii kombinasyonun test kiimelerindeki basarisi ise %97,68+0,75 olmustur.
Dolayisiyla, tek kanalli akciger seslerinden solunum dongiilerinin otomatik olarak
algilanmasi ve smiflandirilmasi igin gelistirilen yontemin saglikli/patolojik seslerin
siiflandirilmasindaki basarimi %97,68+0,75 gibi yiiksek bir degere ulagmistir.

Yaygin akciger sesleri i¢in olusturulan ve tam solunum seslerinden olusturulan veri
seti-3, inspirasyon seslerinden olusturlan veri seti-5 ve ekspirasyon seslerinden olusturulan
veri seti-7 kullamilarak elde edilen sonuglar derlenmis ve basarim siralarina gore Tablo-
16’da sunulmustur. Tablo-15’de oldugu gibi yaygin akciger sesleri i¢in de tiim 6znitelikler
birlestirilerek TBA icin ayr1 bir veri elde edilmistir.

Tablo-16 incelendiginde saglikli/patolojik ses smiflandirma sonuglarindaki
ekspirasyon seslerinin yerine yaygin akciger ses siniflandirmasinda tam solunum
dongiilerinin %87,30 ile en iyi sonucu elde ettigi goriilmektedir. AIYOS ydnteminin
basarimi artirdig1 goriiliirken, yaygin akciger seslerinden elde edilen 6zniteliklerde de TBA

yonteminin basarimi artiramadig goriilmektedir.
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Tablo 16. Yaygin akciger seslerinin siiflandirma sonuglari

Siralama Kullanilan Veri Oznitelikler Basarim (%)
87,30
1 Tam solunum dongiisii f19+f24+f20+f16
(k-EYK k=19
. Tim 06zniteliklerin birlestirilmesi 86,80
2 Inspirasyon
(f1+£2+...+132) (k-EYK k=5)
84,20
3 Tam solunum dongiisii f19+f8 (TBA)
(k-EYK k=1)
Lo 83,20
4 Inspirasyon f19+f3
(k-EYK k=1)
. 82,20
5 Ekspirasyon f19+f3
(k-EYK k=1)
. 81,50
6 Ekspirasyon f19+f4+f8 (TBA)
(k-EYK k=1)
Tim Ozniteliklerin birlestirilmesi 76,10
7 Tam solunum dongiisii
(f1+£2+...+f32) (k-EYK k=1)
w . 73,40
8 Inspirasyon f19+f1 (TBA)
(k-EYK k=1)
Tim Ozniteliklerin birlestirilmesi 65,10
9 Tam solunum dongiisii
f1+£2+...+32 (TBA) (DAA)
) Tim O6zniteliklerin birlestirilmesi 64,20
10 Ekspirasyon
f1+2+...+32 (TBA) (DAA)
. Tim O6zniteliklerin birlestirilmesi 63,20
11 Ekspirasyon
(f1+£2+...+132) (DVM)
. Tiim 6zniteliklerin birlestirilmesi 62,30
12 Inspirasyon
f1+2+...+32 (TBA) (k-EYK k=1)

Yaygin akciger seslerinin siniflandirilmasi icin yapilan tiim degerlendirmeler
sonucunda tam solunum dongiilerinden elde edilen ve f19, 24, 20 ve fl6’dan olusan
dortlii 6znitelik kombinasyonunda bu tez ¢alismasinda yaygin akciger seslerinin en yiiksek
siniflandirma sonucu olan %87,30£1,69’a ulastigi goriilmektedir. Bu en iyi dortli
kombinasyonun test kiimelerindeki basaris1 ise %87,61 £ %1,67 olarak elde edilmistir.
Yaygin akciger seslerinden, yani dort sinifli bir problemden elde edilen bu sonucun, yeterli
tecriilbeye sahip olmayan doktorlara fikir verebilecek basarimda oldugu diigiiniilmektedir.

Bu basarimin, ileride yapilacak farkli caligmalarla daha da artirilmasi gergek zamanli bir
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uygulamanin ortaya konulabilmesi agisindan olduk¢a dnemlidir. Ciinkii yaygin akciger
seslerindeki en iyi sonug, tamamen otomatik bir siniflandirma siirecine tabi olan tam
solunum dongiilerinden elde edilmistir.

Bu tez ¢alismasinda, tek kanalli akciger sesleri i¢in solunum dongiilerini otomatik
olarak algilayan bir yontem literatiirde ilk kez gelistirilmistir. Ayrica, tek kanalli akciger
seslerinden otomatik olarak algilanan solunum dongiileri ile olusturulan veri setleri
tizerinden bir siniflandirma ¢alismasi da yine literatiire ilk kez gergeklestirilmistir.

Sonuglarin 6zeti olarak, bu tez kapsaminda 1000’in {izerindeki sayida tek kanalli
akciger seslerinden solunum dongiileri otomatik olarak algilanmis ve basarilt bir sekilde
siiflandirilmigtir. Gelistirilen yontemin elde ettigi siniflandirma sonuglar1 kisaca tablo-

17°de O6zetlenmistir.

Tablo 17. Akciger seslerinden nefes dongiilerinin otomatik olarak algilanmasi ve
siiflandirilmasi yonteminin kisa sonug 6zeti

Saglikli/Patolojik Akciger Sesleri Yaygin Akciger Sesleri
(Ekspirasyon veri seti-6 igin) (Tam solunum dongiisii veri seti-3 igin)

Kullanilan 6znitelik kombinasyonu;

Kullanilan 6znitelik kombinasyonu;

f19 (MFKK’nin aritmetik ortalamasi)+
f21 (MFKK’nin varyansi)+
f24 (MFKK’nin ortanca degeri)+

f19 (MFKK ’nin aritmetik ortalamasi) +
f24 (MFKK’nin ortanca degeri) +

o ) f20 (MFKK’nin standart sapmasi) +
f1(ZBP’nin minimum degeri)+ ) )
) f16 (FBP’nin ortanca degeri)
f12 (FBP’nin standart sapmasi)

Egitim Test Egitim Test
%97,60+0,87 %97,68+0,75 %87,30 + %1,69 | %87,61 + %1,67




5. ONERILER VE TARTISMA

Gelistirilen yontemin sonuglari, 6zellikle gergek zamanl saglikli/patolojik akciger
ses siniflandirma ¢aligsmalarinin ger¢gek zamanli uygulamalarinin gergeklestirilebilmesi igin
oldukca tesvik edicidir. Yaygin akciger sesleri iizerinden elde edilen siniflandirma
sonuclart her ne kadar literatiirde yapilmis otomatik olmayan diger calismalara gore
basarili olsa da, gercek zamanli uygulamalar i¢in bu konuda daha ayrintili ve kapsamli
calismalar yapilmasi ve bagarimlarin daha da artirilmasi uygun olacaktir.

Bu tez c¢alismasinda, tek kanalli akciger seslerinden solunum dongiilerinin
belirlenmesi igin gereken manuel yardim ihtiyacini ortadan kaldiracak sekilde solunum
dongiilerinin sinirlarini otomatik olarak belirleyen bir yontem gelistirilerek literatiire
acikca Onemli bir katkida bulunulmustur. Ayrica, otomatik olarak algilanan solunum
dongiileri sayesinde veri setlerinin de otomatik olarak olusturma imkaninin sunulmasi, bu
tez calismasini 6ne ¢ikaran ayri bir unsurdur.

Calismanin bir diger 6nemli katkis1 da, tek kanall1 akciger sesleri i¢in gergek zamanl
otomatik bir siniflandirmaya imkan tanimasidir. Makine 6grenme temelli bir siniflandirma
yontemini gercek zamanli olarak gergekleyebilmek i¢in oncelikle sistemin dnceki kayitlar
ile egitilmesi gerekir. Bu calismada gelistirdigimiz yontem, hem kayitlardan solunum
dongiilerini ayirip sistemi egitebilecek hem de gercek zamanli olarak alinan bir akciger
sesinden solunum dongiisiinii algilayarak siniflandirmaya dahil edebilecek yetenektedir.

Gelistirilen yontemin tek kanalli olmasi, daha 6nce literatiirde sik¢a kullanilan gok
kanall1 kayit yontemlere gore daha pratik bir kullanim sunar. Bir diger 6nemli husus da
kullanilan kayit yonteminin oskiiltasyon prosediiriine uygun olmasidir. Ciinkii ¢ok kanalli
kayitlarin  kullanilmasi sirasinda sisman veya killi cilt yapisina sahip bireylerde
mikrofonlarin tutturulmasinda sikintilar yasanabilmektedir. Ancak bu durum, 6ziinde basit
bir islem olan oskiiltasyon prosediiriiniin disina ¢ikilmasina neden olmaktadir.

Akciger seslerinin taninmasi iizerine yapilan calismalardaki en biylik eksiklik,
calismalarin belirli bir standart altinda yapilmadigindan karsilastirllamamasidir. Gurung ve
arkadaglar1 [87] 2011°de yaptiklar1 g¢alismada, Onceki caligmalardaki standardizasyon
eksikliklerine vurgu yaparak, literatiirdeki ¢alismalarin bu nedenle karsilastiritlamadigini,
bu yiizden akciger seslerini ger¢gek zamanli olarak taniyan ticari bir {irliniin

gelistirilemedigini agik¢a ortaya koymustur. 2017°de Pramono ve arkadaslarinin [88]
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yaptig1 benzer bir tarama c¢alismasinda da, gegcen zaman iginde de bu durumun
degismedigi, akciger sesleri lizerine standartlastirilmis bir yaklasimin ve karsilagtirma
imkaninin heniiz tam olarak kurulamadig: bildirilmistir.

Giliniimiize kadar yapilan ¢alismalar farkli standartlara sahip olsa da, gergeklestirilen
bu tez ¢alismasinin literatlirdeki yerini 6zetlemek amaciyla bugiline kadar yapilan ve 6ne
¢ikan calismalarin birgok kategori agisindan o6zeti Tablo-13’de sunulmustur. Bu tez
calismasini digerlerinden ayiran en 6nemli 6zellik, veri setindeki solunum dongiilerinin
otomatik olarak algilanmasi ve bazi veri setlerinin de otomatik olarak olusturulmus
olmasidir. Ayrica, olusturulan veri setlerinin diger ¢aligmalara gore oldukg¢a genis kapsamli
oldugu da goriilmektedir. Dolayisiyla, 1002 solunum dongiisti verisinden saglikli/patolojik
simniflandirma icin elde edilen %97,68+0,75’lik siiflandirma dogrulugu diger sonuglara
gore oldukca belirgindir. Bunun disinda dort siniftan olusan yaygin akciger sesleri ile
olusturulan veri seti tlizerinden elde edilen %87,61 + %1,67°’lik basarim da oldukca
degerlidir. Clinkii solunum dongiilerinin otomatik algilanmasiyla olusturulan veri setleri
tizerinden elde edilen bu sonuglar, bu tez calismasinda gelistirilen yontemin gercek
zamanli akciger ses tanima calismalarinin alt yapisini olusturabilecegini gostermektedir.

Gergeklestirilen bu doktora tezinin genel bir degerlendirmesini yapacak olursak,
baslangicta belirlenen amaglara ulasildigi ve solunum doéngiilerinin otomatik olarak
algilanmas1 sayesinde hedeflerin {izerine ¢ikildig: belirtilebilir. Bundan sonra benzer bir
konuda calisacak akademisyenlere tavsiye olarak; kayit asamasinin ¢aligmanin temelini
olusturdugu, alinacak kayit sayisinin birlikte calisilacak hekim sayisina ve onlara
bagvuracak kisilerin patolojik bulgularina bagli olacagi unutulmamalidir. Eger gercek
zamanl bir akciger ses siniflandirma c¢aligmasi yapilmak istenirse, en énemli unsurlardan
biri de kayit cihazi olacaktir. Kayit cihazi akciger seslerine uygun bir frekans araliginda
kayit yapmalidir. Egitim kiimeleri cihazdan alinacak kayitlarla olusturulacagindan, gercek
zamanli uygulamada kullanilmas: planlanan cihazlarla kayitlarin alinmasi1 gerekecektir.
Ciinkii, ayn1 cihazla alinan kayitlarda bile gercek zamanli g¢alismalarda farkli tlirde
giiriiltiiler akciger seslerine karigabilmektedir. Fakat bu giiriiltiilerin cihaz farkliligindan
kaynaklanmas1 elde edilmis olan egitim kiimesinin iglevini yitirmesine neden olabilir.
Ayrica, yaygin akciger sesleri disindaki akciger sesleri lizerine de ¢alisilmak istenildiginde
birlikte ¢alisilacak doktor sayisinin artirilmasi daha az bulunan veriye ulagsma ihtimalini

artiracaktir. Bu durum 6zellikle siireli ¢aligmalarda 6nem arz edebilir.



Tablo 18. Onerilen yontem ile literatiirdeki ¢alismalarin (6zet) karsilastiriimasi

Akciger Ses Simiflar1 Kayit Tiirii I"(aylt . Ve Veri tiirii Kullamlan Oznitelik Slnli:l‘andlr.m a Performans Ref.
Yontemi | olusumu Yontemi
5 P . 5 ) o
S/P ve Yaygin akciger esleri Elektronik Tek | Solunum | ZBP, FBP, MFKK, DOK ve | DAA, NB, k-EYK, |>2&/Pat 797,04 + %097,
133 kisi, 1002 Solunum Otomatik P L Lo Yaygn akc. %87,61 = (Ben
P stetoskop kanalli dongiisii istatistiksel dznitelikler DVM
dongiisii %1,67
Normal / siirekli ek sesler | Pnomo-takograf, Piezo- Cok . Grup Ampirik Mod Ayr. ve Duyarlilik %94.2,
30 kisi elektrik mik. kanall; | Manuel |Birnefes alis Anlik Frekans DVM Orgillik %96.1 |00
- .. .. 14 hava kuplajl elektret
Saghk,h/pamlojlk 40 1951 mikrofon pnémo- Gok Manuel | Bir segment Autoregessive model DVM, GMM %90 dogruluk [90]
(20 saglikli, 20 patolojik) kanalli
takograf
.. hava kup.elektret
VS/P 26 kisi .. mikrofonlar ve akis 6lger Gok Manuel | Bir segment FBP (Spektrogra}.m), Z..BP DVM, k-NN % 97.5 dogruluk [66]
(13 saglikli, 13 patolojik) kanallt (Dalgacik doniigtimii)
(flowmeter)
Normal/Anormal 126 kisi . o Tek Solunum 9 o
(63 normal/63 anormal) Piezo-elektrik mikrofon Kanally Manuel dongiisii Spektral olasilik SMM Genel dogruluk olant %90 |[54]
585 segment (normal, polf. ve Elektret kapasitif Tek . Zamansal-spektral baskinlik ) Genel dogruluk olant
mon. wheeze, stridor) mikrofon kanallt Manuel | Bir segment spektrogrami k-EYK %92.4 +2.9% [56]
12 Normal/12 wheeze (dort Belirsiz Belirsiz Manuel | Bir seament Fourier Doniisiimii, DOK, | Vektor nicemleme, Duyarlilik %94,6, [91]
kitap CD’si ve internet) g Dalgacik Dng, MFKK GKM, YSA Ozgiilliik %91,9
o . Tki adet hava kuplajh Cok 50-60ms’lik Autoregessive model ) Sinif dogrulugu %92.5,
S/P (20 saglikl, 20 patolojik) elektret mikrofon kanallt Manuel segment katsayilari k-EYK, ANN 6zg: %90, duy: %95 [92]
Normal/Anormal . . N Cok 12 sn (3-4 | Fourier Transform, Titresim | Gorsel siniflandirma duyarlilik %82.5 ve
(60 Normal/40 Anormaly | 40 Piezo-elektrik sensor |\ b, | Manuel | - o oiisit)|  Tepki Goriintilleme (VRI) | (hekimlere gore) orgillik %80 |10
. . - Zaman Genisletilmis %87 smiflandirma,
Pn?mon}/Normal 16 mikrofon ok Manuel 20 sn’lik ses Dalgaformu Analizi, Akustik YSA duyarlilik %90, 6zgiillik |[94]
(100 pndmoni, 100 normal) kanallt kaydi .. o
Gli¢ Analizi %88
- .. . Cok . Ortalama gii¢ spektral YSA, Ileri beslemeli | %73 siuf dogrulugu, duy:
Sag./pat. (17 kisi) 2 mikrofon Kanalli Manuel | Bir segment yogunlugu 2 %87 ve dzg: %95, [70]
Normal, wheeze ve ral Elektret mikrofon Tek Manuel Solunum Fourier gii¢ spektrumu YSA, ileri beslemeli | Smiflandirma dogrulugu [95]
(60 kisi) (Trakea) kanallt dongiisii ozellikleri ag %95

4
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Bundan sonraki c¢alismalarda, ¢esitli Oznitelik ve siniflandirma yontemlerini
aragtirmaya devam ederek siniflandirma basarisinin daha yiiksege ¢ekilmesi ve bu alt
yapty1 kullanarak akciger seslerini gercek zamanli olarak taniyacak bir g¢alismanin
yapilmasi planlanmaktadir. Daha iyi bir performans elde etmek igin elbette veri sayisinin

da artirilmasi gerekecektir.
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