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OZET

Bu calismada, solunum sesi sinyallerinin otomatik siniflandirilmasi amaciyla
ICBHI 2017 veri kiimesi Gzerinde klasik makine 6grenmesi ve modern derin 6grenme
yaklagimlar1 karsilastirilmistir. On isleme adimlarmin ardindan Mel-spektrogram ve
tayfsal Oznitelikler ¢ikarilmis; bu 6znitelikler klasik yontemler (SVM, KNN, Random
Forest, XGBoost) ile, Mel-spektrogramlar ise evrisim tabanli mimariler (GhostNet ailesi,
ResNet-50, EfficientNet-B0, MobileNetV3) ile degerlendirilmistir. Degerlendirmede
hasta-bagimsiz (subject-wise) veri bolmesi kullanilmis; sinif dengeleme amagh veri
artirma yalnizca egitim katlarina uygulanarak dogrulama/sinama sizintis1 engellenmistir.
Bulgular, GhostNetV4 mimarisinin %89.9 dogruluk ve makro-F1 = 0.898 ile diger derin
ve klasik yaklagimlari astigin1 gostermektedir. Sonuglar, hesaplama yiikii gorece diisiik
derin 6grenme modellerinin, solunum sesi analizi i¢in klinik karar destek sistemlerine
entegrasyonda giiclii adaylar oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica caligma, hasta-
bagimsiz protokol ve seffaf veri artirma politikasiyla literatiirdeki degerlendirme

farkliliklarina kars1 kiyaslanabilirlik saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, GhostNet, Makine 06grenmesi, Mel-

spektrogram, Solunum sesi analizi
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SUMMARY

This study compares classical machine learning and modern deep learning
approaches for the automatic classification of respiratory sound signals on the ICBHI
2017 dataset. After preprocessing, Mel-spectrograms and spectral features were
extracted. Classical algorithms (SVM, KNN, Random Forest, XGBoost) were trained on
handcrafted features, while convolutional architectures (the GhostNet family, ResNet-50,
EfficientNet-BO, MobileNetVV3) were trained on Mel-spectrograms. A patient-
independent (subject-wise) split was adopted, and class-balancing data augmentation was
applied only to the training folds to avoid validation/test leakage. The results show that
GhostNetV4 achieved the best performance with 89.9% accuracy and macro-F1 = 0.898,
outperforming both deep and classical baselines. These findings indicate that
computationally efficient deep learning models are strong candidates for integration into
clinical decision support systems for respiratory sound analysis. The study also
contributes a transparent evaluation protocol that improves comparability across works

by coupling a patient-independent split with a clearly defined augmentation policy.

Keywords: Deep learning, GhostNet, Machine learning, Mel-spectrogram,

Respiratory sound analysis
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1. GIRIS

1.1. Solunum Sesi Analizinin Onemi

Solunum sistemi; oksijenin akcigerlere alinmasi, dokularda kullanilmasi1 ve olusan
karbondioksitin viicuttan uzaklastirilmasi gibi yasamsal gorevleri yerine getirir. Havanin
solunum yollarindan gegerken olusturdugu akis hareketi, doku titresimleri ve basing
degisimleri ise duyulabilir solunum seslerini ortaya ¢ikarir. Bu sesler, akciger ve hava
yollarinin durumu hakkinda oOnemli bilgiler tasidigindan, uzun yillardir tibbi
degerlendirmede kullanilmaktadir.

Stetoskopun 19. yiizyilda gelistirilmesiyle birlikte solunum seslerinin dinlenmesi,
yani oskiiltasyon, klinik muayenenin temel pargast haline gelmistir (Zimmerman, 2023).
Normal solunum sesleri vezikiiler, bronsiyal ve bronkovezikiiler seslerden olusur.
Hastaliklara bagli durumlarda ise raller (crackles), hisilt1 (wheeze), ronkus (rhonchi) ve
stridor gibi ek sesler duyulabilir. Ornegin ince raller genellikle zatiirre ya da akciger
dokusunu etkileyen hastaliklarda goriiliirken; hisilt1 genellikle Kronik Obstriiktif Akciger
Hastaligi (KOAH) ve astim gibi hava yolu daralmasiyla seyreden durumlarda ortaya
cikar.

Gilinlimiizde solunum sistemi hastaliklari, diinya genelinde hem 6liim nedenleri
arasinda iist siralarda yer almakta hem de toplum sagligin1 6nemli 6l¢iide etkilemektedir.
Diinya Saglik Orgiitii (WHO), Global Burden of Disease (GBD) ve Uluslararas1 Kanser
Arastirma Ajansit (IARC) raporlari; KOAH, astim, tiiberkiiloz, alt solunum yolu
enfeksiyonlar1 ve akciger kanserinin kapsamli bir saglik sorunu olmaya devam ettigini
gostermektedir (GBD, 2019; IARC, 2022; WHO, 2023; WHO, 2024).

Bu hastaliklarla ilgili giincel epidemiyolojik veriler ve onlara eslik eden
karakteristik solunum sesleri Tablo 1°de sunulmaktadir. Tablo, hem kiiresel diizeyde
hastalik yiikiinii hem de her bir solunum hastaligina 6zgii ses oriintiilerini 6zetleyerek
klinik degerlendirme ve otomatik analiz yontemleri i¢in temel bir referans saglamaktadir.
Veriler, solunum hastaliklarinin yiliksek prevalans ve mortaliteyle seyreden énemli bir
halk saglig1 sorunu oldugunu agik bi¢imde ortaya koymaktadir.

Bu cercevede solunum seslerinin dogru, nesnel ve tekrarlanabilir bigimde
degerlendirilmesi kritik bir gerekliliktir. Geleneksel oskiiltasyon her ne kadar hizli ve
diisiik maliyetli bir yontem olsa da dinleyiciye bagimli olmasi ve yorumlayici farkliliklara

acik olmasi nedeniyle tanisal giivenilirligi sinirlayabilir. Bu nedenle, solunum seslerinin



daha objektif, dl¢iilebilir ve standardize edilmis yaklasimlarla analiz edilmesine yonelik

modern yontemlerin 6nemi giderek artmaktadir.

Tablo 1. Diinya genelinde baslica solunum sistemi hastaliklar1, gériilme sikliklar1, 6liim
oranlar1 ve karakteristik solunum sesleri (GBD, 2019; IARC, 2022; WHO, 2023;

WHO, 2024).
Hastalik Kuresel Prevalans Yillik Oliim Karakteristik Solunum
(yaklasik) (yaklasik) Sesleri
KOAH ~384milyonkisi  ~32milyon  “oeeze (husilt), ronkiss,
azalmis solunum sesleri
Astim ~ 262 milyon kisi ~ 0.46 milyon Ince 1sliga benzer wheeze
Alt solunum yolu Her y1l yiiz - . Ral (krepitan), ronkds,
. . ~ 2.5 milyon
enfeksiyonlari milyonlarca vaka hiriltt
Tiiberkiiloz ~ 10.6 milyon yeni ~ 1.3 milyon Bronsiyal solunum, ral, yer
vaka yer ses azalmasi
Akciger kanseri ~ 2.5 milyon ~ 1.8 milyon  Stridor, tek tarafli wheeze
. N . Yaygin ral, wheeze,
COVID-19 > 700 milyon vaka ~ 7 milyon

azalmis solunum sesi

1.2. Solunum Hastaliklarinda Erken Teshis ve Dijital Yaklasimlar

Solunum sesi degerlendirmesinin en temel ydntemi olan oskiiltasyon, diisiik
maliyetli, hizli uygulanabilir ve hastaya herhangi bir girisim yapilmadan
gerceklestirilebilen bir klinik inceleme teknigidir. Bu 6zellikleri nedeniyle uzun yillardir
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Pasterkamp vd., 1997). Ancak oskiiltasyonun
etkinligi bliylik 6l¢iide hekim deneyimine baghdir. Dinleyenin isitsel hassasiyeti, klinik
tecrilbesi ve cevresel giirtiltii kosullari, solunum seslerinin dogru yorumlanmasini
dogrudan etkileyebilir (Zimmerman, 2023). Bu nedenle, 6zellikle sinirda ya da karma
solunum seslerinin bulundugu durumlarda, subjektif degerlendirmeye dayali geleneksel
yontemlerin tanisal dogrulugu sinirl kalabilmektedir.

Dijital tip alanindaki gelismeler, solunum seslerinin degerlendirilmesinde daha
objektif yaklagimlarin kullanilmasini miimkiin hale getirmistir. Dijital stetoskoplar; daha
genis frekans araliklarinda, yiiksek 6rnekleme hizlarinda ve diisiik giirtiltii seviyelerinde

kayit alinmasina olanak tanimakta, boylece akciger seslerinin bilgisayar ortamina



aktarilmasini saglamaktadir (Huang vd., 2023). Kaydedilen sinyaller iizerinde giiriiltii
azaltma, filtreleme, normalizasyon ve zaman—frekans doniisiimleri gibi 6n isleme
adimlart uygulanarak, solunum seslerinin daha anlamli bigimlerde temsil edilmesi
miimkiin olmaktadir (Rocha vd., 2019). Bu sayede diisiik genlikli raller gibi insan
kulaginin zor algilayabildigi ses bilesenleri, dijital yontemlerle daha giivenilir sekilde
tespit edilebilmektedir.

Dijital yaklagimlar yalnizca kayit kalitesini artirmakla kalmayip uzaktan saglik
hizmetlerinin  gelismesine de ©6nemli katki saglamaktadir. Ozellikle teletip
uygulamalarinda, hastalarin ev ortaminda kaydettikleri solunum seslerinin bulut tabanli
analiz sistemlerine iletilmesi ve bu sistemler tarafindan degerlendirilmesi, erken tani ve
izlem siireclerini giiclendirmektedir (Huang vd., 2023). Bu dijital izlem altyapisi, KOAH
alevlenmeleri, astim kontrol diizeyindeki bozulmalar ve pndmoni gibi klinik agidan kritik
durumlarin erken asamada saptanmasina olanak taniyarak saglik hizmetlerinin etkinligini
anlamli 6l¢tide artirmaktadir (WHO, 2024).

Sonug olarak dijital teknolojiler, solunum sesi analizini subjektif bir degerlendirme
alam1 olmaktan c¢ikarip daha nesnel, Olciilebilir ve tekrarlanabilir bir yapiya
dontistiirmektedir. Bu gelisme, hem klinisyenlerin karar siireclerine katki saglamakta hem
de akilli saglik sistemlerinin yayginlagmasi ile birlikte solunum hastaliklarinin erken tani

ve izleminde 6nemli bir potansiyel sunmaktadir.

1.3. Veri Tabanh Yaklasimlarin Avantajlar:

Solunum seslerinin degerlendirilmesinde veri tabanli yaklasimlar, geleneksel
oskiiltasyon yontemine kiyasla daha nesnel, Olciilebilir ve tekrarlanabilir sonuglar
sunmas1 bakimimdan 6nemli bir avantaj saglamaktadir. Dijital olarak kaydedilen solunum
sesleri, bilgisayar ortaminda islenerek hem zaman hem de frekans alaninda ayrintili
bicimde analiz edilebilmekte; boylece insan kulaginin algilamakta zorlanabilecegi diisiik
genlikli bilesenler daha net bir sekilde ortaya ¢ikarilabilmektedir (Rocha vd., 2019).

Veri tabanli analiz siirecinin temel adimlarindan biri, ses sinyalinden anlaml
ozellikler ¢ikarmaktir. Bu kapsamda Mel Frekans Kepstrum Katsayilar1 (MFCC), Kisa
Zamanh Fourier Doniisiimii (STFT), Mel-spektrogram temsilleri ve dalgacik tabanli
yontemler uzun yillardir solunum sesi arastirmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir
(Zimmerman, 2023). Bu yontemler, ses sinyalinin frekans yapisini, zaman i¢indeki
degisimini ve solunum dongiisii boyunca ortaya ¢ikan karakteristik oOriintiileri sayisal

olarak ifade etmeyi miimkiin kilar.



Son yillarda derin 6grenme yontemlerinin gelismesiyle birlikte solunum seslerinin
otomatik smiflandirilmasinda Evrisimsel Sinir Aglart (CNN) ve doniistiiriicu
(transformer) tabanli modeller 6ne ¢ikmaya baslamistir. CNN tabanli yaklasimlar,
zaman-frekans temsillerinden otomatik olarak 6zellik 6grenebilmekte ve manuel 6zellik
cikarimi ihtiyacini biiyiik 6lgiide azaltmaktadir (Huang vd., 2023). Bu durum, 6zellikle
biylk veri setlerinde modelin bagarisini artirmakta ve daha tutarli sonuglar elde edilmesini
saglamaktadir. Ayrica son ¢aligmalarda hafif yapida tasarlanan CNN mimarilerinin mobil
cihazlarda dahi yiiksek dogruluk saglayabildigi gosterilmektedir (Ethala, 2025).

Veri tabanli yaklagimlarin 6nemli bir zorlugu, solunum sesi kayitlarinin
cesitliliginden kaynaklanmaktadir. Farkli klinik ortamlar, farkli kayit cihazlari, hastalar
aras1 degiskenlik ve ¢evresel giiriiltii; modellerin genelleme basarimini etkileyen énemli
faktorlerdir (Rocha vd., 2019). Buna ek olarak solunum sesi veri setlerinde smif
dengesizligi sik goriilen bir durumdur. Ornegin "normal" solunum sesi kayitlar1 ¢ogu
zaman bol miktarda bulunurken, hisilti veya ral iceren kayitlar daha az sayidadir. Bu
nedenle veri artirma, siif agirliklandirma ve hasta-bagimsiz egitim-test bélme
yaklagimlari modellerin daha adil degerlendirilmesi i¢in yaygin olarak tercih edilmektedir
(Ethala, 2025; Rocha vd., 2019).

Veri tabanli yontemlerin en 6nemli avantajlarindan biri, farkli ¢alismalardan elde
edilen sonuglarin karsilastirilabilirligini artirmasidir. Ag¢ik erisimli veri setlerinin
kullanilmas: ve standart degerlendirme protokollerinin uygulanmasi, solunum sesi
siniflandirma aragtirmalarinda ortak bir degerlendirme zemini olusturmaktadir. Bu durum
hem yeni yontemlerin evrensel Olcekte test edilebilmesini saglamakta hem de
literatlirdeki ilerlemelerin daha hizli ve gilivenilir olmasma katki sunmaktadir (GBD,
2019).

Sonug olarak veri tabanli yaklagimlar, solunum sesi analizini daha nesnel,
tekrarlanabilir ve hesaplamaya dayal1 bir yapiya doniistiirerek hem klinik uygulamalarda

hem de yapay zeka destekli tan1 sistemlerinde 6nemli bir temel olusturmaktadir.

1.4. Bu Calismanin Amaci ve Kapsam

Bu tez c¢alismasinin temel amaci, solunum seslerinin otomatik olarak
siniflandirilmasinda  kullanilan yontemlerin  performansini  karsilastirmak ve bu
yontemlerin klinik agidan uygulanabilirligini degerlendirmektir. Bu kapsamda tez
calismasi, hem klasik makine 6grenmesi modellerini hem de giincel derin 6grenme

mimarilerini ayni1 veri seti lizerinde sistemli bir bicimde analiz etmektedir. Boylece, farkl



model tiirlerinin gli¢lii ve zayif yonleri karsilastirilabilmekte ve solunum sesi analizi i¢in
en uygun yaklasim belirlenebilmektedir.

Tezde kullanilan veri seti, uluslararast bir degerlendirme platformu olarak kabul
edilen ICBHI 2017 Respiratory Sound Database olup, 126 bireye ait 920 ses kaydi ve
6.898 solunum dongiisti icermektedir (ICBHI Challenge, 2017). Farkli cihazlar ve farkli
klinik ortamlarda kaydedilmis olmasi, veri setine yliksek cesitlilik kazandirmakta ve
gelistirilen modellerin gergek diinya kosullarinda test edilmesine olanak saglamaktadir
(Rocha vd., 2019).

Bu ¢alismada solunum seslerinden Mel Frekans Kepstrum Katsayilari (MFCC),
Delta, Delta-Delta ve Mel-spektrogram temsilleri ¢ikarilmis; bu temsiller hem klasik
makine O6grenmesi yontemlerinde hem de Evrisimsel Sinir Agi (CNN) tabanli derin
o6grenme modellerinde giris verisi olarak kullanilmistir. Klasik yontemler arasinda Destek
Vektor Makineleri (SVM), En Yakin Komsu Siniflandiricis1 (KNN), Rastgele Orman
(RF) ve XGBoost yer almaktadir. Derin 6grenme tarafinda ise ResNet-50, EfficientNet-
B0, MobileNetV3 ve hafif yapisiyla 6ne ¢cikan GhostNet gibi modeller degerlendirilmistir
(Ethala, 2025; Huang vd., 2023).

Model gelistirme siirecinde hasta-bagimsiz egitim-test ayrimi uygulanmis, veri
dengesizliginden kaynaklanan hatalar1 azaltmak i¢in veri artirma ve siif agirliklandirma
stratejileri kullanilmistir. Modeller dogruluk (accuracy), duyarlilik (recall), kesinlik
(precision) ve makro F1 skorlar1 gibi yaygin performans olgiitleriyle degerlendirilmistir.
Elde edilen bulgular, 6zellikle hafif yapida tasarlanmig CNN mimarilerinin hem yiiksek
dogruluk sundugunu hem de hesaplama maliyetinin diisiik olmasi nedeniyle tasinabilir
cithazlara ve klinik karar destek sistemlerine uyumlu oldugunu gostermektedir (Ethala,
2025).

Bu yonleriyle ¢alisma, solunum sesi siniflandirma alaninda kullanilan yontemlere
biitlinciil bir bakis sunmakta; veri isleme adimlarindan model karsilastirmasina kadar
genis bir cer¢eve ortaya koymaktadir. Tezin genel is akisi, veri toplama, 6n isleme, 6zellik
cikarimi, model egitimi ve performans degerlendirme asamalarini igermekte olup, bu

asamalar Sekil 1°de 6zetlenmistir.
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Sekil 1. Tez calismasinda uygulanan metodolojik akis diyagrami




2. TEMEL KAVRAMLAR

2.1. Solunum Sistemi ve Fizyolojisi

Solunum, organizmanin yasamint strdurebilmesi igin gerekli olan oksijenin
¢evreden alinmasi ve metabolizma sonucu olusan karbondioksitin disari atilmasi
siirecidir. Bu iglev solunum sistemi tarafindan yiiriitiiliir ve burun, agiz, yutak, girtlak,
trakea, bronglar, bronsioller ve alveoller gibi pek ¢ok yapmin bir arada uyumlu
caligmasini gerektirir. Solunum sistemi anatomik olarak {ist solunum yollar1 (burun, agiz,
yutak) ve alt solunum yollar1 (girtlak, trakea, bronslar, bronsioller, alveoller) olmak {izere
iki boliimde incelenir. Ust solunum yollar1 havayi siizer, 1sitir ve nemlendirir; alt solunum
yollar1 ise bu havayr akcigerlerin derin bolgelerine tasir ve gaz degisiminin
gerceklesmesine aracilik eder (Bohadana vd., 2014; Pasterkamp vd., 1997; West, 2012).

Akcigerlerin u¢ birimlerini olusturan alveoller, oksijen ve karbondioksit
degisiminin gergeklestigi temel yapilardir. Alveol duvar ile kilcal damarlar arasindaki
ince bariyer, oksijenin kana, karbondioksitin ise alveol i¢ine gegisine olanak saglar.
Alveol yuzeyini kaplayan surfaktan tabakasi, yiizey gerilimini azaltarak kiigiik hava
keseciklerinin nefes verme sirasinda ¢okmesini engeller ve solunumun daha az eforla
gerceklesmesine katkida bulunur (West, 2012). Deneysel ve klinik ¢alismalar, ozellikle
kiigiik hava yollarinin agilip kapanma dongiilerinin hem solunum mekanigi hem de
solunum seslerinin akustik 6zellikleri tizerinde 6nemli etkisi oldugunu, ince rallerin
biiyiik dlclide bu ani agilma olaylar ile iliskili oldugunu gostermektedir (Alencar vd.,
1999; Pasterkamp vd., 1997; Vyshedskiy vd., 2009).

Solunum kaslarinin kasilmasi ile gogiis boslugunun hacmi degisir. Diyafram kasi
kasildiginda asag1 dogru hareket eder, kaburgalar arasi kaslarin kasilmasi ile gogiis
boslugu genisler ve akciger i¢i basing atmosfer basincinin altina diiser. Boylece hava igeri
cekilir ve inspirasyon gerceklesir. Nefes verme sirasinda kaslar gevser, gogiis boslugu
daralir ve akciger ici basing yiikselerek hava disar1 atilir. Istirahat halinde ekspirasyon
bliylik 6lctlide pasif bir siirectir; egzersiz, solunum sikintisi ve hava yolu direncinin arttig
durumlarda yardimci solunum kaslar1 devreye girer (Pasterkamp vd., 1997; West, 2012).

Solunum sirasinda hava akimmin farkli ¢aplarda ve farkli uzunluklarda hava
yollarindan gegerken olusturdugu akim diizeni, solunum seslerinin temel kaynagini
olusturur. Genis hava yollarinda akim c¢ogunlukla diizenli iken, bronsiollere dogru

ilerledikge akim ¢izgileri bozulur, tiirbiilans artar ve ¢cevre dokularda titresimler meydana



gelir. Akciger dokusu, plevra ve gégiis duvari bu titresimleri filtreleyerek gogls yuzeyine
iletir ve stetoskop ya da elektronik sensdrler araciligiyla kayitlanabilen solunum sesleri
ortaya ¢ikar (Bohadana vd., 2014; Pasterkamp vd., 1997).

Saglikli bireylerde akcigerin dis bolgelerinde duyulan yumusak, diisiik ve orta
frekans agirlikli solunum sesleri vezikiiler ses olarak adlandirilir. Trakea iizerinde ve
biiyiik hava yollarina yakin bolgelerde daha sert, daha yiiksek frekansli bronsiyal sesler
duyulur. Skapula medialinde ve sternum yanlarinda yer alan bazi1 bolgelerde ise bu iki ses
tipi arasinda 6zellik gosteren bronkovezikiiler ses isitilir (Pasterkamp vd., 1997; Sovijarvi
vd., 2000).

Hastalik durumunda bu temel oriintiiler bozulur ve patolojik solunum sesleri ortaya
cikar. Raller (crackles), hisiltt (wheeze), ronkiis (rhonchi) ve stridor gibi ek sesler; hava
yolu daralmasi, sekresyon birikimi, akciger parankiminde sertlesme veya iist hava yolu
darhig1 gibi farkli patolojik siireclere isaret edebilir. Ince, kisa ve patlamali karakterli raller
genellikle akciger 6demi, zatiirre ve interstisyel akciger hastaliklar ile iliskilendirilirken;
1slik benzeri siiregen hisiltilar cogunlukla astim ve kronik obstriiktif akciger hastaligina
bagli hava yolu daralmasini diisiindiiriir (Bohadana vd., 2014; Pasterkamp vd., 1997,
Sovijarvi vd., 2000; Vyshedskiy vd., 2009).

Solunum seslerinin giivenilir degerlendirmesi i¢in kayit ve dinleme kosullarinin
olabildigince standardize edilmesi gereklidir. Kayit ortaminin sessiz olmasi, stetoskop ya
da sensoriin dogru anatomik noktalara yerlestirilmesi, kiyafet siirtiinmesinin en aza
indirilmesi ve hastanin diizenli, mimkiinse derin soluklar almasi hem klinik
oskiiltasyonun hem de sayisal analizlerin dogrulugunu artirir. Ayrica gogiis duvari
kalinlig1, viicut yapisi, kullanilan cihazin frekans yanit1 ve kayit protokolii gibi faktorler
veriler karsilastirilirken mutlaka g6z oniinde bulundurulmalidir (Sovijarvi vd., 1996;
2000; West, 2012).

Sekil 2°de insan solunum sisteminin temel anatomik yapis1 gosterilmektedir. Bu
sekilde burun boslugu, yutak, girtlak, trakea, bronslar, bronsioller, alveoller ve diyafram
kas1 gibi yapilar bir arada sunularak solunum sisteminin biitiinciil organizasyonu

vurgulanmaktadir.



Burun Yutak (Farinks)
boslugu
Agiz boslugu
Soluk borusu (Trake)
Girtlak
(Larinks)

Brons

Bronsiyol

Alveol

toplar
kilcallan

Alveol

) atar kilcallari
Diyafram

Sekil 2. Insan solunum sisteminin temel anatomik yapisi (T.C. Milli Egitim Bakanlig1 —
OGM, t.y.).

2.2. Sesin Fiziksel Ozellikleri

Ses, bir kaynagin titresmesiyle ortaya ¢ikan ve bir ortam boyunca yayilan mekanik
bir dalgadir. Hava, s1v1 ve kati ortamlar sesin iletimine olanak tanirken, boslukta iletim
gerceklesmez. Solunum sistemi igerisinde duyulan sesler, akcigerlerden gelen hava
akiminin solunum yolu yapilari ile etkilesimi sonucunda olusan mekanik titresimlerin
goglis duvarina ve stetoskopa iletilmesiyle ortaya ¢ikar. Solunum seslerinin bilimsel
olarak incelenebilmesi i¢in bu titresimlerin temel fiziksel Ozelliklerinin anlagilmasi
gereklidir (Kinsler ve Frey, 1982; Pasterkamp vd., 1997).

Bir ses dalgasinin temel fiziksel bilesenleri frekans, genlik ve dalga boyudur.
Frekans, bir saniyede gerceklesen titresim sayisini ifade eder ve Hertz (Hz) cinsinden
Olgulir. Genlik, sesin algilanan siddetini belirler ve genellikle desibel (dB) birimiyle ifade
edilir. Dalga boyu, ardisik iki tepe noktasi arasindaki mesafeyi tanimlar ve frekans ile ters
orantilidir. Sesin zaman iginde agilip kapanan yapisini gosteren zarf ve sesin karakterini
tanimlayan tin1 da solunum seslerinin degerlendirilmesinde énemli kavramlardir. Sekil
3’te, basit bir siniizoidal dalga ilizerinden genlik ve dalga boyu 6rneklenmektedir (Kinsler

ve Frey, 1982; Yokus, 2011).



Insan isitme sistemi yaklasik 20 ile 20.000 Hz arasindaki frekanslara duyarlidir;
ancak solunum sesleri bu bandin daha dar bir boliimiinde yogunlasir. Saglikli bireylerde
akcigerin periferal bolgelerinde duyulan vezikiiler solunum sesleri ¢ogunlukla 100 ile
1000 Hz araliginda yer alir. Trakea ve biiyiik hava yollarina yakin bélgelerde duyulan
bronsiyal sesler ise daha genis bir frekans dagilimi gostererek 100 ile 4000 Hz araligina
kadar uzanabilir. Patolojik ek sesler bu tabloyu onemli 6l¢iide degistirir; higiltilar
genellikle 400 ile 1600 Hz arasinda dar bantli, siiregen yapilar olarak izlenirken, raller
milisaniyeler diizeyinde siiren, genis bantli ve patlamali enerji paternleri ile karakterizedir
(Bohadana vd., 2014; Pasterkamp vd., 1997; Sovijarvi vd., 2000).

Solunum seslerinin genligi, konugma ve kalp sesleri gibi diger biyolojik sinyallere
kiyasla genellikle daha dusiiktiir. Bu nedenle gevresel giiriiltii, stetoskopun cilde temas
basinci, kablo ve giysi siirtiinmesi gibi etmenler sinyal kalitesini kolaylikla bozabilir.
Sayisal analiz siirecinde bu olumsuz etkileri azaltmak amaciyla bant gegiren filtreler,
giiriiltii bastirma algoritmalar1, normalizasyon ve dl¢ekleme adimlar1 uygulanir. Ozellikle
diisiik genlikli ince raller gibi klinik agidan Onemli bilesenlerin korunabilmesi igin
filtreleme parametrelerinin veri setinin frekans igerigine uygun bigimde seg¢ilmesi
onemlidir (Rocha vd., 2019; Sovijarvi vd., 2000).

Dalga boyu ile frekans arasindaki ters iligki, solunum seslerinin gégiis duvarindan
iletimine dair 6nemli ipuglart sunar. Yiiksek frekansli bilesenler yumusak dokular
tarafindan daha fazla soniimlendigi i¢in akcigerin periferal bolgelerinde daha ¢ok diisiik
frekanslh vezikiiler sesler duyulur. Trakea ve ana bronslara yakin alanlarda ise yiiksek
frekans bilesenleri gorece daha iyi iletilir ve bronsiyal nitelikte daha sert sesler isitilir. Bu
biyofiziksel 6zellik, ayni hastada farkli anatomik bolgelerde neden farkli ses Oriintiilerinin
duyuldugunu agiklar (Bohadana vd., 2014; Pasterkamp vd., 1997).

Sesin tinis1, ayn1 frekans ve genlikte olsalar bile iki sesi birbirinden ayirt etmemizi
saglayan akustik imzadir. Solunum patolojileri tin1 iizerinde belirgin degisikliklere yol
acar. Higiltilar zaman-frekans diizleminde dar bir frekans bandinda uzayan ¢izgiler olarak
izlenirken, raller ¢ok kisa siireli, ani ve genis bantli enerji sigramalar ile goriiniir. Bu
nedenle mel-spektrogramlar, kisa zamanli fourier doniigimii (Short-Time Fourier
Transform, STFT) ve dalgacik doniisiimleri gibi yontemler, solunum seslerinin
smiflandirilmasi igin sik kullanilan zaman-frekans temsillerini saglar (Bohadana vd.,
2014; Rocha vd., 2019; Sovijarvi vd., 2000).

Sayisal kayitlarin kalitesi, ornekleme hizi gibi teknik parametrelerle de yakindan
iliskilidir. Nyquist teoremine gore, bir sinyalin dogrulukla temsil edilebilmesi icin

icerdigi en yiiksek frekansin en az iki kati hizla 6rneklenmesi gerekir. Solunum sesi

10



kayitlarinda 6rnekleme hizi cogunlukla 4 ile 16 kHz araliginda segilir; klinik calismalarda
8, 11.025 veya 16 kHz degerleri yaygin olarak kullanilir. Ornekleme dncesinde aliasing
etkisini azaltmak igin diisiik gegiren bir slizge¢ uygulanmasi, daha sonra pencereleme ve
on vurgu gibi islemlerle spektral sizintinin azaltilmasi, hem isitsel hem de sayisal
analizlerin dogrulugunu artirir (Pasterkamp vd., 1997; Sovijarvi vd., 2000).

Psikoakustik acidan bakildiginda, insan kulagi tiim frekanslara esit duyarlilikta
degildir. Orta frekanslarda daha yiiksek duyarlilik bulunurken, ¢ok diisiik ve ¢ok yiiksek
frekanslarda ayni fiziksel genlikteki sesler daha zayif algilanabilir. Esit giirliik egrileri ile
gosterilen bu o6zellik, klinik dinleme ile sayisal analizler arasinda algisal farkliliklar
olugsmasina neden olabilir. Bu nedenle solunum sesi analizinde spektral agirlik merkezi,
bant genisligi, sifir gecis orani ve spektral diizliik gibi istatistiksel 6znitelikler kullanilarak
sinyalin kulagin algisina yakin bi¢imde temsil edilmesi hedeflenir (Bohadana vd., 2014;
Zwicker ve Fastl, 1999).

Sonug olarak solunum seslerinin fiziksel Ozellikleri; frekans bilesenleri, genlik
diizeyleri, dalga boyu dagilimi ve tin1 yapisinin birlikte olusturdugu karmasik bir akustik
yapt seklinde ortaya ¢ikar. Bu yapimin dogru modellenmesi, hem hekimin stetoskopla
yaptig1 nitel degerlendirmeyi hem de bilgisayar destekli tani sistemlerinin nicel
kararlarin1 dogrudan etkiler. Uygun ornekleme, dikkatli 6n isleme ve yerinde se¢ilmis
analiz yontemleri ile solunum seslerinden guivenilir klinik bilgi elde etmek mumkindar
(Bohadana vd., 2014; Pasterkamp vd., 1997; Rocha vd., 2019).

:n#

Tepe
-Dailga boyu 2 /

!
I

|«@——Dalga boyu —9»| \
Vaal
Sekil 3. Ses dalgasinin temel bilesenleri genlik ve dalga boyu (Yokus, 2011).
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2.3. Solunum Seslerinin Tarihsel Gelisimi

Akciger seslerini tan1 amaciyla dinleme fikri, tibbin yazili tarihinden ¢ok daha
eskiye dayanir. Antik Yunan hekimlerinden Hipokrat'in hastalarinin gégiislerine kulagini
dayayarak solunumu dinledigi, gogiis duvarindaki titresimleri dogrudan hissederek bazi
hastaliklar1 tanimlamaya calistig1 bilinmektedir (Sarkar vd., 2015; Andrews ve Badger,
1979). Ancak bu dogrudan dinleme yontemi hem hijyenik hem de pratik sinirlamalar
icerdiginden yayginlasamamustir.

Modern anlamda akciger dinleme, Fransiz hekim René Laennec’in 1816°da
stetoskopu icat etmesiyle baslar. Laennec, gen¢ bir kadin hastayr dogrudan dinlemenin
uygunsuz olacagini diisiindiigii icin defterini rulo haline getirerek gogiisle kulak arasina
yerlestirmis ve bdylece sesi daha iyi duyabildigini fark etmistir. Bu basit fikir, kisa siire
icinde gelistirilen tek parca ahsap stetoskopla tibbin ayrilmaz bir pargas1 haline gelmistir
(Bohadanavd., 2014; Roguin, 2006). Laennec’in tasarladigi ilk stetoskopa ait gorsel Sekil

4’te sunulmustur (Science Museum Group Studio, 2019).

Sekil 4. René Laennec tarafindan 1816 yilinda tasarlanan ilk stetoskop (Science Museum
Group Studio, 2019).

Laennec'in stetoskopu tanitmasindan sonraki donemde, cihaz yalnizca bir dinleme
aract olarak kalmamig; ayni zamanda akciger seslerinin smiflandirilmasint ve
terminolojinin olusumunu tetiklemistir. Ornegin, Laennec’in tanimladig1 "rales" kavrami
zamanla bugilinkii "crackles" terimine evrilmistir. Bu silire¢ giiniimiizde de akciger
seslerinin standardizasyonu agisindan temel bir baglangi¢ olarak kabul edilmektedir

(Pasterkamp, 2016). Ayrica giincel ¢aligmalar, Laennec’in tanimlar1 ve modern dijital
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akciger seslerinin frekans analizleri arasinda giiclii bir korelasyon oldugunu
gostermektedir (Xu ve Sankar, 2024).

Laennec'ten sonraki yiizyilda, hekimler solunum seslerini smiflandirmak ve
tanimlamak icin ortak bir dil gelistirmeye c¢alistilar. "Vezikiiler", "bronsiyal", "hisilt
(wheeze)" ve "ral (crackle)" gibi terimler, zamanla oskiltasyon terminolojisinin temel
yapitaglari haline geldi. Avrupa Solunum Dernegi (European Respiratory Society — ERS)
tarafindan gelistirilen CORSA standardi, bu ses tiirlerinin tanimini, hangi hastaliklarla
iliskili olduklarini ve nasil raporlanmasi gerektigini sistematik hale getirmistir. Bu tiir
standartlagtirmalar hem klinik karar desteginde hem de egitim siireglerinde
ogretilebilirligi ve gilivenilirligi 6nemli Ol¢iide artirmustir (Pasterkamp vd., 1997;
Sovijérvi vd., 2000).

Stetoskopun gelisiminde ikinci 6nemli sicrama, 1850°li yillarda cift kulaklikli
dinleme sistemlerinin ortaya ¢ikmasiyla yasanmistir. 1851 yilinda Dr. Arthur Leard, ilk
binaural stetoskop 6rnegini Londra’daki biiylik sergide tanitmis; ancak bu modele ait
fiziksel Ornekler giiniimiize ulasamamistir. Ardindan Amerikali hekim Dr. George P.
Cammann, bugiinkii klinik uygulamalarda hélen kullanilan binaural stetoskop tasarimini
gelistirerek yayginlastirmistir. Cammann’in tasariminda metal kollar {izerindeki yay
mekanizmas1 kulak uclariin sabitlenmesini saglarken, fildisi ug¢lar sesin netligini
artirmistir (Yaqub, 2015). Sekil 5'te Cammann tipi erken donem binaural stetoskopa ait

gorsel sunulmustur (Science Museum Group, 2019).

Sekil 5. Erken donem binaural stetoskop (Science Museum Group, 2019).

20. yiizyilin ortalarindan itibaren teknoloji stetoskopa entegre edilmeye baslandi.
Once mikrofonlar eklenerek sesin yiikseltilmesi saglandi; ardindan elektronik

stetoskoplarla kayit alma, sayisal olarak isleme ve analiz etme olanaklar1 dogdu. Boylece
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dinleme artik sadece o anla sinirl kalmadi; sesler dijital ortama kaydedilip arsivlenebilir
hale geldi (Kim vd., 2023). Bu gelisme, ayn1 hastanin farkli zamanlardaki bulgularinin ya
da farkli hastalar arasindaki karsilastirmalarin daha objektif bir temelde yapilabilmesini
miimkiin kildi. Ayrica sesin genlik ve frekans igerigini degistirerek duyulmasi zor
bilesenleri 6ne ¢ikaran filtreleme teknikleri sayesinde tan1 duyarlilig: artirildi (Bohadana
vd., 2014; Sovijarvi vd., 2000). Elektronik stetoskopa ait bir ornek Sekil 6'da

gorulmektedir.

Sekil 6. Elektronik Stetoskop (Webtekno, 2021).

21. yiizyilla gelindiginde dijitallesme yalnizca sesleri kaydetme asamasinda
kalmamis; otomatik analiz ve yapay zekd (YZ) temelli siniflandirma sistemlerini de
miimkiin kilmistir. Solunum sesleri artik yalnizca duyulmakla kalmiyor, ayn1 zamanda
zaman-frekans dizleminde nicel olarak ¢6zumlenebiliyor ve otomatik olarak
siniflandirilabiliyor (Abeyratne vd., 2013; Rocha vd., 2017). Son yillarda yapilan
sistematik incelemeler, YZ temelli akciger sesi analizlerinin 6zellikle hisilti ve ral gibi
patolojik Oriintiilerin tanimlanmasinda uzman hekimlerin performansina yakin
dogruluklara ulasabildigini gostermektedir (Seah vd., 2023).

Ayrica evde takip, teletip uygulamalar1 ve giyilebilir stetoskop sistemleri {izerine
yayimlanan giincel ¢alismalar, stetoskopun degerlendirme seklini kokli bi¢imde
degistirmektedir. Ozellikle COVID-19 sonrasi dénemde, akciger seslerinin uzaktan
otomatik analizi klinik yonetimde 6nemli bir ara¢ haline gelmistir (Xu ve Sankar, 2024).
Tasinabilir elektronik stetoskoplarin diisilk maliyetli, kablosuz ve bulut baglantili hale
gelmesi sayesinde hastalarin uzun donem izlenmesi miimkiin olmus; bu durum hem
kronik akciger hastaliklarinda hem de akut solunum yolu enfeksiyonlarinda erken uyari

sistemlerinin gelistirilmesini desteklemistir (Kim vd., 2023).
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Sonug olarak stetoskopun tarihi; Hipokrat’in dogrudan dinleme uygulamasindan
Laennec’in icadina, binaural tasarimin ortaya ¢ikmasina ve giiniimiiziin dijital ve yapay
zeka destekli modern stetoskoplara kadar uzanan ¢ok katmanli bir evrimi temsil eder. Bu
siire¢ yalnizca klinik muayene pratigini degil, ayn1 zamanda akustik sinyal isleme,
uzaktan izlem ve karar destek sistemleri gibi alanlarin da gelisimini belirgin sekilde

etkilemistir.

2.4. Solunum Seslerinin Olusumu

Solunum sesleri, akcigerlerdeki hava akiminin bronsiyal ve alveoler diizeyde
olusturdugu mekanik titresimlerin, cevre dokular ve gogiis duvart araciligiyla disg ortama
iletilmesiyle ortaya ¢ikar. Bu seslerin 6zellikleri yalnizca hava akiminin varligia degil,
ayn1 zamanda hava yolu geometrisine, doku elastikiyetine ve mevcut patolojik siireclere
baglidir. Farkli genislik ve uzunluktaki hava yollarindan gegen hava, belirli bolgelerde
tiirbiilans olusturarak bu yapilarin titresimini tetikler; akciger parankimi, plevra ve gogiis
duvari ise bu titresimleri filtreleyerek gogiis ylizeyinde duyulan nihai ses Orilintiisiinii
sekillendirir (Bohadana vd., 2014; Pasterkamp vd., 1997; Sovijarvi vd., 2000).

Genis hava yollarinda akim ¢ogunlukla laminer 6zellik gosterdigi i¢in sessiz veya
diisiik siddetli iken, daha dar ve dallanan bolgelere gegildikce akim ¢izgileri bozulur ve
tirbdlans artar. Akcigerin periferik bolgelerinde, 6zellikle kii¢iik bronsioller diizeyinde
olusan bu mikrotiirbiilanslar, yumusak ve diisiik siddetli vezikiiler solunum seslerinin
temel kaynagidir. Hava yolu daralmasi, sekresyon birikimi, doku elastikiyetinin azalmasi
veya alveollerin geg acilip erken kapanmasi gibi durumlarda akim diizeni bozulur; bu da
raller, higiltilar ve ronkiisler gibi patolojik seslerin ortaya ¢ikmasina yol acar. Bu nedenle
solunum sesleri, yalnizca anatomik yap1 hakkinda degil, hava yolu direnci ve parankim
sertligi gibi fizyopatolojik siirecler hakkinda da dolayli bilgi saglar (Bohadana vd., 2014;
Kandaswamy vd., 2004; Pasterkamp vd., 1997).

Kaynak bolgede olusan mekanik titresimler, akciger dokusu ve gogiis duvarindan
gecerken dokular tarafindan énemli 6lgiide sontimlenir ve filtrelenir. Ozellikle yiksek
frekansh bilesenler yumusak dokularda daha fazla soniimlenir; bu nedenle periferik
akciger bolgelerinde daha diisiik frekanslh vezikiiler sesler baskin hale gelirken, trakea ve
bliyiik bronglara yakin alanlarda daha yiiksek frekansli bronsiyal sesler belirginlesir.
Gogiis duvar1 bu anlamda dogal bir akustik filtre gibi davranir ve stetoskop ya da
mikrofon tarafindan kaydedilen sinyal, kaynaktan ¢ikan sesin filtrelenmis bir siirlimii

olarak degerlendirilebilir (Bohadana vd., 2014; Pasterkamp vd., 1997).
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Solunum seslerinin klinik degerlendirilmesinde en sik kullanilan yontem stetoskop
araciligiyla yapilan oskiiltasyondur. Oskiiltasyon; gégiis 6n (anterior), arka (posterior) ve
yan (lateral) yiizeylerinde belirlenmis anatomik noktalarin sistematik olarak dinlenmesini
igerir. Dinleme sirasinda hastanin miimkiinse oturur pozisyonda olmasi, derin ve diizenli
nefes alip vermesi ve stetoskop diyaframinin dogrudan cilde temas etmesi Onerilir.
Kiyafet, sa¢ veya taki gibi unsurlar ile stetoskop bagliginin siirtiinmesi, 6zellikle diisiik
ve orta frekanslhi aralikta istenmeyen giiriiltii olusturarak solunum seslerinin
degerlendirilmesini giiclestirebilir.

Dinleme noktalari, akciger lob ve segmentlerini temsil edecek sekilde simetrik
olarak planlanir. Klinik uygulamada, her iki hemitoraksta da {ist, orta ve alt akciger
alanlarin1 kapsayan bir dinleme dizisi Onerilir; trakea bolgesi de bronsiyal seslerin
degerlendirilmesi icin ayr1 olarak dinlenir. Bdylece sag ve sol akciger arasinda
duyulabilecek farkliliklar, hem temel solunum sesleri hem de patolojik ek sesler acisindan
daha guvenilir bicimde saptanabilir (Pasterkamp vd., 1997; Sovijarvi vd., 2000).
Oskiiltasyon noktalarin sistematik olarak belirlenmesi ve kayitlarin bu noktalardan
alinmasi, son yillarda gelistirilen solunum sesi veri tabanlarinin da ortak yaklagimi haline
gelmigtir.

Uygulamada en sik kullanilan dinleme diizeni, yukaridan asagiya dogru ve sag-sol
simetri gozetilerek ilerleyen bir sira izler. Temel klinik yaklagimlarda gogiis 6n yliziinde
yaklagik 6-8, arka yuzinde ise 8-10 noktanin dinlenmesi Onerilmektedir. Bu tez
kapsaminda kullanilan sekillerde, yaygin kabul goren anterior (Sekil 7) ve posterior (Sekil
8) oskiiltasyon noktalar1 sematik olarak gosterilmistir. Bu haritalama, hem klinik
muayenede hem de dijital kayitlarin standardizasyonunda solunum seslerinin
karsilastirilabilir bicimde analiz edilmesine olanak tanir (Pomietlo, 2020).

Bununla birlikte solunum seslerine ¢ogu zaman kalp sesleri, kas aktivitesi ve
cevresel glrilti gibi istenmeyen bilesenler de karisir. Kalp sesleri 6zellikle sol
hemitoraksta belirgindir ve diisiik frekansli olmalar1 nedeniyle bazi solunum seslerini
maskeleyebilir. Stetoskop bagliginin cilt veya kiyafetle siirtlinmesi de genis banth ve
diizensiz yapida artefaktlar olusturur. Bu nedenle 6zellikle bilgisayar destekli analizlerde
bant geciren filtreler, giiriiltii bastirma yontemleri, kalp sesi ayrigtirma algoritmalar1 ve
solunum dongilisii segmentasyonu gibi on isleme adimlar1 kritik 6nem tasir; yeni
calismalarda bu tiir 6n isleme stratejilerinin otomatik siniflandirma basarimini anlaml
Ol¢giide artirdig gosterilmistir (Agnew vd., 2023; Rocha vd., 2019; Sovijarvi vd., 1996).

Sonug olarak solunum seslerinin olusumu, hava akimi dinamikleri, hava yolu

anatomisi ve gogiis duvari ile akciger dokusunun fiziksel 6zelliklerinin ortak etkisiyle

16



ortaya ¢ikan ¢ok bilesenli bir siiregtir. Normal kosullarda vezikiiler, bronkovezikiiler ve
bronsiyal sesler dinlenirken; hastalik varliginda bu temel seslere raller, higiltilar,
ronkiisler ve stridor gibi patolojik sesler eklenebilir. Bu seslerin dogru sekilde algilanmasi

ve yorumlanmasi, hem klasik klinik degerlendirme hem de gelistirilen otomatik tani

sistemlerinin basarisi agisindan bilyiik 6nem tagimaktadir (Bohadana vd., 2014; Kim vd.,

2022; Pasterkamp vd., 1997; Sovijarvi vd., 2000).

Sekil 7. Anterior solunum oskiltasyon noktalar1 (Pomietlo, ‘2020).
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Sekil 8. Posterior solunum oskdiltasyon noktalari (Pomietlo,.2020).

2.5. Normal Solunum Sesleri

Normal solunum sesleri, havanin biiyiik hava yollarindan akcigerin u¢ kisimlarina
dogru diizenli bi¢imde ilerledigi ve akciger dokusu ile gogiis duvarinin sesi adeta dogal
bir stizgeg gibi slizdligli durumlarda duyulur. Klinik dinlemede U¢ ana oriintii 6ne ¢ikar:
vezikiiler, bronkovezikiiler ve brongiyal ses. Bu (¢ ses tipi; nefes alma ve verme
stirelerinin birbirine gore uzunlugu, siddeti, sesin rengi/tonu ve duyuldugu bolgeler
acisindan birbirinden ayrilir. Saglikli bireyde hangi bolgede hangi nitelikte sesin
duyulmasinin beklendigini bilmek, 6rnegin akcigerin dis bolgelerinde bronsiyal nitelikte
ses isitildiginde bunu hizla "yer degistirmis" bir bulgu olarak fark etmeyi ve dogru
yorumu yapmayi1 kolaylastirir (Bohadana vd., 2014; Pasterkamp vd., 1997).

2.5.1. Vezikdler Ses

Vezikiiler ses, saglikli bireyde en sik duyulan temel sestir ve akcigerin dis
(periferik) bolgelerinde stetoskopla dinlendiginde belirginlesir. Yumusak, diisiik—orta
frekanslarda yogunlasan ve kesintisiz bir ugultu gibidir. Nefes alma, nefes vermeden daha
uzun ve daha yiiksek siddette duyulur; nefes verme daha kisadir ve daha diisiik
siddettedir. ki faz arasinda keskin bir durak hissi beklenmez; gecis dogal ve akicidir
(Pasterkamp vd., 1997).
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Bu karakterin temelinde, kii¢lik hava yollarinda havanin cogunlukla diizenli akmasi
ve akciger dokusunun yiiksek frekanslari siizen dogal bir ortam gibi davranmasi yatar.
Goglis duvarinin kalin oldugu, plevra boslugunda siv1 biriktigi ya da amfizemde oldugu
gibi akcigerde asir1 hava tutuldugu durumlarda vezikiiler sesin siddeti azalabilir ve bu
bulgu "azalmis solunum sesi" olarak not edilir. Cocuklarda g6giis duvarinin ince olmasi
nedeniyle vezikuler ses daha keskin ve nispeten daha yiiksek frekansli algilanabilir; bu
fizyolojik farklilik patolojiyle karistirlmamalidir (Bohadana vd., 2014; Sovijarvi vd.,
2000).

Akcigerin dis (periferik) bolgelerinde bronsiyal nitelikte solunum sesi duyulmasi
normal degildir; bdyle bir bulgu ¢ogunlukla parankimde yogunlasma (konsolidasyon)
olasiligini diigiindiirtir. Yogunlasmis doku, biiylik hava yollarindan gelen yiiksek frekans
bilesenlerini periferik alanlara daha az soniimle ilettiginden periferde bronsiyal tin1 (sert,
boru benzeri ve ¢ogu kez ekspirasyonun daha belirgin oldugu bir karakter) ortaya
cikabilir. Bu nedenle periferde beklenenden farkli bir temel ses isitildiginde, bulgu
mutlaka ayni tarafin komsu bolgeleri ve karsi akcigerle sistematik olarak karsilagtirilarak

yorumlanmalidir (Pasterkamp vd., 1997; Bohadana vd., 2014).

2.5.2. Bronsiyal Ses

Bronsiyal solunum sesi, sert ve boru tinisina yakin bir sestir. En 1yi, nefes
borusunun (trakea) iistiinde ve gdgiis 6n duvarinin orta hattina yakin bdlgede duyulur;
buralarda isitilmesi normal kabul edilir. Bu seste nefes alma ve verme evreleri birbirine
benzer giicte olur; arada kisa bir durak hissedilebilir ve ¢cogu zaman nefes verme daha
uzun ve daha yiiksek perdede duyulur. Bu 6zellikleriyle, yumusak ve ugultu seklindeki
vezikuler sesten kolayca ayrilir (Pasterkamp vd., 1997; Bohadana vd., 2014).

Uyarict olan durum, bu sert tininin akcigerin dis bdolgelerinde duyulmasidir.
Normalde bu alanlarda doku sesi yumusatir ve "vezikiiler" nitelik beklenir. D1 bolgede
boru tinisina yakin, nefes vermenin daha baskin oldugu bir ses isitiliyorsa, akciger
dokusunun yapisinda degisiklik olmus olabilir. Ornegin:

o Akcigerin bir boliimiiniin iltihaplanip sertlesmesi (giinliik dilde "zatiirre odag1"
diyebilecegimiz durum),

o Akcigerin bir pargasinin sonmesi ama o bolgeye giden hava yolunun agik kalmasi,
. Akciger zarlar1 arasinda sivi birikmesi ve bu sivinin iist sinirina yakin bolgeler,
gibi tablolar, merkeze ait sert seslerin dis bolgelere daha az kayipla taginmasina yol acar;
sonugta dis alanda bronsiyal tin1 ortaya c¢ikar (Bohadana vd., 2014; Pasterkamp vd.,
1997).
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Bazen tin1 daha da farkli bir hal alir: bos bir kaba iifler gibi metalik ve ¢inlayici
duyulur. Bu, akcigerde genisce bir bosluk olustugunda ya da akciger ile goglis duvari
arasina hava kactiginda gortilebilir. Yine bazi hastalarda, siv1 birikiminin iistiinde ses ince
ve burundan gelen bir tonda iletilir; bu da degerlendirici i¢in ek bir ipucudur. Tiim bu tim1
farklar1, mutlaka sesin duyuldugu yer, kars1 akcigerle karsilastirma ve eslik eden muayene
gorunttleme bulgulariyla birlikte yorumlanmalidir (Bohadana vd., 2014; Sovijarvi vd.,
2000).

Sonug olarak: Bronsiyal ses merkezi alanlarda normaldir; akcigerin dis bolgelerinde
duyuluyorsa altta yatan bir sorun olasiligini1 giindeme getirir. Dinlemede evrelerin goreli
sliresi ve siddeti, tininin sertligi, aradaki kisa duraklarin varligi ve sesin duyuldugu yer
birlikte ele alindiginda, bronsiyal—vezikiiler ayrimi giivenle yapilir ve klinik karar igin

saglam bir zemin olusturur (Pasterkamp vd., 1997; Sovijérvi vd., 2000).

2.5.3. Bronkovezikdler Ses

Bronkovezikiiler ses, vezikiiler ve bronsiyal sesin arasinda kalan bir tinidir. Ne
tamamen yumusaktir ne de boru gibi serttir. Orta yiikseklikte ve orta siddettedir. Nefes
alma ile nefes verme siire ve siddet olarak birbirine yakin duyulur. Nefes verme, vezikuler
sese gore biraz daha belirgin olsa da bronsiyalde oldugu kadar baskin degildir. Bu sesin
en sik ve normal olarak duyuldugu yerler, omuz bigaklarinin i¢ kenarina yakin arka bolge
ile gogiis on duvarinda gogiis kemiginin yan taraflaridir. Bu alanlarda isitildiginde
fizyolojik kabul edilir (Bohadana vd., 2014; Pasterkamp vd., 1997).

Akcigerin dis bolgelerinde bronkovezikiiler tin1 duyulmasi uyarici bir bulgudur. Bu
durum, o bolgedeki havalanmanin azaldigini ama biiyiik hava yollarindan gelen sesin yine
de daha kolay iletildigini diisiindiiriir. Giinliik pratikte, akciger dokusunun sertlesip
yogunlastig1 erken donem bir zatiirre odag1 ya da sonmiis bir akciger parcasinin sinir1 gibi
durumlarda bu nitelik ortaya cikabilir. Boyle bir bulgu mutlaka ayni tarafin diger
bolgeleri ile karsi akcigerle karsilastirilmali ve duyuldugu yerin yayilimi ile birlikte
degerlendirilmelidir. Gerekirse konusma sesi iletimi ve diger muayene isaretleri de
g06zden gegirilmelidir (Pasterkamp vd., 1997).

Giindelik dinlemede ayrimi1 kolaylastiran birkag ipucu vardir. Vezikiiler sese gore
nefes vermenin biraz daha belirgin olusuna ve tininin daha toplu duyulmasina dikkat edin.
Brongsiyal sese gore ise sesin boru gibi sert ya da metalik ¢inlamaya sahip olmamasina ve
nefes alma ile verme arasinda keskin bir durak hissedilmemesine bakin. Cocuklarda

g6glis duvari daha ince oldugu i¢in bronkovezikiiler tin1 daha genis bir alanda fizyolojik
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olarak duyulabilir. Erigkinlerde dis bolgelerde isitildiginde ¢ogunlukla altta yatan bir
sorun olasilig1 akla gelmelidir (Bohadana vd., 2014; Sovijarvi vd., 2000).

Sonug olarak bronkovezikiiler ses, belirli bolgelerde normaldir. Bu alanlarin diginda
duyuldugunda havalanmay1r bozan ve sesi oldugundan daha sert ileten nedenler
arastiritlmalidir. Diizenli bir karsilastirmali dinleme ile dogru yer, dogru nitelik ve dogru
baglam birlikte ele alindiginda bu ara tip ses tanida degerli bir yol gosterici olur

(Pasterkamp vd., 1997; Sovijarvi vd., 2000).

2.6. Patolojik Solunum Sesleri

Normalde akciger alanlarinda duyulan temel solunum seslerinden farkli karakter
tagiyan tiim sesler “patolojik” olarak degerlendirilir. Bu seslerin ortaya ¢ikisi genellikle
hava akiminin bozulmasi, hava yollarinda daralma ya da tikaniklik olusmasi, balgam veya
sekresyon birikimi ya da akciger dokusunda gelisen yapisal degisikliklerle iligkilidir.
Klinik degerlendirme sirasinda, duyulan sesin solunum dongiisiiniin hangi fazinda
(inspirasyon veya ekspirasyon) belirginlestigi, kisa patlamalar halinde mi yoksa uzayip
giden bir tonda m1 oldugu, frekansinin (perdesinin) yiiksek mi yoksa diisiik mii oldugu ve
okstirtik ile degisip degismedigi ayrintili sekilde not edilmelidir. Bu sistematik yaklasim,
hem ayirici tani siirecinde hem de tedaviye verilen yanitin izlenmesinde 6nemli dl¢ilide

giivenilirlik saglar (Bohadana vd., 2014; Pasterkamp vd., 1997).

2.6.1. Raller (Crackles)

Raller, kisa siireli ve patlama tarzinda ¢ikan citirt: sesleridir. Genellikle nefes alma
sirasinda duyulurlar; bazi durumlarda nefes verirken de isitilebilirler. Ince raller daha tiz
ve kisadir; zatlirre, akciger 6demi veya bazi yaygin akciger hastaliklarinda goriiliir. Kalin
raller ise daha pes ve kaba olup bronsektazi, balgam birikimi ya da KOAH gibi hava
yollarim etkileyen hastaliklarla iligkilidir. Nefes alma sonuna dogru belirginlesen raller,
hava keseciklerinin ge¢ acildigina ve akciger dokusunun sertlestiine isaret eder. Nefes
alma basinda veya nefes verme sonunda ortaya ¢ikan raller, biiyiik hava yollarinda biriken
salgiy1 disiindiirtir. Rallerin yer degistirmemesi ve Oksiiriikle kaybolmamasi, akciger
dokusuna ait bir sorun oldugunu destekler. Bu nedenle rallerin zamani, siddeti ve
bulundugu yer dikkatle kaydedilmeli ve gerektiginde takip i¢in kullanilmalidir (Bohadana
vd., 2014; Pasterkamp vd., 1997; Sovijarvi vd., 2000).

21



2.6.2. Hisilt1 (Wheeze)

Hisilt, 1slik benzeri, ince ve uzayan bir sestir. Genellikle nefes verme sirasinda
duyulur; daralmanin ciddi oldugu durumlarda nefes alma sirasinda da isitilebilir. Hava
yolunun dar bir bolgesinden hizla ge¢en hava, duvarlarda titresim olusturarak kulakta tek
perdeli ya da ¢ok perdeli bir ses olarak algilanir. Tek perdeli higilti, sinirli bir daralmayi;
cok perdeli hisilti ise yaygin daralmay:r disiindiiriir. Higiltt en ¢ok astim ve KOAH
alevlenmelerinde goriiliir. Hastalik siddetlendikge, sesin siiresi uzar ve tonu yukselir.
Brons genisletici tedavi sonrasi azalmasi, daralmanin geri dondiiriilebilir oldugunu
gosterir. Higiltinin tek tarafli mu, ¢ift tarafli m1 oldugu, hangi bélgede duyuldugu ve
solunum dongiisiiniin hangi evresinde belirginlestigi titizlikle degerlendirilmelidir. Tek
tarafli hisiltt durumunda, yabanci cisim varligi, bolgesel tikaniklik veya tiimor gibi
nedenler diistiniilmelidir (Bohadana vd., 2014; Pasterkamp vd., 1997; Sovijarvi vd.,
2000).

2.6.3. Ronkis (Rhonchi)

Ronkiis, genellikle kalin, ugultulu ve boguk karakterde bir sestir. Biiylik hava
yollarinda biriken balgam nedeniyle olusur. Hisiltiya gére daha pes tondadir ve genellikle
dalgalanir gibi bir karakter sergiler. En ayirt edici 6zelligi, oksiirlikle azalmas1 veya
tamamen kaybolmasidir; bu da sesin kaynaginin hareketli salgilar oldugunu gosterir.
Ronkiis, 6zellikle bronsit, KOAH alevlenmeleri ya da iist solunum yolu salgilarinin
bronglara ilerlemesi gibi klinik tablolarla iligkilidir. Ronkiis duyuldugunda, sesin nereden
geldigi, hangi tarafta oldugu ve Oksiiriikle degisip degismedigi ayrintili sekilde
degerlendirilmelidir. Oksiiriik sonrasi diizelmeyen ve bdlgesel olarak duyulan kalin
ugultulu bir ses varsa, hava yolunda tikanmaya neden olabilecek bagska yapilar

arastirtlmalidir (Bohadana vd., 2014; Sovijarvi vd., 2000).

2.6.4. Stridor

Stridor, genellikle {ist solunum yolunda ciddi daralma oldugunda ortaya c¢ikan,
yiiksek perdeli, kaba ve sert bir sestir. Cogu zaman nefes alma sirasinda belirgindir ve
hasta konusurken ya da istirahatteyken dahi disaridan duyulabilir. Bu kadar keskin ve
dikkat ¢ekici olmasi, hava yolundaki daralmanin hayati tehlike olusturabilecek diizeyde
olduguna isaret eder. Girtlak diizeyinde 6dem, yabanci cisim aspirasyonu, larenjit veya
yapisal bozukluklar bu sesin baglica nedenleri arasindadir. Stridor isitildiginde, hastanin
solunum durumu hizla degerlendirilmelidir. Sesin yalnizca nefes alma sirasinda mi1 yoksa

nefes verirken de devam edip etmedigi ve tek mi cift tarafli m1 oldugu dikkatlice
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gbzlemlenmelidir. Bu bulgular, daralmanin diizeyi ve siddeti hakkinda 6nemli bilgiler

verir (Sovijarvi vd., 2000).

2.7. Solunum Seslerinin Frekans Ozellikleri

Solunum sesleri, sesin kaynagini olusturan yapilarin 6zelliklerine ve hava akiminin
diizenine bagli olarak belirli frekans araliklarinda yogunlasir. Saglikli bireylerde
akcigerin dis (periferik) bolgelerinde stetoskopla dinlenen vezikiiler solunum sesleri
genellikle 100-1000 Hz arasinda yer alir. Bu nedenle bu sesler yumusak, hafif ugultu
seklinde ve siirekliligi bozulmayan bir karakter gosterir. Buna karsilik, soluk borusu
(trakea) ve biiyiik bronslar {izerinden duyulan bronsiyal sesler 1504000 Hz araliginda,
daha sert, daha parlak ve keskin bir ton ile karakterizedir (Pasterkamp vd., 1997; Sovijarvi
vd., 2000).

Patolojik ek seslerin frekans icerigi, bu temel tabloyu 6nemli Olciide degistirir.
Nefes alma sonunda kisa, patlayict sekilde ortaya ¢ikan ince raller gogunlukla 350—2000
Hz bandinda yogunlagir. Daha kalin ve genellikle “i1slak™ nitelikte algilanan raller ise
150-1000 Hz araliginda goriiliir. Hava yollarindaki daralmanin neden oldugu ve
stireklilik gosteren hisilti (wheeze), genellikle 400-2000 Hz araliginda dar bir frekans
bandinda belirir. Ust solunum yollarindaki ciddi darliga isaret eden stridor sesi ise
cogunlukla 500-2000 Hz arasinda, yiiksek perdeli ve keskin bir profil gosterir
(Pasterkamp vd., 1997; Sovijarvi vd., 2000).

Bu frekans araliklar1 yalnizca tanimlayici degil; ayni zamanda solunum seslerinin
bilgisayar destekli analizinde uygulanacak sinyal isleme adimlarinin tasarimini da
yonlendirir. Ornegin, analiz dncesinde uygulanacak bant geciren siizgecin alt sinir1 cogu
zaman 80-100 Hz olarak belirlenir. Bu sayede kalp sesleri, vicut hareketlerinden
kaynaklanan diisiik frekansli bozulmalar ve cevresel titresimler bastirilmig olur. Ust sinir
ise konusma sesleri ve yliksek frekansl giirtiltiilerin etkisini azaltmak amaciyla genellikle
1800-2000 Hz civarinda sinirlanir.

Zaman—frekans ¢oziimlemelerinde, analiz penceresinin siiresi ve drtlisme miktari
da ses tiirline gore dikkatle belirlenmelidir. Vezikiiler sesin gorece yavas degisen
karakteristigi i¢in daha uzun pencereler tercih edilirken; milisaniyeler iginde olusan ince
rallerin kagirilmamasi adina daha kisa pencereler ve yiiksek Ortlisme oranlar segilir.
Hisilt seslerinin dar bir frekans bandinda ve uzayan bir ¢izgi seklinde goriinmesi, yeterli
frekans ¢ozliniirligiini zorunlu kilar (Pasterkamp vd., 1997).

Pratikte, bu frekans 6zelliklerinin kisiden kisiye ve kayit yapilan bolgeye gore

degisebilecegi unutulmamalidir. GOgiis duvarmin kalinhigi, stetoskop basliginin
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yerlestirildigi nokta ve uygulanan basing, 6l¢iim bolgesinin soluk borusuna olan uzakligi
ve kullanilan cihazin frekans yaniti gibi birgok faktor, ozellikle yiliksek frekanslarin
iletimini etkileyebilir. Bu nedenle analiz 6ncesinde kisa bir deneme kaydi alinarak sinyal-
giiriilti oranm1 ve hedef seslerin goriiniirliigii birlikte degerlendirilmelidir. Boylece
filtreleme, 6zellik ¢ikarimi ve smiflandirma gibi adimlarda daha bilingli ve giivenilir
kararlar alinabilir; bu da genel analiz performansini artirir (Pasterkamp vd., 1997,

Sovijarvi vd., 2000).

2.8. Solunum Seslerinin Klinik Onemi

Oskiiltasyon, solunum sistemi hastaliklarinin degerlendirilmesinde ilk bagvurulan
yontemlerden biridir ve dogru yorumlandiginda yalnizca ses var mi, yok mu? sorusunun
Otesine gecer. Hekim, sesin tinisina, hangi soluk evresinde ortaya c¢iktigina ve gogiis
tizerinde nasil yayildigina bakarak hastaligin yayginligi, evresi ve siddeti hakkinda
cikarimlarda bulunabilir. Ornegin, astim vakasinda hisiltinin  duyuldugu alanmn
genislemesi, birden ¢ok perdede isitilmesi ve nefes vermenin sonuna kadar siirmesi, hava
yolu daralmasinin arttigini ve alevlenmenin yaklastigini diisiindiirtir. Benzer sekilde, kalp
yetmezligi ya da akciger 6demi olan bir hastada alt akciger alanlarinda duyulan ince
raller, akcigerde sivi birikiminin arttigini isaret eder; uygun tedavi sonrasi bu rallerin
zayiflamasi, erken yamit isareti olabilir. Ote yandan, tek bir blgeyle sinirli hisilt: ya da
belirgin solunum sesi azalmasi ise ¢ogu kez yabanci cisim, mukus tikact ya da biiyiik
hava yolunu tutan bir kitle gibi odaklanmig bir soruna isaret eder; bu durumda ileri
gorlintiilleme ve gerekirse girisimsel degerlendirme giindeme gelir (Bohadana vd., 2014;
Sovijérvi vd., 2000).

Giincel yaklasimlar, bu klinik gozlemi dijital kayit ve sayisal analiz ile
desteklemektedir. Sesin standardize kosullarda kaydedilebilmesi, tek seferlik bir
muayeneyi zaman i¢inde karsilastirilabilir 6l¢limlere doniistiiriir. Boylece ayni hastada
giinler veya haftalar i¢inde ortaya ¢ikan degisim daha objektif bicimde izlenebilir.
Ornegin, KOAH hastalarinda alevlenme &ncesinde higilti yogunlugunun artmasi ya da
rallerin daha sik hale gelmesi, otomatik sistemler tarafindan “erken uyar1” olarak
isaretlenebilir (Sarkar vd., 2015; Zulfigar vd., 2021). Dijital yaklasim ayrica hekimin
subjektif yorumlarimi dengeleyerek gozlemciler arasi farkliligi azaltma potansiyeline
sahiptir (Zimmerman ve Williams, 2023). Klinik karar destek sistemleriyle entegre edilen
bir oskiiltasyon ve ses-analiz hatti, 6zellikle birinci basamakta ve evde izlemde, esik
degerin asilmasi durumunda hekimi zamaninda uyarmaya ve basvuru gecikmelerini

azaltmaya yardimci olabilir (Kim vd., 2022).
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2.9. Veri On Isleme Yéntemleri

Solunum sesi kayitlar1 genellikle klinik ortamda alinir ve bu kayitlar ortam
giiriiltiisti, konusmalar, stetoskop kablo siirtiinmesi, hasta hareketi ve kalp sesleri gibi
istenmeyen bilesenlerle birlikte gelir. Ayrica kullanilan kayit cihazinin tiiri, gogis
tizerindeki yerlesim noktast ve oda akustigi degiskendir. Bu c¢esitlilik, dogrudan
siniflandirma metoduna gegildiginde hata oranini artirabilir. On isleme adimlarinin temel
amaci, ham veriyi daha tutarli ve karsilastirilabilir bir yapiya doniistiirmektir. Temel
hedefler sdyle 6zetlenebilir: genlik Slgeklerinin hizalanmasi, anlamli frekans igeriginin
korunarak giiriiltiiniin azaltilmasi ve ilgili solunum dongiilerinin temiz bigimde ayrilmasi.
Iyi tasarlanmus bir 6n isleme hatti, hem klinik dinlenebilirligi artirir hem de cikarilacak

Ozniteliklerin kararliligini yiikseltir (Sovijarvi vd., 1996; Rocha vd., 2019; Fava, 2024).

2.9.1. Normalizasyon

Farkli cihazlar ve kayit kosullart altinda elde edilen ayni tip sesler biiyiik genlik
farkliliklar1 gosterebilir. Normalizasyon, bu genlik farklarini azaltir ve algoritmanin
“sesin ne kadar yiiksek olduguna” degil, “sesin yapisina” odaklanmasini saglar.
Uygulamada iki yaygin yontem vardir:

. Min-Maks 6l¢ekleme: Tiim degerler 6nceden belirlenmis bir araliga (6rnegin [0, 1]
ya da [-1, 1]) olgeklenir; ozellikle mel-spektrogram gibi goriintii temsillerine gegerken
pratiktir.

o Z-puan standardizasyonu: Her kaydin ortalamasi sifira, standart sapmasi bire
esitlenir; istatistiksel olarak daha dengeli bir hizalanma sunar.

Hangi yontem secilirse secilsin, normalizasyon parametrelerinin yalnizca egitim
kiimesinden hesaplanip dogrulama ve test kiimelerine ayn1 sekilde uygulanmasi bilgi
sizintisin1 onlemek icin temel bir kuraldir. Ayrica, dinamik araligin ¢ok genis oldugu
durumlarda logaritmik Olcekleme ile en giiclii ve en zayif bilesenler dengelenerek

normalizasyona destek verilebilir (Rocha vd., 2019; Fava, 2024).

2.9.2. Gurultu Giderme ve Filtreleme
Solunum sesi sinyali genellikle diisiik genlikli olup istenmeyen giiriiltiiyle kolay
karigabilir; bu yiizden giriiltiiniin kontrolii smiflandirma basarimi agisindan kritik

O6nemdedir (Sovijarvi vd., 1996).
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2.9.2.1. Band-Pass Filtre

Uygulamada en yaygin adim, enerjinin biiyliik kisminin bulundugu yaklasik 100—
2000 Hz araligin1 geciren bir siizge¢ uygulanmasidir. Alt kesim genellikle 80-100 Hz
diizeyinde belirlenir (kalp sesleri ve diisiik frekansli hareket bilesenlerini bastirmak igin);
ist kesim ise yaklasitk 1800-2000 Hz civarinda segilir (yliksek frekansli ortam
giiriiltiisiinii ve konugmay1 seyreltmek i¢in). Elektrik sebekesi kaynakli 50/60 Hz ugultu
varsa dar bantli bastirma (notch) eklenebilir. Ancak kesim degerlerinin ¢ok agresif
secilmesi, ince raller ya da hisilt1 gibi tanisal sinyal bilesenlerini de kirpabilecegi i¢in

filtre ayarlar1 veri setinin spektral dagilimina gore dikkatle yapilmalidir (Rocha vd.,

2019).

2.9.2.2. Wiener Filtre

Bu yontem, sinyal ve gurultiinln istatistiksel dzelliklerini kullanarak her frekans
bileseni i¢in uyarlanabilir bir zayiflatma katsayis1 hesaplar. Ozellikle oda ugultusu gibi
sabit arka plan giiriiltiilerinde solunum sesinin anlasilabilirligini 6nemli 6l¢giide artirabilir.
Ancak parametreler asir1 bastirmaya ayarlanirsa dar bantli higilt1 bilesenleri istenmeden
silinebilir; bu ylizden dinleyerek ve gorsel incelemeyle es zamanli kontrol Onerilir

(Fava, 2024).

2.9.2.3. Empirical Mode Decomposition (EMD)

Duragan olmayan biyomedikal sinyalleri daha basit salimmlara ayirmak igin
uygundur. Bazi kiplerin giirtiltii agirlikli oldugu durumlarda bu kipler zayiflatilip sinyal
yeniden birlestirilebilir. Kisa siireli raller ile genis tabanli parazitin ayristirilmasinda
avantaj saglar; ancak hangi kiplerin birakilip hangilerinin bastirilacagi karari 6znel
ayarlara duyarlidir ve ¢apraz dogrulama ile gorsel kontrol destegi gerektirir (Demirci

vd., 2022).

2.9.3. Segmentasyon Teknikleri

Analizde tiim kaydi kullanmak yerine, soluk alma ve verme evrelerine ait
boliimlerin ayiklanmasi hem klinik hem de sayisal acidan faydalidir. Segmentasyon
genellikle iki sekilde yapilir:
. Manuel isaretleme: Uzman tarafindan soluk fazlar isaretlenir, en giivenilir ancak
zaman alicidir.
. Otomatik yontemler: Sinyalin zarfi (envelope), enerji profili, sifir ge¢is yogunlugu

veya kisa stireli gii¢ haritalar1 kullanilarak soluk evreleri otomatik olarak belirlenir.
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Ornegin, enerjisi nefes alma sirasinda yiikselen, nefes verme sirasinda azalan bir
desen gosteren sinyal, bu degisime gore ayrilabilir. Zaman-frekans diizleminde yiiksek
enerji kimelerinin takibiyle dongii sinirlar1 saptanabilir. Kalp sesi ve hareketin yogun
oldugu boliimlerde kisa koruma araliklar1 birakmak ve komsu pencere sinirlarinda
yumusak gecis yapmak, yanlis kesimleri azaltir. Segmentasyon dogrulugu hem
dinlenerek hem de spektrogram utzerinde gorsel incelemeyle kontrol edilmelidir; zira kot
bir segmentasyon, en iyi siniflandiriciyr bile yaniltabilir (Rocha vd., 2019; Sovijirvi

vd., 1996).

2.9.4. Artefaktlarin Temizlenmesi

Kayit sirasinda hastanin konusmasi, 6ksiirmesi, hareket etmesi, stetoskop bagliginin
kiyafetle siirtiinmesi ya da bashigin yer degistirmesi gibi durumlar “gercek” solunum
sesine benzemeyen ani tepe ve ¢ukurlara yol acabilir. Bu tiir artefaktlar cogunlukla kisa
stireli, genis bantli ve diizensiz bir enerji profiline sahiptir. Tespitte iki pratik O6lgiit
kullanilir:
o Zamansal olarak ¢ok yiiksek genlikli tekil sigramalar
. Frekans alaninda “her yere yayilan” diizensiz gii¢ dagilim1

Tanimlanan boliimler ya tamamen dislanir ya da komsu temiz kisimlardan kisa bir
ara degerle doldurulur. Ancak asir1 temizlik, 6zellikle raller gibi zaten kisa ve patlayici
yapida olan tanisal isaretleri yanlislikla silme riski tasir. Bu nedenle esik degerleri
veri-odakli se¢ilmeli ve siipheli kisimlar mutlaka dinlenerek kontrol edilmelidir
(Fava, 2024).

2.10. Veri Artirma (Data Augmentation) Teknikleri

Solunum sesi siniflandirma modelleri gelistirirken karsilagilan temel zorluklardan
biri, veri sayisinin sinirli olmasi ve smiflar arasindaki dengesizliktir. Ozellikle “hem
hisilt hem ral iceren” gibi nadir rastlanan Oriintiiler, makine 6grenmesi algoritmalarinin
bu ornekleri yeterince tanimasini zorlastirir. Bu durumda model, sik goriilen siniflara
yonelerek azinlik siniflarda diisiik bagar1 gosterir.

Veri artirma (data augmentation) teknikleri, mevcut kayitlarin yapay fakat gercege
yakin bi¢imlerde tliretilmesiyle egitim veri setini genisletir. Boylece model ayni sinifin
farkli varyasyonlarini tanima yetenegi kazanir, asir1 6grenme (overfitting) riski azalir ve
genelleme gucu artar (Goodfellow vd., 2016; Rocha vd., 2019).

Veri artirma yalnizca egitim kiimesine uygulanmali; dogrulama ve test kiimeleri

orijinal haliyle korunmalidir. Ayrica hasta bazinda ayrim yapilmasi gereken durumlarda,
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ayni kisiye ait kayitlarin hem egitim hem test kiimesinde yer almamasi saglanmali,
artirtlmig veriler de bu kurala uygun sekilde gruplanmalidir.

Yaygin kullanilan veri artirma yontemleri, avantajlar1 ve sinirliliklar ile birlikte
Tablo 2'de 6zetlenmistir. Bu yontemler arasinda zaman kaydirma, giiriiltii enjeksiyonu,
ton degistirme, zaman Slgekleme ve SMOTE gibi istatistiksel yontemlerin yani sira,
zaman-frekans maskelenmesi ve jeneratif modellerle sentetik 6rnek Gretimi gibi daha
gelismis yaklagimlar da yer almaktadir. Her bir yontem, sinyalin farkli yonlerini hedef
alarak ¢esitli varyasyonlar sunar; dolayisiyla kullanim baglamina uygun se¢im yapmak

biiylik 6nem tagir.

2.10.1. Zaman Kaydirma

Zaman kaydirma, solunum sinyalinin tamamini zaman ekseni boyunca az miktarda
ileri veya geri hareket ettirerek yeni 6rnekler olusturur. Dalga bigiminin karakteristik
yapisi korunur ancak olaylarin baglangi¢ noktast degismis olur. Tipik kaydirma miktari,
dongu sdresinin %5-151 ya da sabit 50-250 ms araliginda segilir. Zaman kaydirma
Ozellikle kisa siireli higilti veya ral gibi sinyallerin pozisyonunu degistirmeksizin
varyasyon yaratmak icin etkilidir. Ancak kaydirma sonucunda soluk dongiileri arasinda
tasma olmamasina ve etiketlerin uygun sekilde giincellenmesine dikkat edilmelidir

(Rocha vd., 2019).

2.10.2. GUraltd Enjeksiyonu

Egitim verisine diisiik seviyede giiriilti eklenerek modelin gergek diinya
kosullarinda daha dayanikli héale gelmesi saglanabilir. Beyaz, pembe veya klinik
ortamdan alinmis gergek arka plan giiriiltiileri kullanilabilir. Giriltii seviyesi, sinyal-
giiriilti oran1 (SNR) kullanilarak kontrol edilir; 5-20 dB araligi genellikle klinik
senaryolar1 kapsar. Diisitk SNR degerleri zorlu ortamlari, yiiksek SNR degerleri ise sessiz
klinik kosullar1 simiile eder. Ancak ¢ok yliksek giiriiltii diizeyleri tanisal 6nemi olan ince

raller gibi diisiik genlikli yapilari ortebilir (Rocha vd., 2019).

2.10.3. Ton Degistirme (Pitch Shifting)

Ton degistirme, sinyalin frekans i¢erigini yukar1 veya asagi kaydirarak yas, cinsiyet
ve gbgiis duvart yapist gibi fizyolojik varyasyonlar: taklit eder. £0.5-2 yarim seslik bir
degisim genellikle yeterli olur. Ancak biiyiikk kaydirmalar sesin klinik karakterini

degistirebilir; 6rnegin vezikiiler sesi brongiyal sese doniistlirebilir. Bu nedenle formant
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koruyucu algoritmalarla ve dikkatli gorsel-isitsel kontrolle uygulanmalidir (Goodfellow
vd., 2016).

2.10.4. Zaman Olgekleme (Time Stretching)

Zaman Olcekleme, sesin hizimi artirarak veya azaltarak yeni varyasyonlar iiretir.
%5-15 oranindaki degisiklikler, klinik olarak makul solunum hiz1 varyasyonlarimi
yansitir. Faz-vokoder temelli yontemler zaman uzunlugunu degistirirken frekansi sabit
tuttugu icin tercih edilir. Ancak asir1 yavaslatma veya hizlandirma, kisa patlamalar1 yapay

bicimde uzatabilir veya bastirabilir. Bu nedenle islem sonras1 gorsel ve isitsel kontrol

onerilir (Rocha vd., 2019).

2.10.5. SMOTE ve Yapay Ornek Uretimi

Sinif dengesizligini azaltmak amaciyla kullanilan SMOTE (Synthetic Minority
Oversampling Technique), azmnlik sinifindaki ornekler arasinda yeni, ara-degerli
vektorler Gretir. Ancak bu teknik ham ses sinyali yerine MFCC, Chroma veya Spectral
Contrast gibi Oznitelik vektorleri lizerinde uygulanmalidir. SMOTE uygulanan veri
setlerinde bireye 6zgii orneklerin test setine sizmasini onlemek gerekir; aksi takdirde
modelin genel basarimi oldugundan fazla goriinebilir. Alternatif olarak ADASYN veya
SMOTE gibi teknikler de kullanilabilir (Chawla vd., 2002; He vd., 2008).

2.10.6. Zaman ve Frekans Maskelenmesi

Zaman ve frekans maskelenmesi, spektrogram tizerinde belirli zaman veya frekans
bantlarinin rastgele kapatilmasi esasina dayanir. Bu sayede modelin belirli bir frekans
bilesenine veya zaman aralifma asir1 bagimli hale gelmesi engellenir. Ozellikle hisilti
gibi dar bantli sinyallerin yer degistirmesi, modelin daha genellenebilir Ozellikler

ogrenmesini saglar (Park vd., 2019). Ayrica, kii¢iik varyasyonlara karsi toleransi artirir.

2.10.7. Ses Seviyesi Ayar1 ve Kazan¢ Degisimi

Sesin genliginin artirilmasi veya azaltilmasi, farkli kayit cihazlarinin duyarliligi ya
da hastayla mikrofon arasindaki mesafenin taklit edilmesine olanak tanir. Bu yontem,
sesin yapisin1 bozmadan modelin farkli genliklere alismasini saglar (Salamon ve Bello,

2017). Ancak genlik artiginin distorsiyona neden olmamasi i¢in dikkatli uygulanmalidir.
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2.10.8. Ortam Giiriiltiisii ve Yanki Eklenmesi

Mekan yansimast, yanki (reverberation) ve oda tepki fonksiyonlari (Room Impulse
Response — RIR) ile veri setine akustik ¢esitlilik kazandirilabilir. Boylece model yalnizca
sessiz klinik ortamda degil, ev veya giiriiltiilii ortamlarda da dayanikli performans gosterir
(Ko vd., 2017). RIR uygulamalar1 6zellikle konusma tanima sistemlerinde yaygin

olmakla birlikte, klinik seslerde de anlamli katk1 saglayabilir.

2.10.9. Jeneratif Yontemler (GAN / Diffusion Models)

Veri sayisinin ¢ok az oldugu durumlarda, Generative Adversarial Networks (GAN)
ya da Diffusion Models gibi yontemlerle yapay ama ger¢ege yakin yeni Ornekler
tiretilebilir. Bu teknikler solunum sesi gibi karmagik biyolojik sinyallerde, varyasyonlari
zenginlestirerek egitim veri kimesini guclendirir (Kim vd., 2023). Ancak Klinik

kullanima girmeden 6nce uzman onayi ve etik kontrol biiyiik 6nem tasir.

DC Offset Diizeltme ve
Giriilti Giderme
« Band- Normalizasyon Segmenissyon
Ham Ses Dosyasi ind-pass > ve Artefakt
« Wiener ve Olgekleme Temizl
« EMD filtreleri emizieme
Veri Artima (Data Augmentation)
o Zaman Kaydirma (Time Shifting) v
o GUrDlth Ekieme (Noise Injection) F 3
Dengelenmis \{e « Ton Degitirme (Pitch Shifting) Temizlenmig
Art|r||m|§ Veri « Zaman Olgekleme (Time Stretching) Solunum
Seti « SMOTE (Sentetik Veri Uretimi) Segmentleri
« Zaman ve Frekans Maskelenmesi
« Ses Seviyesi Ayan ve Kazang Degisimi
o Ortam GUrlitist ve Yanki Ekienmesi
« Jeneratif Yontemler (GAN/Diffusion
Modeller)

Sekil 9. Solunum sesi 6n isleme ve veri artirma siirecinin genel akis diyagrami
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Tablo 2. Solunum sesi veri artirma yontemlerinin karsilagtirilmasi

Sinirliliklart / Dikkat Edilmesi

Ydntem Gugla Yonleri Gerekenler

Basit ve etkili, Raller ve higilt1 gibi  Etiket glincellemesi gerekebilir

Zaman kisa olaylar1 bozmadan varyasyon Biiytlik kaydirmalar zaman
Kaydirma - o

saglar yapisini bozabilir
Guraltu Gergek diinya dayanikliligim Fazla giiriiltii, tanisal ipuglarini

artirir, Klinik ortam kosullarini

Enjeksiyonu bastirabilir

taklit eder
o L Fizyolojik varyasyonlari (yas, Asirt kaydirma, sesin klinik
Ton Degistirme cinsiyet) taklit eder karakterini degistirebilir

Zaman Farkh solunum hzlarm simiile Asir1 yavaslatma kisa olaylari
eder, Faz-vokoder algoritmalar ile 31T yavas y

Olgekleme kaliteli sonug verir carpitabilir

Ham ses yerine 6znitelik
SMOTE/ Diistik temsil edilen siiflari sayisal ~ diizeyinde uygulanmalidir
ADASYN olarak dengeler Asiriya kagilirsa yapay ornekler

“anlams1z” olabilir

Zaman / Frekans ~ Modelin belirli bolgelere asir1 Maskeleme genisligi dikkatle

Maskelenmesi bagimli olmasini dnler secilmeli; bilgi kaybi yaratabilir
Ses Seviyesi Mikrofon uzakligi / cihaz Genlik distorsiyonuna dikkat
Ayari farkliliklarini taklit eder edilmeli

Uygun RIR verisi gerektirir;

Yanki / Oda Gergek ortamlardaki yankiy: simiile asir yanki ses Kalitesini

Tepkisi (RIR) eder bozabilir

Jeneratif Gergege yakin yeni drnekler iiretir e res
Modeller (GAN Az veriyle calismalarda biiyiik Karm_a_slk Ve maliyetli- K“mk.
Vb)) destek saglar gecerlilik dikkatle denetlenmeli

2.11. Oznitelik Cikarinm Yéntemleri

2.11.1. Mel Frekans Kepstrum Katsayilar1 (MFCC)
Oznitelik ¢ikarimi, ham ses dalgasmin dogrudan simiflandiriciya verilmesi yerine,
tan1 agisindan anlaml 6zelliklerle temsil edilmesi siirecidir. Boylece model, tiim sinyale

degil, ayirt edici ipuglarina odaklanabilir. Solunum sesi 6zelinde bu ipuglar1 ¢cogu kez iki
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grupta degerlendirilir: zamana dayali oriintiiler (sinyalin siiresi, genlik degisimi, tepe
yapilarinin sikligi gibi) ve frekansa dayali orilintiiler (enerji yogunlugunun frekans
dagilimi gibi). Klinik dogrulugu artirmak i¢in zaman ve frekans bilgilerini birlikte
barindiran temsiller siklikla tercih edilir (Rocha vd., 2017).

Bu baglamda en yaygin kullanilan yontemlerden biri Mel Frekans Kepstrum
Katsayilaridir (MFCC). insan kulaginin frekansi logaritmik algilayisina benzer bir 6lgiim
temeline dayanir ve solunum gibi biyolojik sinyallerde etkili bir sekilde kullanilir. MFCC
cikarimi siirecinde; ses sinyali 6n vurgulama, pencereleme, Fourier doniisiimii, mel
filtreleme ve logaritmik donilisiim adimlarindan gegerek, son olarak Ayrik Kosiniis
Doniistimii (DCT) uygulanarak oznitelikler elde edilir. MFCC ¢ikarim siirecine dair

adimlar Sekil 10’da sematik olarak gosterilmektedir.

x(t) - Dijital Solunum Sesi

Gii¢ Spektrumu
P(k) = =5
Mel Filtre Bankas: DCT (Ayrik Kosiniis
Uygul i Logantma Alma Danlistim 0) MFCC Ozellik Vektdrl
KL (& S — log(E, - (, C3y .y Cf

Sekil 10. MFCC glkanm stirecinin sematik gé')sterimi

{ Ses Sinyali On Vurgulama (Pre-emphasis) Cergeveleme (Framing)

y(t) = z(t) —az(t - 1), a=097

Y

FFT (lell Founer Doniisiimii) Pencereleme (Windowing)
X(k) = ! a(n)e Pen/N w(n) = 0.54 H.I'f»m\q—(‘—-ll

J

Sekil 10’da yer alan esitliklerde:
x(t): Zamana bagl dijital solunum sesi sinyalini,
y(t): On vurgulama (pre-emphasis) uygulanmis sinyali,
a: On vurgulama katsayisini (genellikle 0.95-0.97 araliginda),
w(n): Pencereleme (windowing) fonksiyonunu,
X (k): Hizli Fourier Doniisiimii (FFT) sonucunda elde edilen frekans bilesenlerini,
P(k): Gug spektrumunu,
H,, (k): Mel filtre bankasindaki m’inci filtreyi,
E,,: m’inci mel filtresine ait enerji degerini,
Sm: Logaritmik enerji degerini,
¢, Ayrik Kosiniis Doniistimii (DCT) sonucu elde edilen n’inci MFCC katsayisini,
L: Kullanilan toplam MFCC katsayis1 sayisini ifade etmektedir.
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2.11.2. Mel-spektrogram

Mel-spektrogram, kisa zaman dilimlerinde sinyalin mel-frekans eksenindeki enerji
dagilimini sunar. Zaman ve frekans bilgisini birlikte igeren bu gorsel temsil, evrisimsel
sinir aglarinda dogrudan girdi olarak kullanilir. Hisilti, dar bant ¢izgiler; raller ise parlak
adaciklar olarak goriintir. dB donilisimii ve dinamik aralik sikistirmasi, model

performansini artirir (Rocha vd., 2017).

2.11.3. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii (STFT)

STFT, her pencere i¢in sinyalin frekans bilesenlerini hesaplar. Zamansal
¢Oziiniirliik ve frekans ¢Oziiniirliigli arasinda odiinlesim vardir: kisa pencereler zaman
¢cozlinlirliiglini artirirken frekans ¢oziintirligiinii azaltir. Solunum sesleri i¢in Hamming
penceresi, %50-75 bindirme oran1 ve 4-8 kHz 6rnekleme hizi Onerilir (Sovijarvi vd.,
2000).

2.11.4. Dalgacik Doniisiimleri (Wavelet)

Dalgacik dontisiimii, farkli zaman 6lgeklerinde analiz yaparak hem kisa hem uzun
streli Orlntdleri yakalar. Ayrik dalgacik doniisimii (DWT) enerji ve entropi gibi
Olgtimleri ¢ikarirken, siirekli dalgacik doniisimii (CWT) zaman-0lgek dizleminde
sinyalin detaylarini sunar. Ana dalgacik secimi ve ayristirma seviyesi, hedef Oriintiilere

gore belirlenmelidir (Sovijarvi vd., 2000).

2.11.5. Istatistiksel Ozellikler

Temel zaman ve frekans istatistikleri halen etkili 6zniteliklerdir. Ortalama genlik,
varyans, ¢arpiklik (skewness), basiklik (kurtosis), sifir gecis oran1 (ZCR), spektral agirlik
merkezi (centroid), bant genisligi ve diizlik (flatness) gibi Oznitelikler frekans
yogunlugunun konumu ve dagilimi hakkinda bilgi verir. Bu 6znitelikler tek basina sinirl
olsa da MFCC ve dalgacik gibi temsillerle birlestirildiginde siniflandirma performansini

artirabilir (Rocha vd., 2017).

2.11.6. Chroma Ozellikleri

Chroma temelli temsiller, frekans bilesenlerini 12 yarim seslik smifa indirger.
Miizikal ses analizi kdkenli olsa da bazi solunum seslerinde ton temelinde Oriintiilerin
ayrimini kolaylastirabilir. Ancak klinik solunum sinyalleri gibi genis spektrumlu ve

diisiik tonlu sinyallerde dikkatli kullanilmalidir (Tzanetakis ve Cook, 2002).
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2.11.7. Spektral Kontrast
Spektral kontrast, spektrumun zirve ve g¢ukurlari arasindaki farki 6lgerek ton ve
giiriiltii ayrim1 yapmaya yardimer olur. Solunum sesi gibi frekans yapisi degisken

sinyallerde, spektral kontrast hisiltt ve raller gibi oriintiilerin ayriminda etkili olabilir
(Jiang vd., 2002).

Tablo 3. Yaygin 6znitelik ¢ikarim yontemlerinin karsilastiriimasi

Zaman Frekans Kullanim

Yontem Bilgisi  Bilgisi Alan Avantaj Dezavantaj

Klasik  Insan isitmesine Giiriiltiiye duyarls,

Orta— .
Yiiksek makine benzer yap1,  kisa pencerelerde
O0grenmesi  yaygin kullanim bilgi kaybi olabilir

MFCC Orta

Gorsel temsile

Mel- Derin uygun, zaman—  Blyik veri ve
Spektrogram Yuksek Yiksek — 6grenme frekans _ yuksek hesaplama
(CNN, RNN) coztimlemesi glicli gerektirir
saglar

Sabit pencere
boyutu nedeniyle
sinirl ¢ozlntirliik

STET Orta Orta Temel s_,lr_]yal Basit, yaygin
analizi araclarla uyumlu

Cok olcekli Hesaplama

Dalgacik  Yiiksek Yiiksek Patolop_k_ses Elnal‘lz, kisa maliyeti yulfsek,
analizi stireli olaylari parametrik

yakalar hassasiyet tasir

Hesaplama Frekans bilgisini

Hizh
prototipleme

dogrudan tasimaz,
tek basina smirl
olabilir

Solunum sesinde

Istatistiksel ~ Diisik Diisiik acisindan hafif,

yorumlanabilir

— .. . sinirl basari, genis
Chroma  PUstk— 5, Tonanalizi, Ton temelli ayit =5 o) o
Orta Ozel durumlar edici 6zellikler . -
sinyallerde diisiik
ayrim
Hisilt1 ve raller b%gﬂggjl?ﬁ
Spektral Orta Orta—  Ton/glrdltd ayriminda etkili, orumlamai’in
Kontrast Yuksek ayrimi frekans yapisini yort ¢
1yl yansitir gorsel ana !IZ
y gerekebilir
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2.12. Klasik Makine Ogrenmesi Yaklasimlari

Klasik makine 6grenmesi yaklasiminda islem hatt1 ii¢c temel asamadan olusur. ilk
olarak, kayitlar temizlenir, parazitler giderilir ve nefes alma—verme dongiileri ayristirilir.
Ikinci asamada, her dongiiden anlamli dznitelikler (features) ¢ikarilir — 6rnegin Mel
Frekans Kepstrum Katsayilart (MFCC), dalgacik enerjisi, sifir ge¢is orani, spektral agirlik
merkezi ve benzeri gostergeler. Son asamada ise bu 6znitelikler, se¢ilen bir siniflandirma
algoritmasina girdi olarak verilerek etiket (6rnegin “normal”, “hisiltil1”, “ral”) tahmini
yapilir.

Model bagarimini belirleyen iki temel unsur vardir:
o Cikarilan ozniteliklerin gergekten ayirt edici olmast,
o Hasta-bagimsiz bir dogrulama diizeninin (6rnegin hasta bazli ¢apraz dogrulama)
izlenmesidir.

Farkli kayit cihazlari, mikrofon yerlesimleri veya hastalar arasi biyolojik
degiskenlik, modelin “kolay ama aldatic1” iliskiler 6grenmesine neden olabilir. Bu
nedenle ayni kisiye ait dongiilerin egitim ve test kiimesinde karismamasi biiylik 6nem

tasir (Rocha vd., 2017; Bishop, 2006; Hastie vd., 2009).

2.12.1. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines — SVM), farkli siniflar1 ayiran
en genis marjine sahip karar sinirini (hiper diizlemi) bulmayr amaclar. Dogrusal olarak
ayrilmayan verilerde “cekirdek (kernel)” islevleri kullanilarak veriler daha yiiksek
boyutlu bir uzaya tasmir ve bu uzayda dogrusal bir ayrim yapilabilir (Cortes ve Vapnik,
1995).

Solunum sesi siniflandirmalarinda 6zellikle RBF (Radial Basis Function) ¢ekirdegi
tercth edilir;, MFCC, dalgacik enerjileri veya spektral istatistiklerden tiiretilen
Ozniteliklerle oldukga yiiksek dogruluk saglar (Bishop, 2006).

C (ceza katsayis1) ve gamma parametrelerinin uygun secilmesi, modelin hem
duyarliligmmi hem o6zgilliglinii etkiler. Kiiclik veri setlerinde genellikle yiiksek
performans gosterirken, ¢cok biiyiik veri kiimelerinde egitim siiresi uzayabilir (Hastie vd.,
2009).

2.12.2. k-En Yakin Komsu (KNN)
K-En Yakin Komsu algoritmasi, yeni bir érnegin sinifin1 en yakin k komsusunun
etiketlerine gore belirler (Cover ve Hart, 1967). Mesafe 6lcusi olarak genellikle oklit

veya Kosiniis benzerligi kullanilir.
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Solunum sesi analizinde KNN’in avantaji, model varsayimi gerektirmemesi ve
kiiclik veri setlerinde hizlica uygulanabilmesidir. Ancak yiiksek boyutlu 6zniteliklerde
(6rnegin 40+ MFCC katsayis1) “boyutsallik laneti” etkisiyle performans diisebilir.
Gurultiilii veya dengesiz veri kiimelerinde, k ve mesafe metrigi 6zenle secilmelidir

(Hastie vd., 2009).

2.12.3. Rastgele Ormanlar (RF)

Rastgele Orman (Random Forest), ¢ok sayida karar agacinin bir araya gelerek
(bagging yontemiyle) olusturdugu giiglii bir topluluk (ensemble) modelidir (Breiman,
2001).

Her agac, egitim verisinin farkli bir alt kiimesiyle egitilir; sonucta bu agaglarin
ortalamast veya cogunluk oyu alinir. Bu yontem, asir1 6grenmeye (overfitting) karsi
dayaniklidir.

Solunum sesi simiflandirmasinda MFCC ve dalgacik enerjisi gibi heterojen
Oznitelikler birlikte kullanilabilir.

Yorumlanabilirligi tek bir agaca gore zayif olsa da, model kararliligi ve genel

dogrulugu oldukga yiiksektir (Hastie vd., 2009).

2.12.4. XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), art arda egitilen kiigiik karar aga¢larinin,
onceki hatalar1 diizelterek olusturdugu gradyan artirmali bir topluluk algoritmasidir
(Friedman, 2001; Chen ve Guestrin, 2016).

Solunum sesi verilerinde 6zellikle dengesiz sinif dagilimlarinda basarilidir; azinlik
smiflara (6rnegin yalnizca ral igeren kayitlar) daha fazla agirlik verebilir.

Parametreleri arasinda 6grenme hizi (1), maksimum derinlik, alt 6rnekleme orani
ve L1/L2 dizenlilestirme katsayilar1 yer alir. Hiperparametre ayar1 grid search veya
Bayesian optimization ile yapilabilir.

Yiiksek dogruluk saglamasina karsin, karmasik yapisi nedeniyle yorumlanabilirlik

siirlidir.
2.12.5. Naive Bayes

Naive Bayes, Bayes teoremini temel alir ve Oznitelikler arasindaki kosullu

bagimsizlik varsayimiyla olasiliksal siniflandirma yapar (Murphy, 2012).
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Solunum sesleri gibi karmasik sinyallerde bu varsayim tam olarak saglanmasa da,
kiigiik veri setlerinde ve yiiksek boyutlarda saglam bir temel karsilastirma modeli
olusturur.

Gaussian Naive Bayes versiyonu, MFCC veya dalgacik katsayilarinin dagilimin

normal varsayarak hizli ve agiklanabilir sonuglar tiretir (Bishop, 2006).

2.12.6. Dogrusal Ayiric1 Analiz (LDA)

LDA (Linear Discriminant Analysis), siniflar aras1 farki maksimize ederken, sinif
i¢i varyansi minimize etmeye calisir (Fisher, 1936).

Bu nedenle hem bir boyut indirgeme teknigi hem de smiflandirici olarak
kullanilabilir.

Solunum seslerinde MFCC ve spektral istatistikler gibi ¢cok boyutlu 6zniteliklerin
2—-6 boyuta indirgenmesi, daha kompakt ve ayirt edici bir temsil sunar.

Ancak dogrusal sinir varsayimi nedeniyle, higilt1 gibi dogrusal olmayan oriintiilerde

yetersiz kalabilir (Hastie vd., 2009).

2.12.7. AdaBoost

AdaBoost (Adaptive Boosting), zayif siiflandiricilar1 (6rnegin karar agaglari) art
arda egitip, yanlis siniflandirilan 6rneklere daha fazla agirlik vererek giiclii bir birlesik
model Uretir (Freund ve Schapire, 1997).

Solunum seslerinde o6zellikle azinlik smiflarin (6rnegin sadece hisilti iceren
kayitlar) yakalanmasinda etkilidir. Ancak etiket hatalarina kars1 oldukca hassastir ve asir

uyuma egilimli olabilir (Hastie vd., 2009).

2.12.8. Karar Agaclari1 (Decision Tree)

Karar agaclari, veriyi Oznitelik degerlerine gore dallara ayirarak tahmin yapan
sezgisel ve yorumlanabilir modellerdir (Breiman vd., 1984; Quinlan, 1993).

Her diigimde en yiiksek bilgi kazancini saglayan 6znitelik se¢ilir ve verinin farkli
siiflara ayrilmasi hedeflenir.

Solunum seslerinde MFCC, dalgacik enerjisi, spektral agirlik merkezi ve sifir gegis
orani gibi karisik tiirde 6znitelikler kolayca kullanilabilir.

Asirt derin agaclar overfitting riski tasir; bu nedenle budama (pruning) islemi

onerilir.
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Karar agaglari, yorumlanabilirlik ve hiz agisindan avantajli olup genellikle RF,
AdaBoost veya XGBoost gibi topluluk yontemlerinin temel bilesenidir (Hastie vd.,
2009).

Tablo 4. Klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin giiglii ve zayif yonleri

Algoritma Guclu Yonleri Zay1f Yonleri

Kicuk veri setlerinde yuksek Biiyiik veri setlerinde yavas,

SVM g
dogruluk parametreye duyarli
KNN Basit, parametrik olmayan Giiriiltiiye duyarh,_yuksek hesaplama
maliyeti
RE Asir1 6grenmeye dayanikli, Yorumlanabilirligi sinirlt
kararli

XGBoost Dengesiz veri setlerinde etkili Parametre se¢imine duyarli

Naive Bayes Hizli, diisiik hesaplama maliyeti ~ Ozellik bagimsizlig1 varsayimi zayif

LDA Boyut indirgeme saglar Dogrusal olmayan yapilarda yetersiz
AdaBoost Azinlik simiflarda basarili Giirtiltiiye duyarli, asir1 6grenme riski
.[I_)fecelsmn Kolay yorumlanabilir Asirt 6grenmeye yatkin

2.13. Derin Ogrenme Yaklasimlari

Klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin aksine, derin 6grenme yaklasimlarinda
Oznitelik ¢ikarimi siireci biiyiik oranda modelin kendisi tarafindan gerceklestirilir. Bu
sayede insan miudahalesine gerek kalmadan, verinin igyapisindan anlamli temsiller
otomatik olarak dgrenilebilir.

Solunum sesi analizinde bu tir modeller, genellikle Mel-spektrogram gibi zaman—
frekans diizlemindeki temsiller iizerinde uygulanir. Bu temsiller, goriintii verilerine
benzedikleri i¢in, goriintli isleme alaninda basarili olmus derin 6grenme mimarileri
dogrudan veya transfer 6grenme yontemiyle solunum sesi siniflandirmalarina adapte
edilebilir.

Ancak derin Ogrenme algoritmalari genellikle biiylik miktarda veri
gerektirdiginden, veri artirma, transfer 6grenme, dropout, erken durdurma gibi diizenleme

stratejileri yaygin bicimde kullanilmaktadir (Goodfellow vd., 2016; LeCun vd., 2015).
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2.13.1. Uzamsal Tabanh Modeller (CNN ve Tiirevleri)

CNN, Mel-spektrogramlar iizerindeki yerel desenleri algilayarak simniflandirma
yapan temel derin 6grenme mimarileridir. Solunum sesi oriintiileri olan hisilti (yiiksek
frekansta devamli ¢izgiler) ve ral (kisa siireli, ani parlamalar) gibi bilesenlerin tespitinde
etkilidirler.

CNN’ler, kiigiik cekirdek filtreleri kullanarak spektrogramin farkli bolgelerinde
ayni desenleri arar. Havuzlama katmanlari ise bu bilgileri 6zetleyerek modelin genelleme
kabiliyetini artirir.

Uygulamada, genellikle 4-6 evrisim blogunun ardindan kiiresel ortalama
havuzlama (global average pooling) ve tam baglantili (fully connected) katmanlar
kullanilir. Bu yap1, parametre sayisini azaltarak asir1 6grenmeyi (overfitting) sinirlamaya

yardimc1 olur (LeCun vd., 2015; Rocha vd., 2017).

2.13.1.1. GhostNet

GhostNet, derin sinir aglarinin hesaplama yiikiinii azaltmak amaciyla gelistirilmis
bir Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) tiirevidir.

Modelin temel yaklasimi, her filtreleme islemi i¢in yeni 6znitelikler iiretmek yerine,
diisiik maliyetli dogrusal islemler araciligiyla bu Ozniteliklerin ‘“hayalet (ghost)”
kopyalarini olusturmaktir (Han vd., 2020).

Solunum sesi siniflandirma uygulamalarinda GhostNet, 6zellikle mobil stetoskop
cihazlari, sahada caligsan tani sistemleri ve enerji kisitli donanimlar i¢in uygun bir segenek
olarak one ¢ikmaktadir.

Ghost bloklari, Mel-spektrogram temsilleri lizerinde minimum bilgi kaybiyla ve

diisiik parametre sayisiyla hafif 6znitelik temsilleri tiretebilmektedir (Han vd., 2020).

2.13.1.2. ResNet

ResNet (Artik Ag, Residual Network), ¢cok katmanli derin sinir aglarinda egitim
stirecini kararli héle getirmek amaciyla gelistirilen bir CNN mimarisidir.

Modelin temel 6zelligi, katmanlar arasinda artik baglantilar (skip connections)
kullanmasidir. Bu baglantilar sayesinde, her katman gerekirse girdiyi hi¢bir doniisiim
uygulamadan dogrudan bir sonraki katmana aktarabilir.

Bu yap1, gradyan soniimlenmesi (gradient vanishing) gibi derin aglarda goriilen
yaygin problemleri azaltir ve daha derin mimarilerin etkin bigcimde egitilebilmesini

miimkiin kilar (He vd., 2016).
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Solunum sesi smiflandirmalarinda, 6zellikle Mel-spektrogram temelli girisler
Uzerinde ResNet mimarisinin 34 veya 50 katmanli 6nceden egitilmis sitiriimleri (ResNet-
34, ResNet-50) sikga tercih edilmektedir.

Bu uygulamalarda genellikle agin erken katmanlar1 sabit tutulur (frozen); yalnizca
son katmanlar solunum sesi verilerine 6zel olarak yeniden egitilir (fine-tuning) (He vd.,
2016; Zhang vd., 2020).

2.13.1.3. EfficientNet

EfficientNet, derin 6grenme modellerinde derinlik (depth), genislik (width) ve giris
¢Oziiniirligl (resolution) gibi boyutlart dengeli bir sekilde olgekleyerek performansi
artirmay1 hedefleyen optimize bir Evrisimsel Sinir Agi (CNN) mimarisidir (Tan ve Le,
2019).

Bu dengeli 6l¢ekleme stratejisi sayesinde, geleneksel modellere kiyasla ¢cok daha
az parametreyle daha yiiksek dogruluk elde etmek miimkiin olmaktadir.

Solunum sesi siniflandirmalarinda, 6zellikle Mel-spektrogram ¢oziintirligi adim
adim artirilarak EfficientNet-BO veya EfficientNet-B1 gibi daha hafif strimlerle
baslanmasi 6nerilmektedir.

Bu siirtimler, diisiik hesaplama maliyetine ragmen yiiksek siniflandirma basarimi
sunmalar1 nedeniyle mobil cihazlar ve sinirl kaynakli sistemler i¢in uygun seceneklerdir

(Rocha vd., 2017; Tan ve Le, 2019).

2.13.1.4. MobileNet

MobileNet, hesaplama yiikiinii azaltmak amaciyla gelistirilen hafif bir CNN
mimarisidir. Model, geleneksel evrisim islemi yerine derinlik-ayrik evrisim (depthwise
separable convolution) yaklasimini kullanarak parametre sayisini ve islem maliyetini
onemli Olgiide diistirmektedir (Howard vd., 2017).

Bu yapis1 sayesinde MobileNet, diistik giiclii donanimlarda dahi ger¢ek zamanli
siiflandirma yetenegi sunmakta ve mobil cihazlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Solunum sesi siiflandirma uygulamalarinda, 6zellikle tagiabilir teshis sistemleri
ve kenar bilisim (edge computing) senaryolarinda tercih edilmektedir.

Ayrica model, 8-bit nicemleme (quantization) ve budama (pruning) gibi tekniklerle
daha da hafifletilerek bellek ve islem giicii agisindan optimize edilebilmektedir (Howard

vd., 2017).
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2.13.1.5. DenseNet

DenseNet (Densely Connected Convolutional Networks), her katmanin tiim 6nceki
katmanlardan gelen 6zellik haritalarini giris olarak kullanmasiyla 6ne ¢ikar (Huang vd.,
2017).

Bu yaklasgim, bilgi kaybini oOnler, gradyan akisimi iyilestirir ve parametre
verimliligini artirir.

Solunum sesi siniflandirmalarinda veri azlig1 problemlerinde avantaj saglar.

2.13.1.6. InceptionNet

Inception mimarisi, farkli boyutlardaki filtreleri (1x1, 3x3, 5x5) ayni anda
calistirarak ¢ok olgekli (multi-scale) bilgi ¢ikarmay1 hedefler (Szegedy vd., 2015).

Solunum seslerinin hem kisa hem uzun siireli bilesenleri yakalanmak istendiginde

ozellikle etkilidir.

2.13.1.7. SqueezeNet

SqueezeNet, parametre sayisin1 onemli dl¢lide azaltmak i¢in “sikistirma (squeeze)”
ve “genisletme (expand)” bloklar1 kullanir (Iandola vd., 2016).

MobileNet gibi gdmulu sistemlerde veya mikrodenetleyicilerde kullanilmak iizere
uygundur.

Solunum seslerinin uzaktan izlem sistemlerine entegre edilmesinde 6ne ¢ikar.

2.13.1.8. ShuffleNet

ShuffleNet, grup evrisimi (group convolution) ve kanal karistirma (channel
shuffling) teknikleriyle hesaplamayi azaltirken dogrulugu korumay1 hedefler (Zhang vd.,
2018).

Ozellikle mobil tabanli saglik uygulamalari igin uygundur. GhostNet’e benzer bir

sinifa girer ama veri dagiliminda daha dengeli performans saglar.

2.13.1.9. CBAM / SE Attention Bloklariyla Donatilmis CNN’ler

CNN tabanli mimarilere Channel Attention, Spatial Attention veya Squeeze and
Excitation (SE) bloklar1 entegre edilerek modelin hangi Ozelliklere odaklanacagi
tyilestirilebilir (Woo vd., 2018; Hu vd., 2018).

Ozellikle ral vs. hisilt: gibi benzer &riintiileri ayirmada performanst artirir.

Bu yapilar CBAM (Convolutional Block Attention Module) gibi hazir modiillerle

uygulanabilir.
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2.13.2. Zamana Duyarh Modeller

Solunum sesleri, sadece belirli bir anda degil, zaman boyunca degisen yapilar
barindirir. Bu nedenle zaman eksenindeki oriintiileri modelleyebilen zamana duyarli derin
O0grenme mimarileri, solunum sesi analizinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

Bu mimariler, 6zellikle zamansal bagimliliklarin 6grenilmesi gereken durumlarda

CNN tabanli uzamsal modellerle birlikte veya onlarin yerine tercih edilmektedir.

2.13.2.1. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve LSTM

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks, RNN), sirali verilerdeki
gecici iligkileri Ogrenebilen yapilardir. Ancak geleneksel RNN'ler, uzun sureli
bagimliliklar1 6grenmede gradyan soniimlenmesi (vanishing gradient) gibi problemler
yasar.

Bu nedenle Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory, LSTM) yapulari
gelistirilmistir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). LSTM hicreleri, bilgiyi uzun sire
saklayabilme yetenegi sayesinde solunum sesi dongiilerindeki zamanla degisen
ozellikleri basariyla yakalayabilir.

Solunum sesi siniflandirma uygulamalarinda yaygin olarak ¢ift yonli LSTM
(Bidirectional LSTM, Bi-LSTM) yapilan1 tercih edilmektedir. Bu yapilar, bir ses
orneginin hem Oncesini hem de sonrasimi dikkate alarak siniflandirma dogrulugunu

artirmaktadir.

2.13.2.2. Dikkat Mekanizmalar1 (Attention Mechanisms)

Dikkat mekanizmalar1 (attention mechanisms), modelin uzun bir giris dizisi i¢inde
hangi bolgelere odaklanmasi gerektigini 0grenmesini saglar. Bu yaklagim, 6zellikle
onemli zaman dilimlerinin ve frekans-zaman bolgelerinin belirlenmesinde ve modelin
yorumlanabilirliginin artirilmasinda kritik bir rol oynar (Bahdanau vd., 2014).

Spektral temsiller {izerine wuygulanan dikkat mekanizmalari, modelin
smiflandirmada etkili olan frekans-zaman Oriintiilerine yogunlasmasini saglar. Bu
ozellikle ral, wheeze gibi kisa siireli ya da diisiik genlikli solunum seslerinin taninmasinda

fayda saglamaktadir.

2.13.2.3. Tipik Kombinasyonlar ve Uygulamalar
Zamana duyarli modeller genellikle uzamsal 6znitelik ¢ikarimi yapan CNN yapilari
ile entegre edilir.

Literatiirde siklikla karsilasilan mimari kombinasyonlar sunlardir:
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. CNN + LSTM/ Bi-LSTM
e  CNN + Attention
e  CNN+ Bi-LSTM + Attention
Bu mimariler, 6nce Mel-spektrogram gibi temsillerden uzamsal 6zellikleri ¢ikarir,

ardindan zamansal oriintiileri RNN veya LSTM ile isler ve dikkat mekanizmasiyla en

anlamli bolgelere odaklanir (Rocha vd., 2019; Ethala, 2025).

2.13.3. Transformer Tabanh Yaklasimlar

Transformer mimarileri, 6zellikle uzun siireli bagimliliklar1 modelleme ve dikkat
mekanizmalari sayesinde girisin anlamli boliimlerine odaklanma konularinda son derece
basaril1 yapilar sunmaktadir. Vaswani ve arkadaslar1 (2017) tarafindan gelistirilen temel
Transformer yapisi, gorliinti ve ses smiflandirmast gibi alanlarda genis c¢apta
kullanilmaya baslanmistir. Solunum sesi analizinde de Transformer tabanli modellerin

kullanimi son yillarda dikkat ¢ekici bicimde artmustir.

2.13.3.1. Vision Transformer (ViT)

Vision Transformer (ViT), gorlntl verilerini sabit boyutlu parcalara (patch)
ayirarak dogrudan Transformer yapisinda islemektedir. Bu model, Mel-spektrogram gibi
goriintli temsillerini islerken evrisimli yapilara kiyasla daha esnek 6grenme kapasitesi

sunar (Dosovitskiy vd., 2020).

2.13.3.2. Audio Spectrogram Transformer (AST)

AST modeli, ses simiflandirmasina 6zel olarak gelistirilmis ilk Transformer
mimarilerindendir. Google tarafindan tanitilan bu model, AudioSet veri kiimesi lizerinde
onceden egitilmis olup, solunum sesi gibi spektral temelli seslerin siniflandirilmasinda

basarili sonuglar sunmaktadir (Gong vd., 2021).

2.13.3.3. Self-Supervised AST (SSAST)

AST modelinin kendi kendine d6grenen versiyonu olan SSAST, etiketlenmemis ses
verilerinden anlamli temsiller 6grenebilmekte ve az veriyle yiiksek dogruluk elde
edebilmektedir. Bu 6zellik, medikal ses verilerinin siirlt oldugu durumlarda 6nemli

avantaj saglar (Gong vd., 2022).
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2.13.3.4. Conformer
Conformer mimarisi, CNN ve Transformer bloklarinin hibrit bir birlesimidir. Hem
yerel oriintiilerin 6grenilmesi hem de uzun siireli bagimliliklarin modellenmesi agisindan

basarilidir. Solunum sesi gibi zaman-frekans temsillerinde bu tiir ikili 6grenme siireci

oldukca etkilidir (Gulati vd., 2020).

2.13.3.5. Swin Transformer

Swin Transformer, “kayan pencere” (sliding window) teknigini kullanarak yiiksek
¢oztiniirliklii goriintiilerde verimli islem yapar. Mel-spektrogram (izerinde yer alan ince
detaylar1 kaybetmeden analiz yapmasi, bu yapiy1 solunum sesi siniflandirmalarinda da

potansiyel bir aday haline getirmektedir (Liu vd., 2021).

2.13.3.6. Perceiver / Perceiver 10

Perceiver mimarisi, farkli veri tiirlerini (goriintii, ses, metin) ayni ¢at1 altinda
isleyebilme yetenegine sahiptir. Ozellikle ¢ok modlu (multimodal) saglik
uygulamalarinda solunum sesi ile birlikte diger biyobelirteglerin de analizinde

kullanilabilmektedir (Jaegle vd., 2021).

Tablo 5. Derin 6grenme modellerinin avantajlar1 ve dezavantajlari

Model Avantajlar Dezavantajlari
Otomatik 6znitelik ¢ikarimi, yiiksek - R
CNN dogruluk Biiytik veri ihtiyaci
GhostNet Hafif yapi, mobil uyumlu Literatiirde sinirli kullanim
ResNet Derin aglarda stabil 6grenme Yuksek hesaplama maliyeti

Optimize yapi, az parametreyle yiiksek

EfficientNet dogruluk

Egitim siireci karmagsik
Karmasik desenleri

MobileNet Gergek zamanli, diisiik bellek kullanimi «
ogrenmede zay1f

Gradyan akisgini iyilestirme, veri azliginda

DenseNet etkili

Hafiza ve islem yiikii

InceptionNet Cok olgekli bilgi ¢ikarimi Mimari karmasiklik
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Tablo 5. (Devami)

Model Avantajlar Dezavantajlari
Transformer Uzun bagimliliklar1 yakalama, Cok veri gerektirir, egitim
(VIT) yorumlanabilirlik maliyeti yuksek
Swin Hiyerarsik ya.t.pl,"dusuk ¢Oziiniirliikte bile Yapisal karmasiklik
Transformer guclu performans
RNN/LSTM Zaman bagimliliklarini 6grenir Uzun egitim siiresi

Onemli bélgelere odaklanma, yiiksek

Attention Mek. L
temsil giicl

Yuksek hesaplama maliyeti

2.14. Solunum Sesi Veri Tabanlari

Solunum sesi smiflandirmasi ve analizi alaninda giivenilir veri kiimeleri,
yontemlerin karsilastirilabilirligini ve klinik gecerliligini dogrudan etkiler. Yalnizca kayit
sayist degil; kayit cihazi ve drnekleme hizi, dinleme/boylama bolgesi, etiketleme diizeyi
(dongii, olay, kayit), hasta-bagimsiz bolme ve erisim/lisans kosullart gibi metodolojik
ayrintilar da kritik 6nem tasir. Asagida literatiirde 6ne ¢ikan ii¢ veri kiimesi, kapsam ve
sinirliliklartyla 6zetlenmis; karsilastirmali goriiniim Tablo 6’da sunulmustur.

ICBHI 2017 Respiratory Sound Database, 126 bireyden toplanmis 920 kayit ve
yaklasik 6.898 solunum dongiisii igerir. Veriler farkli elektronik stetoskop/mikrofonlarla;
trakea, On ve arka akciger alanlarindan kaydedilmistir. Dongiiler normal, hisilti (wheeze),
ral (crackle), higilti+ral olarak etiketlenmistir. Gergek diinya cesitliligi genellenebilirligi
artirirken; simif dengesizligi ve cihaz/ortam kaynakli akustik degiskenlik, 6n isleme
(filtreleme, normalizasyon), veri artirma ve hasta-bagimsiz egitim-test bolmelerini
zorunlu kilar. (ICBHI Challenge, 2017; Rocha vd., 2019).

Coswara (11Sc Bangalore), COVID-19 doneminde olusturulan bu kiime, nefes alma
(s1g/derin), Oksiiriik (s1g/derin), sesli harf fonasyonu ve sayma gibi mikrofon tabanl
sesleri igerir; eslik eden yas, cinsiyet, semptom ve test sonucu gibi zengin meta-veri
saglar. Cesitli cihaz/ortamlardan uzaktan toplandig: i¢in giiriiltii kontrolii daha zordur;
ancak solunumla iliskili (oskiltasyon degil) genis 6lgekli bir referans olarak degerlidir
(Bhattacharya vd., 2023; Sharma vd., 2020).

Jordan Lung Sound Dataset, Urdiin’de bir klinikte 3M Littmann 3200 elektronik
stetoskopla g6giis duvarindan kaydedilen veri setidir. Kaynakta P1-P112 olmak Uzere
112 kisiye ait kayitlar; Bell (20-200 Hz), Diaphragm (100-500 Hz), Extended (50-500
Hz) olmak iizere ii¢ frekans filtresi ile alinmistir. Etiketler; hisilti, ral, normal isaretleri ve

tan1 (astim, KOAH, pndmoni, bronsit, kalp yetmezligi, plevral eflizyon, akciger fibrozu)
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gibi klinik bagliklar1 icerir. Mendeley Data iizerinde CC BY 4.0 lisansiyla
paylasildigindan erisilebilirlik iist diizeydedir (Fraiwan vd., 2021).

Degerlendirme agisindan hatirlatmalar. Kayit (dosya) sayisi ile etiketli dongii sayisi
ayni degildir; yontem karsilastirmalarinda dogrulama diizeyi agikca belirtilmelidir. Birey
bagimsiz bolme esas olmali; sonuglar yalnizca dogrulukla degil duyarlilik, 6zgilliik, F1
gibi dengesizligi yansitan Ol¢iilerle raporlanmalidir. ICBHI literatiiriinde sik kullanilan
“ICBHI skoru” (normal-anormal diizeyinde, duyarlilik/6zgiillik ortalamasi) klinik
tarama senaryolarinda pratik bir 6zet saglar (ICBHI Challenge, 2017; Rocha vd., 2019).

Tablo 6. Yaygin Kullanilan Solunum Sesi Veri Setlerinin Karsilagtirmasi

Kayit

Veri Seti
Sayisi

Siniflar Kayit Ozelligi Notlar

Normal, Wheeze, = DOngu diizeyi, Smif dengesizligi, ¢oklu
ICBHI2017 920 Crackle, Combo ¢ok cihazli dinleme bélgesi
Coswara  2.600+ Normal, CQ\/IDf, Uzaktan, cok  Meta-veri zg‘ngln, ortam
farkl1 ses tipleri modlu kontrolii sinirl
Cihaz kontrollii, hastalik

Jordan 112 7+ hastalik tipi 3 frekans filtresi s
cesitliligi genis
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3. LITERATUR TARAMASI

3.1. Giris

Solunum sistemi hastaliklari, diinya genelinde yiiksek bir hastalik yiikii olusturur
ve baglica 6liim nedenleri arasinda yer alir. Astim, Kronik Obstriiktif Akciger Hastalig1
(KOAH), pnomoni ve bronsektazide erken tani ile izlemde solunum seslerinin
degerlendirilmesi kritik dnemdedir. Stetoskopla yapilan oskiiltasyon hizli ve disiik
maliyetlidir; ancak gézlemciye bagimli 6znel niteligi, dinleyiciler aras1 farklilik ve kayit
kosullarina duyarhilik gibi nedenlerle tanisal giivenilirligi sinirlayabilir (Bohadana vd.,
2014; Pasterkamp vd., 1997).

Son yirmi yilda elektronik stetoskoplar ve sayisal sinyal isleme yontemlerinin
yayginlagmasiyla bilgisayar destekli solunum sesi analizi belirgin bir ivme kazanmistir.
Standartlara uygun kayit alma, zaman—frekans temelli ¢oziimleme ve otomatik karar
destek sistemleri, oskiiltasyonun 6znel dogasini azaltmayir amaglar. Arastirmalarin
karsilastirilabilirligini artirmak i¢in ortak veri tabanlarinin (6rnegin ICBHI 2017)
kullanim1 ve hasta diizeyinde degerlendirme protokollerine yonelim dikkat ¢ekmektedir
(ICBHI Challenge, 2017; Pramono vd., 2017; Rocha vd., 2017; Rocha vd., 2019).

Bu wveri seti iizerinde Ozellikle dort smifli (normal, wheeze, crackle,
wheeze+crackle) kurulum, alan i¢in fiili bir karsilagtirma zemini haline gelmis; CNN ve
LSTM tabanli derin aglardan transfer 6grenme, dikkat mekanizmalari, hibrit makine
ogrenmesi ve transformer temelli modellere kadar genis bir yontem ailesi ayni referans
tizerinden raporlanmistir (Liu vd., 2019; Demir vd., 2020; Petmezas vd., 2022; Nguyen
ve Pernkopf, 2022; Xu vd., 2023; Prabhakar vd., 2023; Khan vd., 2024; Kim vd., 2024;
Wu vd., 2024; Zhang vd., 2024; Wang vd., 2024; Mang vd., 2024). Bununla birlikte ayni
veri seti ve ayni smif tanimi kullanilsa dahi; segmentleme yaklagimi, veri artirma
stratejileri ve oOzellikle hasta diizeyi bolme protokoliindeki farkliliklar performansin
dogrudan karsilastirilabilirligini etkileyebileceginden, sonuglarin bu baglamda temkinli
yorumlanmasi gerekir (Chambres vd., 2018; Rocha vd., 2019).

Literatiirde iki ana yaklasim one ¢ikar. Klasik makine 6grenmesi ¢izgisinde ham
sesten Mel Frekans Kepstrum Katsayilar1 (MFCC), dalgacik katsayilari, enerji ve entropi
gibi 6znitelikler ¢ikarilir ve bu 6znitelikler Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machines — SVM), k-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors — KNN) veya Naive Bayes

gibi siniflandiricilara verilerek karar iiretilir; bu islem hatt1 seffaf ve yorumlanabilir bir



yap1 sunar (Bahoura, 2009; Bishop, 2006; Davis ve Mermelstein, 1980; Hastie vd., 2009;
Pramono vd., 2017). Derin 6grenme ¢izgisinde ise Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional
Neural Networks — CNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglart / Uzun Kisa Siireli Bellek
(Recurrent Neural Networks — RNN, Long Short Term Memory — LSTM) gibi mimariler
Oznitelikleri dogrudan veriden 6grenir; 6zellikle biiylik ve heterojen veri kiimelerinde
daha gucli genelleme potansiyeli sergiler (Goodfellow vd., 2016; LeCun vd., 2015;
Rocha vd., 2019; Sfayyih vd., 2023).

Bu tez, klasik 6znitelik tabanli yontemlerle CNN/RNN tabanli derin modelleri ayn1
veri kiimesi ve hasta diizeyinde protokoller altinda sistematik bicimde karsilagtirarak
klinik gegerliligi yiiksek, adil bir degerlendirme sunmay1 amaglamaktadir. izleyen alt
boliimlerde sirasiyla klasik yontemlere dayali c¢aligmalar, derin Ogrenme tabanli
yaklagimlar ve kullanilan veri setleri ile degerlendirme protokolleri 6zetlenecek; bulgular

kiyaslanarak literatiirdeki bosluklar ve gelecege yonelik arastirma yonleri tartisilacaktir.

3.2. Klasik Makine Ogrenmesi Yontemlerine Dayah Calismalar

Klasik yaklagimin basarisi, dogru Oznitelik miihendisligi ile hasta diizeyinde
(patient-level) dogrulama protokoliiniin titizlikle uygulanmasina dayanir. Giiriiltii
giderme (¢ogunlukla 100-2000 Hz bant geciren ve 50/60 Hz notch filtre), kalp sesi
bastirma, nefes alma—nefes verme evrelerinin segmentasyonu ve artefakt temizligi,
neredeyse tiim klasik hatlarin ortak 6n isleme cercevesini olusturur. Bu adimlarin
ardindan MFCC, dalgacik tabanli enerji/entropi Olgiileri, istatistiksel 6zetler (varyans,
carpiklik, basiklik), spektral agirlik merkezi/roll-off/diizliik, sifir gecis orani gibi
ozellikler ¢ikarilir ve SVM, KNN, Gauss Karigim Modeli (Gaussian Mixture Model —
GMM), Naive Bayes, Karar Agaclar1 ya da artirmali/topluluk temelli siniflandiricilarla
karar wverilir. Literatiir, kiiciik ve kontrollii veri senaryolarinda iki ya da ii¢ simifl
gorevlerde gucli sonuclar bildirirken, cihaz/merkez gesitliligi ve sinif sayisi arttiginda
performansin 6zellikle veri bdlme protokoliine (ayn1 hastanin kayitlarinin egitim ve testte
karismamasi) duyarli oldugunu gosterir (Pramono vd., 2017; Rocha vd., 2019).

2020 sonrasinda klasik 6grenme ¢izgisi tamamen terk edilmemis; aksine 6zellikle
hibrit dznitelik setleri ve gelismis dznitelik secimiyle giincellenmistir. Ornegin Tuncer
vd. (2021), yerel ikili 6riintii (local binary pattern) tiirevi kalint1 tabanli betimleyiciler ile
dalgacik enerjisini birlestirerek istiflenmis bir 6zellik kiimesi olusturmus, ardindan klasik
smiflandiricilarla (SVM, KNN vb.) ¢ok sinifli solunum sesi siniflandirmasinda yiiksek

dogruluklar rapor etmistir. Bu tiir caligmalar, 6zenli 6znitelik miihendisligi yapildiginda
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klasik hattin hala rekabetci olabilecegini gostermektedir (Pramono vd., 2017; Tuncer vd.,

2021).

3.2.1. MFCC Tabanh Calismalar

Konugma tanimadan miras MFCC, solunum sesi i¢in adeta baslangi¢ standartidir.
Bahoura (2009), dar bant gurultist ve kalp sesi etkisini azaltan bir bant gegiren filtre ile
on vurgulama ardigigini takiben kisa pencerelerde MFCC ve tiirevlerini (A, AA) ¢ikarip
GMM ile ozellikle hisilti (wheeze) tespitini iki sinifli kurulumda gdstermistir. Bu hatta
ortalama—varyans dizeltmesi (Cepstral Mean and Variance Normalization — CMVN) gibi
basit istatistiksel esitlemeler cihazlar arasi farklilig1 bir 6l¢iide dengeler; nefes alma ve
nefes verme evrelerinin ayr1 islenmesi hisiltinin siirekliligini daha goriiniir kilar (Bahoura,
2009).

Cok sinifli diizeneklerde MFCC’nin tek bagina yetmedigi goriildiigiinde, log-enerji,
bant yogunluk oranlart ve sekil betimleyicileri (0rnegin spektral kontrast) ile
zenginlestirilmis MFCC setleri SVM ya da Cok Katmanli Algilayict (Multilayer
Perceptron — MLP) ile birlestirilmistir (Bahoura, 2009; Pramono vd., 2017). Jin vd.
(2014), MFCC’yi Yiiksek Boyutlu Model Temsili (High Dimensional Model
Representation — HDMR) ile zenginlestirerek korelasyonu azaltip giiriiltiiye dayanikliligi
artirmig; ardindan SVM ve hafif siniflandiricilarla karar vermistir. Yeni dénemde Tuncer
vd. (2021), MFCC ve yerel dokusal 6znitelikleri birlikte kullanarak, 6znitelik secimi igin
modern sezgisel yontemlerden yararlanmig ve bu hibrit temsilin klasik siniflandiricilarla
birlestirildiginde ¢ok sayida solunum sesi siifin1 ayirt etmede yiksek performans

sundugunu gostermistir (Jin vd., 2014; Pramono vd., 2017; Tuncer vd., 2021).

3.2.2. Destek Vektor Makinelerine (SVM) Dayah Cahsmalar

SVM, orta boy 6znitelik vektorlerinde (yaklasik 20-200 6znitelik) Radyal Taban
Fonksiyonu (Radial Basis Function — RBF) c¢ekirdegiyle giivenilir bir baslangi¢
noktasidir. Icer ve Gengeg (2014), duragan olmayan adventif sesleri tanimlamak igin
adaptif zaman—frekans Oznitelikleri tasarlamig, nefes alma/nefes verme igin ayri
pencerelemeyi ve kalp sesi bastirmayi standardize ederek RBF-SVM ile ral/ronkis
ayrimini gostermistir. Jin vd. (2014) ise spektro-zamansal 6znitelikleri (6rnegin dar bant
izlerin siirekliligi, tepe yogunlugu, bant-enerji oranlar1) bir araya getirip SVM’de ¢ok
smifli kurulumda karar vermis; oOzellikle bant genisligi ve “cizgi takip” tabanli
istatistiklerin hisilt1 i¢in kilit olduguna dikkat ¢ekmistir. Bu caligmalar, C ve gamma

parametrelerinin 1zgara taramasi ile ayarlanmasini ve sinif agirliklar1 kullanilarak azinlik
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siniflarin duyarlihginin dengelenmesini dnermektedir (Icer ve Gengeg, 2014; Jin vd.,

2014; Cortes ve Vapnik, 1995).

3.2.3. K-En Yakin Komsu (KNN) ve Bayes Siniflandiricilar:

K-En Yakin Komsu, iyi 6lgeklenmis MFCC—-A/AA + istatistik setlerinde kosiniis
veya Oklit uzakligiyla beklenenden giiglii performans verebilir; ancak boyut arttikca
“yakinlik” kavrami bulaniklasir. Bu nedenle literatiirde KNN ¢ogu kez Dogrusal Ayirict
Analiz (Linear Discriminant Analysis — LDA) ya da Temel Bilesenler Analizi (Principal
Component Analysis — PCA) ile boyut indirgeme sonrasinda kullanilir. Naive Bayes ise
Oznitelikler aras1 bagimsizlik varsayimina ragmen kiigiik—orta veri setlerinde hizli ve
istikrarli bir taban ¢izgisi sunar. Sistematik derlemeler, genetik algoritmalarla 6znitelik
secimi ve Fisher dogrusal ayirimiyla sadelestirme sonrast KNN/Naive Bayes’in, hisilti/ral
ayrimlarinda hasta diizeyi bolmelerle rekabetci oldugunu bildirmektedir (Bishop, 2006;
Cover ve Hart, 1967; Hastie vd., 2009; Pramono vd., 2017).

3.2.4. Dalgacik, Zaman-Frekans Doniisiimleri ve Hibrit Yaklagimlar

Kandaswamy vd. (2004), dalgacik paket ayrisimiyla bant enerjisi/entropi
Oznitelikleri ¢ikarip kiiciik yapay sinir aglariyla erken donem akciger sesi siniflandirmasi
yapmis; “hangi bantta enerji birikiyor?” sorusunu dogrudan 6znitelik uzayina tagimistir.
Dokur vd. (2003) ise benzer dalgacik—enerji betimlerinden beslenen sinir ag1 ve bulanik
temelli kararlarla klasik ¢izgiye onciiliik etmistir. Mendes vd. (2016), miizik enformasyon
erigsimi (Music Information Retrieval — MIR) kokenli 6zellikler, Teager enerji operatori
(Teager Energy Operator — TEO) ile dar bantli titresim gostergeleri, dalgacik kirmntilari
ve istatistiklerini bir “coklu 6znitelik” ¢ercevesinde birlestirip lojistik regresyon ve kiiciik
karar agaclar1 gibi hafif simiflandiricilarla ral tespitini islemistir; cergeve siiresi ve
bindirme oraninin milisaniye Ol¢ekli patlamalar1 kacirmamak ig¢in kritik oldugu
vurgulanir. Hilbert-Huang déniisiimiinii (Empirical Mode Decomposition — EMD +
Hilbert spektrumu) kullanan ¢alismalarda ise anlik frekans ve enerji izleri ¢ikarilarak
higilt1 ve ral icin olay temelli esikleme ve makine 6grenmesi karar1 iiretilmistir (Mendes

vd., 2016; Reichert vd., 2008; Taplidou ve Hadjileontiadis, 2007).

3.2.5. Klasik Yontemlerin Genel Degerlendirmesi
Klasik hatta bildirilen “¢ok yiiksek” basarilar, kimi zaman dosya/segment
diizeyinde rastgele bolmelerden kaynaklanir; ayni hastaya ait dongiilerin hem egitim hem

testte yer almasi modeli “kisiye 6zgii izlere” duyarlilastirip genel performansi oldugundan
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yuksek gosterebilir. Sistematik derlemeler ve ICBHI ¢evresindeki metodoloji yazilar1 bu
nedenle hasta diizeyi ayrimlari, en azindan resmi ICBHI bdlmesini ya da “leave-one-
subject-out” semalari1  Onermekte; metrik olarak dogrulugun yani sira sinif
dengesizligini daha i1yi yansitan duyarlilik, 6zgiillik ve ICBHI skorunun raporlanmasini
istemektedir (Pramono vd., 2017; Rocha vd., 2017; Rocha vd., 2019; Rocha vd., 2021).

Ozetle klasik makine oOgrenmesi hattr; (i) filtreleme—segmentasyon—artefakt
temizligi, (i) MFCC =+ tilirevler + dalgacik/bant-enerji + istatistiksel/spektral
betimleyiciler, (ii1)) SVM/KNN/GMM ve hafif topluluklar {i¢liisiine dayanir. Ral gibi kisa
ve genis bant olaylar i¢in dalgacik ve olay temelli dlgiiler; hisilt1 gibi dar bant, siireklilik
gosteren olaylar igin de MFCC’ye ek bant izleme ve spektral kontrast tiirii dlgliler 6ne
cikar. Hasta diizeyi bolmeler ve cihaz/ortam ¢esitliligini hesaba katan veri
artirma/dengeleme stratejileri uygulanmadiginda sonuglarin klinik genellemesi sinirl
kalabilir. Buna karsiik ayni ©6n isleme ve protokoller altinda klasik hat;
yorumlanabilirligi, diisiik hesap yiikii ve kiigiik veriyle calisabilmesi sayesinde derin
O0grenme yaklasimlarina giiclii ve pratik bir kiyas ¢izgisi sunmaya devam eder (Bahoura,
2009; Pramono vd., 2017; Reichert vd., 2008; Rocha vd., 2021; Tuncer vd., 2021).

Son yillarda klasik ¢izginin modern varyantlarinin da ICBHI 2017 iizerinde
rekabetci sonuglar bildirdigi goriilmektedir. Ornegin Prabhakar vd. (2023), varyasyonel
mod ayrisimi (VMD) ile elde edilen bilesenleri Manhattan mesafesi temelli bir temsil ve
Asir1 Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine — ELM) benzeri hafif bir
smniflandirma yaklasimiyla birlestirerek dort smifli solunum sesi smiflandirmasinda
yiiksek dogruluklar rapor etmistir. Bu bulgu, uygun 6znitelik ayristirmasi ve dengeli bir
karar mekanizmasi ile klasik ya da yari-klasik hatlarin, derin 6grenme modellerine kars1

halen giiclii bir referans ¢izgisi olusturabildigini gostermektedir (Prabhakar vd., 2023).

3.3. Derin Ogrenmeye Dayal Cahsmalar

Derin 6grenme yaklasiminda solunum sesleri ¢ogunlukla zaman—frekans
temsillerine (6zellikle Mel-spektrogram, Kisa Zamanli Fourier Doniistimii — STFT tabanl
spektrogram, Siirekli Dalgacik Donilisimii — CWT/skalogram) doniistiiriilerek goriintii
siniflandirma mimarilerine verilir; boylece alt katmanlar yerel ¢izgisel dokular1 ve bant
izlerini, iist katmanlar ise hisiltinin (wheeze) dar bant boyunca “uzayan ¢izgi” yapisini
veya rallerin (crackle) milisaniyelik genis bant parlamalarini ayirt edebilecek soyut
temsilleri Ogrenir. Veri azligit ve heterojen cihaz/ortam degiskenligi nedeniyle
caligmalarda siklikla veri artirma (zaman/frekans maskesi, giiriiltii enjeksiyonu, zaman

Olcekleme), sinif agirliklar1 ve erken durdurma kullanilir; ayrica hasta diizeyi bolme
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protokolleriyle (ayni1 kisiye ait kayitlar egitim ve testte karismayacak sekilde) genelleme
gucu izlenir (Goodfellow vd., 2016; LeCun vd., 2015; Park vd., 2019; Pramono vd., 2017;
Rocha vd., 2019). Son donem derlemeler, 6zellikle ICBHI 2017 veri tabani iizerinde
calisan derin modellerin biiyiik kismiin CNN, hibrit CNN-RNN mimarileri ve son
yillarda dondstiiriicti (transformer) ve 6z denetimli 6grenme (self-supervised learning)
ailesinde toplandigin1 géstermektedir (Hsu vd., 2021; Sfayyih vd., 2023).

Son yillarda ICBHI 2017 veri seti iizerinde gergeklestirilen deneysel ¢alismalar,
mimari ¢esitliligin arttigim1 ve transfer 6grenme ile topluluk (ensemble) stratejilerinin
yayginlastigimi gostermektedir. Ornegin Demir vd. (2020) paralel havuzlama yapisina
sahip derin CNN’den c¢ikarilan 6zellikleri LDA ve Random Subspace Ensemble ile
birlestirerek dort sinifli problemde %63,09 dogruluk bildirmistir. Liu vd. (2019) ise Mel
tabanli temsiller iizerinde CNN kullanarak segment diizeyinde %81,62 dogruluga
ulagmigtir. Daha yakin donemde Xu vd. (2023), AudioSet Uzerinde On-egitimli
Wavegram-LogMel CNN ve snapshot ensemble yaklasimiyla ICBHI skorunu %81,1°e

yiikseltmis; demografik degiskenlerin modele etkisini ayrica incelemistir.

3.3.1. CNN Tabanh Yaklasimlar

CNN cizgisinde, 6zellestirilmis mimarilerle dikkat (attention) ve ¢ok 6lgekli alict
alanlar birlestirilerek wheeze/crackle imzalar1 daha belirgin héle getirilmeye c¢aligilir.
Gairola vd. (2021) RespireNet ile ResNet-34 omurgasini solunum sesi gorevine
uyarlamis; veri artirmada zaman/frekans maskesi, dengelemede sinif agirliklar1 ve hasta
diizeyi protokoliin 6nemini vurgulamistir. Mimari, hem normal-anormal hem de c¢ok
sinifli kurulumlarda yeniden kullanilabilir bir iskelet olarak sunulmustur (Gairola vd.,
2021).

Chen vd. (2019), optimize edilmis S-doniisiimii (Optimized S-Transform — OST)
ile elde edilen spektral haritalar1 ResNet tarzi1 CNN’lerle birlestirerek wheeze/crackle
ayriminda klasik MFCC tabanli hatlara kiyasla belirgin kazanimlar rapor etmis, bu
yaklagim sonraki calismalarda referans bir yontem olarak anilmistir (Chen vd., 2019;
Sfayyih vd., 2023).

Son yillarda Mel-spektrogram temelli girislerle ses gorevleri i¢in dnceden egitilmis
CNN tabanli ses aglarmin (6rnegin Pretrained Audio Neural Networks — PANNS)
solunum sesi siniflandirmasina uyarlandigi calismalar da artmistir. Bu g¢alismalarda
giiriiltii dayanikliligint artirmak i¢in zaman/frekans maskesi ve giiriiltii enjeksiyonu gibi

veri artirma stratejilerinin, ozellikle diisiik sinyal giiriiltii oranli solunum kayitlarinda

52



performansi anlamli bi¢cimde iyilestirebildigi gosterilmistir (Kong vd., 2020; Park vd.,
2019; Sfayyih vd., 2023).

Bununla birlikte literatiirde CNN omurgalarinin  farkli makine 06grenmesi
siniflandiricilart ile hibrit kullanimina yonelik ¢aligmalar da bulunmaktadir. Zhang vd.
(2024), ImageNet On-egitimli CNN + CBAM dikkat modiilii ile ¢ikarilan 6zellikleri
CatBoost simiflandiricisina vererek ICBHI veri setinde %75,73 ICBHI skoru elde etmis
ve boosting tabanli yontemlerin tam bagh katmanlara kiyasla daha iyi genelleme
saglayabildigini gostermistir. Benzer sekilde Wu vd. (2024) Bi-ResNet ve CNN
bilesimini kullanarak %77,81 dogruluk raporlamistir.

3.3.2. Transfer Ogrenme ve Hibrit Modeller

Veri kisit1 olan senaryolarda, goriintii gorevlerinde Onceden egitilmis CNN
omurgalarinin (VGG, ResNet, DenseNet, EfficientNet) erken katmanlari sabitlenip son
katmanlar solunum sesi i¢in yeniden egitilir. Bu hat, Mel-spektrogram tabanli girislerde
ozellikle etkili bulunmustur. Cesitli c¢alismalarda ResNet-50, DenseNet-201 gibi
omurgalardan alinan 6zellikler ya dogrudan ugtan uca egitilerek ya da SVM/LDA gibi
klasik simiflandiricilarla sonlandirilarak degerlendirilmistir; bildirilen sonuglar veri
kalitesi, bolme protokolii ve dengeleme stratejilerine oldukca duyarlidir (Chen vd., 2019;
Gairola vd., 2021; Sfayyih vd., 2023).

Karisik mimarilerde CNN katmanlarindan ¢ikarilan uzamsal 6zellik haritalari,
LSTM veya Cift Yonli LSTM (Bidirectional LSTM — Bi-LSTM) yapisina verilerek
dongii ici siireklilik yakalanmaktadir. Perna ve Tagarelli (2019), bu tiir CNN + Bi-LSTM
kombinasyonunun inspirasyon/ekspirasyon  boyunca bant izlerinin  evrimini
modelleyerek wheeze/crackle ayriminda tek basina CNN’e gore daha yiiksek dogruluk
sundugunu gostermistir.

Giincel ¢alismalarda transfer 6grenmenin farkli alanlardan kazanilan temsillerle
genisletildigi goriilmektedir. Khan vd. (2024) LSTM tabanli derin mimari ile %79,61
dogruluk bildirirken, Kim vd. (2024) ¢apraz alan uyumlama stratejileri kullanmis ve veri

dagilimi farkliliklarinin performans iizerindeki etkisini ortaya koymustur.

3.3.3. RNN/LSTM ve Dikkat Mekanizmalari

Solunum sinyallerinde bilgi yalnizca tek karede degil, dongii boyunca birikir. Bu
nedenle CNN’den sonra zaman boyutunu modelleyen Bi-LSTM/Gated Recurrent Unit
(GRU) katmanlar1 ve dikkat (attention) mekanizmalar1 yaygindir. Dikkat, modelin Mel-

spektrogram lizerinde “tanisal” zaman—frekans bolgelerine agirlik vermesine izin vererek
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hem performansi hem de agiklanabilirligi artirir. Agin odaklandig1 bolgeler Grad-CAM
benzeri haritalarla gorsellestirilerek higilti gizgilerinin dar bant boyunca izlenmesi veya
ral adaciklariin kiimelenmesi gibi klinik olarak anlasilir ipuglart sunulur (Bahdanau vd.,
2014; Perna ve Tagarelli, 2019; Selvaraju vd., 2017; Vaswani vd., 2017).

Pediatrik gruplarda yapilan yeni calismalarda da, wheeze tespiti igin CNN + LSTM
ve dikkat mekanizmasinin birlikte kullanilmasinin, yalniz CNN tabanli modellere kiyasla

daha yiiksek duyarlilik sundugu bildirilmistir (Hsu vd., 2021; Sfayyih vd., 2023).

3.3.4. Doniisiimcii (Transformer) Tabanh ve Kokleogram Yaklasimlari

Son yillarda Mel-spektrogram yerine isitsel koklea modelini taklit eden kokleogram
temsilleriyle Vision Transformer (ViT) veya ses odakli doniistiiriici omurgalarinin
(6rnegin Audio Spectrogram Transformer — AST) denendigi calismalar artmigtir.
Kokleogram, diisiik frekans bantlarinda daha ince ¢oziiniirliikk vererek wheeze’nin dar
bant imzasint ve ralin yiiksek frekans bilesenlerini ayirt etmeyi kolaylastirir; ViT
tarafinda ise ¢ok bagl dikkat katmanlar1 uzun menzilli bagimliliklar1 yakalar (Dosovitskiy
vd., 2020; Latif vd., 2020).

Bae ve Kim (2023), AST tabanli bir mimariyi ICBHI 2017 veri kiimesi iizerinde
degerlendirerek, Mel-spektrogram yamalarini (patch) giris alan bir doniistiiriicti modelin,
klasik CNN’lere kiyasla ¢ok sinifli solunum sesi siniflandirmasinda rekabetci veya {istiin
performans saglayabildigini gostermistir. Bu tiir transformer tabanli mimariler, 6zellikle
cok merkezli ve giiriiltiilii veri kosullarinda CNN’lere alternatif olarak one ¢ikmaktadir

(Bae ve Kim, 2023; Sfayyih vd., 2023).

3.3.5. Alan Uyumlama (Domain Adaptation), Federated Learning ve Oz-
Denetimli (Self-Supervised) Ogrenme

ICBHI gibi ¢ok cihazli veri kiimelerinde modelin bir hastane/cihazdan digerine
genellemesi kritik bir sorundur. Alan uyumlama (domain adaptation) ¢alismalari, kaynak
alan (6rnegin belirli bir stetoskop veya klinik) ile hedef alan arasinda spektral istatistikleri
hizalayan diizenleyici terimler ve karsit-6grenme (adversarial learning) semalar
kullanarak wheeze/crackle karisikligini azaltmay1 hedefler (Hsu vd., 2021; Sfayyih vd.,
2023).

Veri gizliligi ve ¢cok merkezli dagitik egitim gereksinimleri i¢in federated learning
cizgisi One ¢ikmaktadir: kenar cihazlarda (taginabilir elektronik stetoskoplar) yerel CNN—

LSTM modelleri egitilip yalnizca agirlik giincellemeleri merkezi sunucuya aktarilmakta;
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boylece ham veriyi paylasmadan ortak bir model elde edilmektedir (Hsia vd., 2021;
Kairouz vd., 2021).

Etiketli veri kisitin1 hafifletmek i¢in 6z-denetimli ve karsit (contrastive) 6n egitim
stratejileri de benimsenmistir. Ozellikle solunum sesinin farkli artirilmis gériiniimlerini
(zaman/frekans maskesi, kazang¢ degisimi, giiriiltii ekleme) ayn1 6rnege ait olarak tanitan
contrastive learning yaklagimlari, etiket gereksinimini diisiirmekte ve son katman ince

ayariyla klinik etiketlere aktarilmaktadir (Hsu vd., 2021; Sfayyih vd., 2023).

3.3.6. Derin Ogrenme Yaklasimlarinin Genel Degerlendirmesi

Derin 6grenme tabanli calismalarda performansi belirleyen baslica unsurlar;
kullanilan temsil (Mel-spektrogram, skalogram, kokleogram vb.), ag mimarisi (ResNet,
EfficientNet, hafif CNN + LSTM, Vision Transformer vb.) ve dogrulama protokoliiniin
hasta diizeyinde kurgulanip kurgulanmadigidir. Literatiirde bildirilen yiiksek dogruluk
oranlarinin 6nemli bir kismimin, iki smifli (normal-anormal) senaryolarda veya
kayit/segment diizeyinde rastgele bolmelerle elde edildigi; ayn1 hastaya ait kayitlarin hem
egitim hem test kiimelerinde yer almasinin “bilgi sizintisi’na yol acabildigi
vurgulanmaktadir (Chambres vd., 2018; Gairola vd., 2021; Pramono vd., 2017; Rocha
vd., 2019). Bu nedenle gilincel iyi uygulama yaklasimi; hasta diizeyi bélme, resmi ICBHI
ayriminin  kullanilmas: ve dogruluga ek olarak duyarlilik, 6zgillik, F1 ve ICBHI
skorunun birlikte raporlanmasidir (Chambres vd., 2018; ICBHI Challenge, 2017; Rocha
vd., 2019).

Calismalar, derin aglarin Ozellikle heterojen ve c¢ok smifli solunum sesi
gorevlerinde klasik yontemlere gore daha gugli bir genelleme potansiyeline sahip
oldugunu gostermektedir. OST tabanli CNN’ler (Chen vd., 2019), RespireNet (Gairola
vd.,, 2021) ve CNN + BIi-LSTM kombinasyonlar1 (Perna ve Tagarelli, 2019),
wheeze/crackle ayriminda klasik MFCC tabanli hatlara gore belirgin iyilesmeler
bildirmektedir. Buna karsilik, sinif dengesizligi, cihazlar arasi frekans yanit farkliliklar
ve disiik sinyal-giiriiltii oranina (SNR) dayaniklilik halen 6nemli zorluk alanlaridir
(Rocha vd., 2019; Sfayyih vd., 2023).

Temsil tarafinda Mel-spektrogramlara ek olarak ¢ok Olgekli CWT tabanh
skalogramlar ve insan kokleasini taklit eden kokleogramlar denenmistir. Bu temsiller,
ozellikle diistik frekansli bantlarda daha yiiksek ¢oziiniirlik saglayarak wheeze’in dar
bant boyunca uzayan ¢izgi yapisin1 ve crackle’in milisaniye diizeyindeki genis bant

parlamalarini daha belirgin héle getirebilmektedir (Latif vd., 2020; Sfayyih vd., 2023).
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Oz-denetimli ve cok gorinim (multi-view) temelli yaklasimlar, etiketleme
maliyetini diislirme potansiyeli nedeniyle onem kazanmaktadir. Cok goriiniimlii
cercevelerde solunum seslerinin farkli artirilmis versiyonlar1 yakin temsil uzayinda bir
araya getirilmekte; etiketlenmemis veriden Ogrenilen bu goémdler, daha sonra kigcik
etiketli kiimeler lizerinde ince ayar yapilarak siniflandirma performansini artirmaktadir
(Hsu vd., 2021; Sfayyih vd., 2023). Bununla birlikte derin 6grenme temelli yaklagimlarin
klinik ortama aktariminda agiklanabilirlik, model kalibrasyonu ve alt grup (yas, cinsiyet,
komorbidite) performans analizleri gibi basliklar hala sinirh diizeyde ele alinmaktadir
(Doshi-Velez ve Kim, 2017; Rudin, 2019; Sfayyih vd., 2023).

20222024 donemindeki sonuglar incelendiginde, ICBHI {izerinde raporlanan
dogruluklarin yaklasik %70-80 bandinda yogunlastigi, ancak kullanilan protokole ve
segment/hasta diizeyi ayrimina bagli olarak degiskenlik gosterdigi goriilmektedir.
Ornegin Nguyen vd. (2022) CNN-MOoE ile %78,6, Petmezas vd. (2022) federated CNN-
LSTM ile %76,39 dogruluk bildirirken, Xu vd. (2023) transfer 6grenme ve ensemble
stratejileri ile bu seviyeyi agmistir. Bu tablo, mimari karmasikligin tek basina yeterli
olmadigini; veri artirma, adil bdlme ve 6zellik temsillerinin en az ag derinligi kadar kritik

oldugunu gostermektedir.

3.4. Veri Setleri ve Degerlendirme Protokolleri

Literatiirde en yaygin kullanilan kaynak ICBHI 2017 Respiratory Sound
Database’dir. Veri taban1 126 bireyden toplanmis 920 kayit ve bu kayitlardan ¢ikarilmis
6.898 solunum dongusu icerir; dongiiler dort sinifta etiketlenmistir: normal, wheeze
(hisiltr), crackle (ral), wheeze+crackle. Kayitlar farkli merkez ve cihazlardan (gesitli
elektronik stetoskop/mikrofonlar) ve onden/arkadan/trakeal bolgelerden alinmistir; bu
cok merkezli yap1 gercek yasama yakin bir heterojenlik saglarken cihaz yanit1 ve ortam
farkliliklarindan dogan varyansi da artirir (ICBHI Challenge, 2017; Rocha vd., 2019). Bu
nedenle calismalarin 6nemli bir kismi, filtreleme—segmentasyon—artefakt temizligi
yaninda hasta diizeyi b0lme ve dengeleme/artan veri stratejileriyle model genellemesini
giiclendirmeye odaklanir (Chambres vd., 2018; Pramono vd., 2017; Rocha vd., 2019).

ICBHI yarigsmasinin degerlendirme protokoliinde arastirma toplulugunun
benimsedigi resmi egitim—test bdlmesi yer alir; bu bélme 6ziinde hasta temelli olup (ayni
kisiye ait kayitlarin egitim ve testte birlikte bulunmasini engeller) literatiirde sikca
goriilen “dosya/segment rastgele ayrim” ile kiyaslandiginda bilgi sizintis1 riskini belirgin
bicimde azaltir. Birgok ¢alisma bu resmi bélmeyi veya hasta diizeyi ¢apraz dogrulamayi

benimser; ayrica dort siifli kurulumda yalniz dogruluk degil, ICBHI skoru (wheeze ve

56



crackle smiflar1 i¢in duyarlilik ve 6zgiilliiglin ortalamasi) de raporlanir (Chambres vd.,
2018; ICBHI Challenge, 2017; Rocha vd., 2019).

ICBHI digindaki yaygin veri kaynaklarindan Coswara (Indian Institute of Science
— IISc Bangalore) uzaktan toplanmis biiyiik 6l¢ekli bir derlemedir. Sharma vd. (2020),
COVID-19 doneminde web tabanli bir platform aracilifiyla nefes alma (sig/derin),
Oksiiriik (s1g/derin), sesli harf fonasyonu ve sayma gibi gorevlerden olusan ¢cok modlu ses
kayitlarini, yas, cinsiyet, semptom ve COVID-19 test sonucu gibi zengin meta verilerle
birlikte toplamiglardir. Coswara, oskiiltasyon verisi igermese de solunumla iligkili sesler
icin yaygin bir referans haline gelmis; o6zellikle COVID-19 tarama ve solunum
bozukluklarinin uzaktan izleminde sik¢a kullanilmistir (Sharma vd., 2020).

Jordan Lung Sound Dataset ise Urdiin’de bir klinikte 3M Littmann 3200 elektronik
stetoskopla goglis duvarindan kaydedilen 112 birey ve ¢oklu hastalik siniflarini (astim,
KOAH, pndémoni, bronsit, kalp yetmezligi, plevral efiizyon, akciger fibrozu vb.) kapsar.
Kayitlar Bell (20-200 Hz), Diaphragm (100-500 Hz) ve Extended (50-500 Hz) olmak
tizere Ui¢ frekans filtresi ile yinelenerek alinmistir. Etiketler; hisilti, ral, normal ve tani
kategorilerini igerir. Veri sayis1 ICBHI’ye kiyasla siirli olsa da hastalik ¢esitliligi ve
cihaz kontrolii nedeniyle yontem gelistirme ve karsilastirma calismalari i¢in degerlidir
(Fraiwan vd., 2021).

Son yillarda, wheeze ve crackle gibi olaylarin zaman damgalari ile isaretlendigi ve
dinleme noktasina, cihaza, hatta filtre ayarina iliskin ayrintili meta veri igeren veri
kiimeleri de yayimlanmaya baslamistir. Ornegin HF_Lung_V1 ve devaminda tanimlanan
HF Lung V2 gibi olay diizeyinde anotasyonlu derlemeler, kisa siireli rallerin ve
sireklilik gosteren higiltilarin  hem zaman serisi hem de olay diizeyinde
degerlendirilmesine olanak tanir; ancak o6rnek olgegi ve toplama protokollerindeki
farkliliklar nedeniyle ¢apraz-veri genellemesi hala gii¢ bir problemdir (Hsu vd., 2021).

Calismalar aras1 adil karsilastirma i¢in {i¢ ilke 6ne ¢ikar: (i) gorev taniminin agik
yazilmasi1 (iki, ti¢ ya da dort siif; kayit diizeyi mi dongi diizeyi mi), (ii) bdlme
protokoliiniin hasta diizeyi olmasi veya resmi ICBHI bolmesinin kullanilmasi, (iii)
dogruluk yaninda duyarlilik, 6zgiillik, F1 ve varsa ICBHI skorunun raporlanmasi.
Ozellikle dosya/segment rastgele bolmelerin, ayn1 kisiye ait kayitlarin egitim ve testte
birlikte yer almas1 yoluyla performansi yapay bi¢imde yiikseltebildigi vurgulanmalidir

(Chambres vd., 2018; ICBHI Challenge, 2017; Pramono vd., 2017; Rocha vd., 2019).
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3.5. Performans Olgutleri

Solunum sesi siiflandirma c¢aligmalarinda en sik kullanilan Olgiitler dogruluk
(accuracy), duyarlilik (sensitivity/recall), 6zgiillik (specificity), F1 skoru ve ICBHI
skorudur. Bu dlgiitlerin birlikte raporlanmasi, model performansinin ¢ok boyutlu ve
dengeli degerlendirilmesini saglar (Bishop, 2006; Hastie vd., 2009; Powers, 2020;
Sokolova ve Lapalme, 2009).

Dogruluk, modelin tiim Ornekler iizerindeki genel basar1 oranini ifade eder ve

asagidaki sekilde hesaplanir (Esitlik 1).

TP + TN
TP + TN + FP + FN

Accuracy = (Esitlik 1)

Duyarlilik, modelin pozitif siniflar1 dogru tanima oranini gosterir (Esitlik 2).

TP
TP + FN

Sensitivity = (Esitlik 2)

Ozgiilliik, modelin negatif siniflar1 dogru ayirt etme yetenegini tanimlar (Esitlik

3).

TN

Specificity =

F1 skoru, duyarlilik ve kesinlik (precision) arasindaki harmonik ortalamadir.

Dengesiz veri setlerinde dengeyi saglar (Esitlik 4).

F1 = 2 x Precision X Recall (Esitlik 4)

Precision + Recall

Son olarak, ICBHI skoru, wheeze ve crackle smiflarinin dengeli olarak
degerlendirilmesini amaglayan 6zel bir Olgiittiir. ICBHI skoru, her iki patolojik sinifin

duyarlilik ve 6zgiilliik ortalamalarinin aritmetik ortalamasi alinarak hesaplanir (Esitlik 5).

Sensitivity,yg+ Specificityavg
2

ICBHI Score = (Esitlik 5)

Bu esitliklerde:
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TP (True Positive): Modelin dogru bigimde pozitif (6rnegin patolojik ses) olarak
siiflandirdigr 6rnek sayisi,

TN (True Negative): Modelin dogru bigimde negatif (6rnegin normal ses) olarak
siniflandirdig 6rnek sayisi,

FP (False Positive): Modelin hatali bicimde pozitif (patolojik) olarak simiflandirdigi,
aslinda negatif olan 6rnek sayisi,

FN (False Negative): Modelin hatali bicimde negatif (normal) olarak siniflandirdigi,
aslinda pozitif olan 6rnek sayist,

Accuracy (Dogruluk): Toplam dogru tahminlerin (TP + TN) tiim 6rnekler i¢indeki orant,
Sensitivity (Duyarlilik / Recall): Gergek pozitif 6rneklerin ne kadarmin dogru tespit
edildigi,

Specificity (Ozgullik): Gercek negatif 6rneklerin ne kadarmnin dogru tanimlandigi,
Precision (Kesinlik): Pozitif tahminlerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugu,

F1 Skoru: Duyarlilik ve kesinligin harmonik ortalamast,

Sensitivity,,,: Wheeze ve crackle siniflarina ait duyarlilik (sensitivity) degerlerinin
ortalamasi,

Specificityq,,: Wheeze ve crackle siniflarma ait 6zgiilliik (specificity) degerlerinin
ortalamasi,

ICBHI Score: Duyarlilik ve 6zgiilliik degerlerinin ortalamasina dayali, solunum sesi

smiflandirmasi i¢in 6zel olarak tanimlanmis degerlendirme metrigini gostermektedir
(Bishop, 2006; Powers, 2020; Sokolova ve Lapalme, 2009).

3.6. Literatiiriin Ortak Noktalar:

Literatlirde genel egilim, solunum seslerinin bilgisayar destekli analiziyle elde
edilen bulgularin klasik stetoskopla yapilan oskiiltasyona kiyasla daha nesnel,
tekrarlanabilir ve egitim/izlem siireclerine daha elverisli oldugudur. Dijital kayit ve
standartlastirilmis degerlendirme yaklagimlari, gézlemciler aras1 degiskenligi azaltirken
patolojik Ortntulerin zaman iginde karsilastirmali olarak izlenmesine olanak tanir
(Bohadana vd., 2014; Pasterkamp vd., 1997; Rocha vd., 2017). Sistematik derlemeler de
bu tabloyu dogrulamakta; 6zellikle derin 6grenme tabanli yontemlerin ICBHI 2017 gibi
veri kimelerinde giderek baskin hale geldigini, ancak klasik yontemlerin hala 6nemli bir
kiyas cizgisi olarak kullanildigini vurgulamaktadir (Pramono vd., 2017; Sfayyih vd.,
2023).

Klasik makine o6grenmesi hattinda basarimin kritik belirleyicisi  6znitelik

cikarimidir: MFCC, dalgacik doniistimleri ve enerji/entropi ile sifir gecis orani gibi
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istatistiksel Ol¢iiler, hisilti (wheeze) ve ral (crackle) gibi oriintiilerin ayirt edilmesinde en
stk bagvurulan temsillerdir. Bu dogrultuda MFCC tabanli temsilin GMM ya da yapay
sinir aglart gibi smiflandiricilarla iki veya tli¢ sinifli gorevlerde yliksek dogruluklar
iretebildigi; zaman—frekans ve zaman-olgek temelli dalgacik Ozniteliklerinin ise
Ozellikle kisa siireli ¢itirtilar1 yakalamakta gii¢lii oldugu raporlanmistir (Bahoura, 2009;
Dokur vd., 2003; Kandaswamy vd., 2004; Serbes vd., 2017). Siniflandiric1 se¢imi de
performansi anlamli bigimde etkiler: SVM, KNN ve GMM gibi yontemlerin iyi
Olceklenmis ve uygun boyut indirgeme ile desteklenmis 6znitelik uzaylarinda rekabetci
oldugu gosterilmistir (Bishop, 2006; Hastie vd., 2009; Pramono vd., 2017). Tuncer vd.
(2021) gibi giincel calismalar ise hibrit 6znitelik setleri ve gelismis 6znitelik segimi
kullani1ldiginda klasik hattin ¢cok sinifli senaryolarda da giiclii performans gosterebildigini
ortaya koymustur.

Derin 6grenme tarafinda, zaman—frekans temsillerini dogrudan isleyen CNN
tabanli mimariler ile artik baglantili yapilar (6rnegin ResNet) ve dlgekleme kurallariyla
optimize edilmis aglar (6rnegin EfficientNet) literatiirde dikkat ¢ekici sonuglar vermigtir
(Chen vd., 2019; Gairola vd., 2021; He vd., 2016; Tan ve Le, 2019). Yeni nesil ¢alismalar,
transformer tabanli aglar ve kokleogram temsilleriyle daha da ileri gitmis; 6zellikle cok
merkezli ve giiriiltiili veri kosullarinda CNN’lere gore avantajlar bildirmistir (Bae ve
Kim, 2023; Latif vd., 2020; Sfayyih vd., 2023). Buna karsilik yiiksek hesaplama maliyeti,
veri gereksinimi ve yorumlanabilirlik eksigi, bu modellerin klinik 6lgege tasinmasini
giiclestirmektedir. Bu nedenle agiklanabilir yapay zeka araglarinin (6rnegin sinif etkinlik
haritalar1, dikkat/saliency analizleri) entegrasyonu ve hafif mimarilerin tercih edilmesi
(mobil/ger¢ek zaman kisitlari igin) giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir (Doshi-Velez
ve Kim, 2017; Rudin, 2019).

Veri boyutunda, ICBHI 2017 Respiratory Sound Database fiili bir kiyaslama zemini
islevi gormektedir. Ancak ¢ok merkezli ve ¢ok cihazli yapisi, sinif dengesizligi ile
cithaz/kosul kaynakli akustik farkliliklar nedeniyle genelleme giiciinii zorlayabilir; ayni
hastaya ait kayitlarin egitim ve test alt kiimelerine birlikte diigmesi, basariyr yapay
bicimde yiikseltebilir. Bu nedenle hasta diizeyi bolmelerin, resmi ICBHI ayriminin veya
hasta diizeyi ¢apraz dogrulamanin kullanilmasi ve sonuglarin dogruluk, duyarlilik,
0zgullik, F1 ve ICBHI skoru gibi metriklerle birlikte agikga raporlanmasi, adil ve
tekrarlanabilir kiyaslama ic¢in temel bir gerekliliktir (Chambres vd., 2018; ICBHI
Challenge, 2017; Rocha vd., 2019; Sfayyih vd., 2023).
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3.7. Literatiirdeki Bosluklar

Son yillardaki ilerlemelere karsin, bilgisayar destekli solunum sesi analizinde bazi
yapisal kisitlar siirmektedir. En temel sorun, veri seti kisitliligi ile heterojenligin ayni anda
bulunmasidir. Alanin fiili standardi sayilan ICBHI 2017 veri seti farkli merkezler,
cihazlar ve yas gruplarindan toplanmis genis bir ¢esitlilik sunsa da bu ¢esitlilik sinif
dengesizligi, cihaz/kosul kaynakli spektral farklilik ve kayit protokolii degiskenligi
nedeniyle genelleme glictiini zorlayabilmektedir (ICBHI Challenge, 2017; Pramono vd.,
2017; Rocha vd., 2019). Kapsayici derlemeler, daha genis 6lgekli, iyi dengelenmis ve ¢ok
merkezli yeni veri tabanlarinin; ayni bireyden tekrarh 6l¢timlerin, ¢ocuk—eriskin ayrimini
ve ek hastaliklar1 kapsayan anotasyonlarin gerekliligini vurgulamaktadir (Fraiwan vd.,
2021; Hsu vd., 2021; Sfayyih vd., 2023).

Gorev tanimlarindaki sinirlilik da dikkat ¢ekicidir. Literatiirde iki sinifli normal—
anormal ayrimi veya ikili patolojik siniflar yaygindir; oysa klinikte wheeze, crackle,
stridor ve plevral siirtiinme gibi bulgular ayn1 dongii i¢inde eszamanli goriilebilir. Bu
nedenle ¢ok sinifli ve ¢ok etiketli (multi-label) ¢ercevelere, hatta “siddet” ve “yayginlik”
benzeri derecelendirmeyi de iceren yari-siirekli etiketlemelere duyulan ihtiyag agiktir
(Chen vd., 2019; Gairola vd., 2021; Sfayyih vd., 2023). Bugiine dek kullanilan
degerlendirme metriklerinin ¢ogu nihai sinif kararina odaklidir; oysa klinikte olay1 konum
ve faz bazinda (inspirasyon/ekspirasyon) raporlamak, tekrarli dongiilerde kalicilik ve
yaytlimi  gostermek  kadar Onemlidir. Bu da anotasyon protokollerinin
standardizasyonunu ve uzmanlar arasi uzlasma (consensus) etiketlerinin raporlanmasini
gerektirir (Hsu vd., 2021; Rocha vd., 2017).

Gergek zamanl ve taginabilir uygulamalarin gorece azligy, klinik etkiye giden yolu
geciktiren bir bagka bosluktur. Cok sayida yoOntem ¢evrimdisi senaryolarda
degerlendirilmis; yatak basinda anlik geri bildirim saglayan, mobil/ev i¢i izlem
sistemleriyle biitlinlesik ve enerji etkin ¢oziimler sinirli kalmistir. Hesap yiikii ve gecikme
gereksinimleri bu noktada belirleyicidir; MobileNet, EfficientNet ve GhostNet gibi hafif
mimarilerin ses gorevlerine uyarlanmasi, model budama/nicemleme ve gerekirse bilgi
damitma (knowledge distillation) ile birlikte diisliniildiigiinde pratik bir arastirma ekseni
olusturmaktadir (Han vd., 2020; Howard vd., 2017; Tan ve Le, 2019; Sfayyih vd., 2023).
Ancak bu tiir dagitimlar i¢in model kalibrasyonu, belirsizlik (uncertainty) tahmini ve
alarm esigi yonetimi gibi giivenlik katmanlarmin da Sl¢iiliip raporlanmasi gerekir; aksi
halde yiiksek dogruluklu modeller dahi klinik is akislarina gilivenle entegre edilemez

(Doshi-Velez ve Kim, 2017; Rudin, 2019).
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Genelleme kapasitesi baglaminda veri sizintisi riski hala 6énemli bir sorun olarak
one ¢ikmaktadir. Ayni hastaya ait kayitlarin hem egitim hem test bolmelerine diismesi
performansi yapay olarak yiikseltebilir ve klinik gecerliligi zayiflatabilir. Bu nedenle
hasta diizeyi ayrimlar, resmi ICBHI bolmeleri ve leave-one-subject-out gibi protokoller
standart uygulama haline gelmeli; raporlar agik goérev tanimi ve metrik setleriyle birlikte
sunulmalidir (Chambres vd., 2018; Pramono vd., 2017; Rocha vd., 2019). Ayrica “harici
dogrulama”nin — farkli merkez/cihazdan bagimsiz bir test kiimesiyle denemenin —
nadiren yapilmasi, yontemin sahaya tasinabilirligini degerlendirmeyi giiglestirir.

Agciklanabilirlik ve hibrit tasarimlar alaninda da bosluk goze carpar. Klasik
yontemlerin yorumlanabilirligi ile derin aglarin temsil giiciinii birlestiren hibrit
yaklagimlar sinirlidir. Klinik kararin yalniz dogrulukla degil, anlasilabilir bir gerekgeyle
desteklenmesi beklenmektedir; bu kapsamda zaman—frekans temsilleri iizerinde sinif
etkinlik haritalar1 (Grad-CAM vb.) ve dikkat/saliency analizleri gibi agiklanabilir yapay
zekd (Explainable Artificial Intelligence — XAI) tekniklerinin hem egitimde model
denetimi hem de klinisyen-igi dongu (clinician-in-the-loop) kullaniminda sistematik
olarak raporlanmasi gereklidir (Doshi-Velez ve Kim, 2017; Rudin, 2019; Selvaraju vd.,
2017; Sfayyih vd., 2023).

Etiket kalitesi ve gozlemciler arast1 uyum da cogu calismada yeterince
nicellestirilmemistir. Cok merkezli veri tabanlarinda uzmanlar arasi anlagma
katsayilarinin (0rnegin kappa) ve etiket belirsizliginin modele nasil yansitildiginin
raporlanmamasi, Uist sinir performansin yorumunu zorlastirir. Anotasyonlarin faz
bilgisiyle (inspirasyon/ekspirasyon), anatomik dinleme noktasiyla ve eslik eden klinik
baglamla (yas, ek hastaliklar, cihaz filtresi) birlikte verilmesi, hem egitim hem
degerlendirme i¢in daha saglam bir zemin saglayacaktir (Bohadana vd., 2014; Hsu vd.,
2021; Rocha vd., 2017).

Son olarak, veri adaleti ve dnyargi (bias) baslig1 heniiz yeterince ele alinmamustir.
Farkl1 yas, cinsiyet, beden yapis1 ve etnik koken gruplarinda g6giis duvari iletimi ve temel
ses tinist belirgin farklilik gosterebilir; cihaz filtreleri ve dinleme noktasi dagilimlari da
buna eklenince, modellerin belirli alt gruplarda goreli performans kaybi yasamasi
miimkiindiir. Bu nedenle alt grup metriklerinin sistematik raporlanmasi, dengesiz gruplar
icin yeniden agirliklandirma ve veri artirma stratejilerinin acikca belirtilmesi; ayrica
model kararlariin kalibrasyon ve belirsizlikle birlikte sunulmasi dnerilmektedir (Doshi-
Velez ve Kim, 2017; Gairola vd., 2021; Rocha vd., 2019; Sfayyih vd., 2023).

Ozetle, literatiiriin baslica aciklari; dlgek ve denge acisindan zengin, ¢ok merkezli

ve standart anotasyonlu veri kaynaklarinin eksikligi; ¢ok etiketli/¢ok sinifli ve faz—konum
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duyarh etiketleme gereksinimi; gergek zamanli, enerji etkin ve kalibre edilebilir dagitim
senaryolarmin azligi; hasta diizeyi ve harici dogrulama protokollerinin yeterince
yayginlagmamasi; agiklanabilirligin  ve klinisyen-i¢i dongii  kullaniminin = sinirh
entegrasyonu;  etiket  kalitesi ile adalet/Onyargi  analizlerinin  sistematik
raporlanmamasidir. Bu bosluklarin giderilmesi hem yontemlerin klinik gecerliligini hem
de sahadaki siirdiiriilebilir etkisini belirgin bicimde artiracaktir (Bohadana vd., 2014;
Chambres vd., 2018; Doshi-Velez ve Kim, 2017; Gairola vd., 2021; Pramono vd., 2017;
Rocha vd., 2017; Rocha vd., 2019; Rudin, 2019; Sfayyih vd., 2023).

3.8. Genel Degerlendirme

Literatiiriin genel goriiniimii, solunum sesi siiflandirmasinin klinik tani ve izlem
sireclerinde giiclii bir tamamlayic1 ara¢ olabilecegini gdstermektedir. Klasik makine
Oogrenmesi yaklasimlari; Ozenli bir on isleme (girilti giderme, soluk evresi
segmentasyonu, artefakt temizligi) ve ayirt edici O0znitelik miihendisligiyle (MFCC,
dalgacik tabanli enerji/entropi, istatistiksel betimler) kiigiik ve dengeli veri kiimelerinde
yiiksek dogruluklara ulasabilmektedir. MFCC ve dalgacik temelli ¢aligmalarda bildirilen
bulgular, 6zellikle hisiltinin dar banth stirekliligi ile ralin kisa ve genis bantli dogasinin
yakalanmasinda bu hattin etkinligini destekler niteliktedir (Bahoura, 2009; Dokur vd.,
2003; Kandaswamy vd., 2004; Serbes vd., 2017). Bununla birlikte bu yontemler ¢ogu kez
iki siifli ya da sinirh siif sayili kurulumlarda 6ne ¢ikmakta; cihaz/merkez ¢esitliligi ve
hasta diizeyi ayrimlarin kullanildigi daha heterojen kosullarda performansin segilen
oznitelik setine ve dogrulama protokoliine duyarl: hale geldigi goriilmektedir (Hastie vd.,
2009; Pramono vd., 2017; Rocha vd., 2019).

Derin 6grenme yaklasimlari, 6znitelik ¢ikarimini verinin kendisinden otomatik
olarak 6grenmeleri sayesinde ¢ok sinifli ve heterojen veri kosullarinda genellikle daha
ustiin bir genelleme gicl sergiler. Zaman—frekans temsillerini dogrudan isleyen CNN
tabanli mimariler ile artik baglantili yapilar (ResNet) ve 6lcekleme kurallariyla optimize
edilmis aglar (EfficientNet) literatiirde dikkat ¢ekici sonuglar vermistir (Chen vd., 2019;
Gairola vd., 2021; He vd., 2016; Tan ve Le, 2019). Transformer tabanli AST/ViT
mimarileri ve kokleogram temelli yaklasimlar da, 6zellikle ICBHI 2017 gibi ¢cok merkezli
veri setlerinde yeni basar1 diizeyleri (state-of-the-art) bildirmektedir (Bae ve Kim, 2023;
Latif vd., 2020; Sfayyih vd., 2023). Ote yandan yilksek hesaplama maliyeti, veri
gereksinimi ve yorumlanabilirlik eksigi, bu modellerin klinik 6lgege tasinmasini
giiclestirmektedir. Bu nedenle agiklanabilir yapay zeka araglarinin entegrasyonu ve hafif
mimarilerin (MobileNet, EfficientNet-B0, GhostNet gibi) tercih edilmesi, mobil ve
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gergek zaman kisitlar altinda giderek daha 6nemli hale gelmektedir (Han vd., 2020;
Howard vd., 2017; Doshi-Velez ve Kim, 2017; Rudin, 2019).

Veri boyutunda ICBHI 2017 Respiratory Sound Database fiili bir kiyaslama zemini
islevi gérmektedir. Ancak ¢ok merkezli ve ¢ok cihazli yapisi, sinif dengesizligi ile
cihaz/kosul kaynakli akustik farkliliklar nedeniyle genelleme giiciinii zorlayabilir; ayrica
ayni hastaya ait kayitlarin egitim ve test alt kiimelerine birlikte diismesi basariy1 yapay
bicimde yiikseltebilir. Bu nedenle hasta diizeyi bolmelerin, resmi ICBHI ayriminin veya
hasta diizeyi ¢apraz dogrulamanin kullanilmasi; sonuglarin dogruluk, duyarlilik,
0zgullik, F1 ve ICBHI skoru gibi metriklerle birlikte agikga raporlanmasi, adil ve
tekrarlanabilir kiyaslama i¢in temel bir gerekliliktir (Chambres vd., 2018; ICBHI
Challenge, 2017; Rocha vd., 2019; Sfayyih vd., 2023).

Genel olarak Kklasik ve derin 6grenme yaklasimlar1 farkli giiglii yanlar sunar ve
baglama gore birbirini tamamlayabilir. Klasik yontemler sinirli veride daha hizli, daha
hafif ve daha yorumlanabilir ¢oziimler iiretirken; derin 6grenme modelleri biiyiik ve
karmagik veri ortamlarinda daha yiiksek dogruluk ve esneklik saglayabilmektedir. Bu tez
kapsaminda iki, li¢ ve dort sinifli gorevlerde ortak 6n isleme ve hasta diizeyi protokoller
altinda yapilacak sistematik karsilagtirmalarin; yontemlerin giiglii/zayif yonlerini nesnel
bicimde ortaya koymasi, literatiirdeki degerlendirme diizenekleriyle kiyaslanabilirligi
giivence altina almasi ve gelecekteki arastirmalara — 6rnegin ¢ok etiketli kurulumlar,
aciklanabilirlik, hafif/gercek zaman dagitimlar ve harici dogrulama — yon verecek
batincul bir ¢erceve sunmasi beklenmektedir (Bahoura, 2009; Chen vd., 2019; Gairola
vd., 2021; He vd., 2016; Pramono vd., 2017; Tan ve Le, 2019; Doshi-Velez ve Kim, 2017;
Rudin, 2019; Sfayyih vd., 2023).
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1. Veri Seti

Bu c¢alismada Uluslararas1 Biyomedikal ve Saglik Enformatik Konferansi
kapsaminda yayimlanan ICBHI 2017 Respiratory Sound Database kullanilmistir. ICBHI,
solunum sesi siiflandirmasi alaninda ¢ok merkezli—¢ok cihazli yapisiyla gercek yasam
kosullarindaki ¢esitliligi yansitmasi ve standardize edilmis etiket semasi nedeniyle alanin
basat agik veri kaynagi olarak kabul edilmektedir (Rocha vd., 2017; ICBHI Challenge,
2017).

Kayitlarin énemli bir boliimii Portekiz’de Aveiro Universitesi Saghk Bilimleri
Fakiiltesi (ESSUA) biinyesindeki Solunum Arastirma ve Rehabilitasyon Laboratuvari
(Lab3R) ile Hospital Infante D. Pedro’da, diger kismi ise Yunanistan’da Aristotle
Universitesi/Coimbra Universitesi is birligiyle Papanikolaou Genel Hastanesi (Selanik)
ve Imathia Genel Hastanesi (Naousa) kliniklerinde toplanmistir. Boylece farkli hasta
profilleri, klinik akislar ve oda akustikleri tek bir havuzda birlestirilmistir (Rocha vd.,
2017; ICBHI Challenge, 2017).

Veri seti 126 bireye ait 920 ses dosyasindan olusur; tek bir dosyanin siiresi yaklasik
10-90 saniye arasinda degisir ve toplam siire yaklasik 5,5 saattir. Uzman anotasyonlariyla
her dosya i¢inde solunum dongiilerinin baglangi¢—bitis anlar1 isaretlenmis, toplam 6.898
dongii tanmimlanmistir. Dongii seviyesinde etiket dagilimi; 1.864 crackle, 886 wheeze, 506
crackletwheeze ve kalaninin normal olacak sekildedir. Bu belirgin smif dengesizligi,
yontemlerin hasta dlzeyi (patient level) dogrulama ve uygun dengeleme/artan veri
stratejileriyle degerlendirilmesini zorunlu kilar (Rocha vd., 2017).

Kayuitlar trakea ile akcigerin on/arka ve lateral sahalarindan toplanmistir. Dosya
adlarinda gdgiis bolgesi ve cihaz bilgisi kisaltmalarla verilir; 6rnegin Tc (trakea), Pr
(posterior sag), kanal modu mc (¢ok kanalli) veya sc (tek kanalli) ve cihaz kodu (6r.
LittC2SE, Meditron) gibi bilgiler adlandirma sablonunun pargasidir. Her ses dosyasina
eslik eden .txt anotasyon dosyasinda, her bir dongiiniin baslangic zamani, bitis zamani ile
crackle ve wheeze varligi ikili (0/1) olarak satir satir verilir. Bu yapiin 6zeti ve gercek
dosyalardan alinan 6rnek satirlar Tablo 7’de sunulmaktadir. Tez boyunca veri hazirlama
asamalarinda kullanilan alan adlar1 ve kisaltmalar, ayn1 tabloda standartlastiriimig

bicimde verilmektedir (Rocha vd., 2017; ICBHI Challenge, 2017).



Kullanilan sensorler arasinda AKG C417L mikrofon, 3M Littmann Classic Il SE,
3M Littmann 3200 ve Welch Allyn Meditron Master Elite gibi stetoskop/mikrofon
sistemleri yer alir. Cihaz cesitliligi ve bolgeye gore farkl iletim 6zellikleri, 6zellikle
yiiksek frekans bilesenleri ve zemin giiriiltiisii profillerinde degiskenlige yol agar; bu
nedenle ¢alismamizda bant gegiren ve oluk (notch) filtreleri, kalp sesi bastirma ve artefakt
temizligi gibi 6n isleme adimlar1 tiim deneylerde ayni parametrelerle standardize
edilmistir (Rocha vd., 2017).

Son olarak, ICBHI toplulugunca 6nerilen degerlendirme kurallar1 geregi, ayni
kisiye ait kayitlarin egitim ve test boliimlerine eszamanli diismemesi i¢in hasta duzeyi
bdélme uygulanmis; performans olgiitleri dogrulukla birlikte duyarlilik, 6zgiillik, F1 ve
ICBHI skoru ile raporlanmistir. Bu uygulamalar, heterojen veri kosullarinda
genellenebilirlik ve adil karsilagtirma i¢in kritik dnemdedir (ICBHI Challenge, 2017;
Rocha vd., 2017).

Tablo 7. ICBHI 2017 veri kiimesinde dosya adi adlandirma semasi ve drnek anotasyon

kayitlar
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Tablo 7. (Devami)
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Meditron.txt wheeze

078 1bl Pr sc_

Meditron.ixt Pr sc Meditron 6.735 9.015 0 0 Normal

4.2. Segmentasyon ve Etiketleme

ICBHI veri kiimesindeki her ses kaydi birden ¢ok solunum dongiisii igerdiginden,
ilk adim kayitlarin dongii diizeyinde kesitlere ayrilmasidir. Bu islem, veri setiyle birlikte
saglanan ve her dongiiniin baslangi¢c—bitis zamanlarini saniye cinsinden veren anotasyon
dosyalar1 kullanilarak gerceklestirildi; boylece ham .wav dosyalari zaman ekseninde
dilimlenip her biri tek bir solunum dongiisiinii temsil eden segmentlere doniistiirtildii
(ICBHI Challenge, 2017; Rocha vd., 2017). Ornek bir kayit iizerinde segmentasyon akist
Sekil 11°de gosterilmektedir.

| o@ LTS BEBne
l'."L'i kAr'jr.B.Syr’"» o » 6 ] B g t]

w Etiketieme Etiketlenmis
(Crackles, wheezes) Segmentler

Segmentasyon

Ham Ses Kayitian

Sekil 11. Ses kaydinin segmentlere ayrilmasi

Segmentlerin sinif etiketleri, ayni anotasyon dosyalarinda dongli bazinda
isaretlenen “crackle” ve “wheeze” gostergeleri esas alinarak atandi. Siif atama kurali su
sekilde tanimlandi: yalmizca crackle isaretli olan dongiiler Crackles, yalnizca wheeze
isaretli olan dongiiler Wheezes, her iki gostergenin de isaretlenmedigi dongiiler Normal
ve her iki gostergenin de birlikte isaretli oldugu dongiiler Both (crackle+wheeze) olarak
etiketlendi. Uygulama kolaylig1 agisindan bu doért siif sirasiyla 0, 1, 2 ve 3 kodlariyla
ifade edildi (ICBHI Challenge, 2017). Siniflarin agiklamalar1 ve segment sayilar1 Tablo
8’de sunulmaktadir.

Model egitiminde anlamsiz 6rneklerin etkisini azaltmak i¢in ¢ok kisa ve ¢ok diisiik

genlikli kesitler 6nceden elendi. Bu amacla, siresi 0.1 s’den kisa olan ya da RMS genligi
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on incelemelerle belirlenen esigin altinda kalan segmentler analiz disinda birakildi;
boylece mekanik tiklamalar, kayda giren sessiz bosluklar ve solunum dis1 mikro-
artefaktlarin modele tasinmasi onlendi. Kalite giivencesi kapsaminda, her segmentin
dalga formu ve Mel-spektrogrami gorsel olarak incelendi; secilen 6rnekler gerektiginde
isitsel olarak da dogrulandi. Segmentlere iliskin yardimei bilgiler (hasta kimligi, kayit
bolgesi, kullanilan cihaz, sinif etiketi, siire) tek bir metadata tablosunda tutuldu; bu yapz,
ilerleyen boliimlerde raporlanan istatistiksel 6zetler ve sinif dengesizligi analizleri i¢in
referans olarak kullanildi (Rocha vd., 2017).

Segmentasyon sonrasinda sinif dagilimi belirgin bi¢imde dengesizdir: 1.864 adet
Crackles, 886 adet Wheezes, 3.642 adet Normal ve 506 adet Both segmenti elde
edilmistir. Normal sinifin sayisal iistiinliigii ile 6zellikle Both sinifinin azlig1, bir sonraki

boliimde ayrintilar1 verilen veri artirma adimlarini gerekli kilmistir (Rocha vd., 2017;

ICBHI Challenge, 2017).

Tablo 8. Sinif etiketleri, agiklamalar1 ve segment sayilari

0 Crackles Yalnizca crackle sesi iceren dongii 1.864
1 Wheezes Yalnizca wheeze sesi igeren dongii 886
2 Normal Patolojik ses icermeyen dongu 3.642
3 Both Hem crackle hem de wheeze seslerini igeren 506

dongu

4.3. On isleme

Klinik ortamda kaydedilen solunum seslerinde cihaz, yerlesim ve ortam kosullarina
bagl degiskenlik yiiksek oldugundan, siniflandirma modellerine girdi verilmeden once
giiriiltiinlin azaltilmasi, bilgi igerigi yiiksek bantlarin korunmasi ve genlik 6l¢eklerinin
hizalanmas1 amaciyla standart bir 6n isleme hatti uygulanmistir. Solunum bilgisinin
blyiik kismi1 100-2000 Hz araliginda yogunlastigindan, alt bantta kalp/hareket
artefaktlar1 ve iist bantta gevresel parazitlerin etkisi sistematik bigimde bastirilmistir.
Boru hattinin adimlar1 ve temel parametreleri Tablo 9’da 6zetlenmis, dalga formu ve

zaman-frekans temsili tizerindeki etkiler Sekil 12 ve Sekil 13’te gosterilmistir.
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4.3.1. Ornekleme Hiz1 Birlestirme ve DC Offset Kaldirma
Kayuitlar tek bir hedef 6rnekleme hizinda (8 kHz) birlestirildi; yeniden 6rnekleme
sirasinda aliasing’i 6nlemek i¢in diislik geciren on filtre kullanildi. DC ofset (sinyalin sifir

cizgisine kaymis olmasi) her segment i¢in ortalamanin ¢ikarilmasiyla giderildi (Esitlik 6)

Xcorr() = X(D) — Mk (Esitlik 6)

Bu esitlikte:

x(t): orijinal sinyali,

Uy sinyalin ortalamasini temsil etmektedir.

Xcorr (t): DC bileseni giderilmis sinyali ifade etmektedir.

Tek ornekleme hizi, tiim filtre ve spektrogram parametrelerini sabitler. DC bileseni
temizlemek, diisiik frekansta yapay enerji olusmasini ve crackle/wheeze imzalarinin

bozulmasini engeller.

4.3.2. Bant Gegiren Filtreleme

Solunum bilgisini korumak ve artefaktlar1 bastirmak amaciyla 5. dereceden
Butterworth bant gegiren filtre 100-2000 Hz kesimleriyle uygulanmistir. Faz bozulmasini
engellemek igin ileri-geri (sifir fazl, filtfilt) uygulama tercih edilmistir. Kayitlarda
elektrik sebekesi ugultusu izlendiginde 50/60 Hz icin dar bantli notch filtresi eklenmis,
gerekiyorsa 100/120 Hz harmonikleri de bastirilmigtir. Kesim frekanslar1 ve filtre
derecesi, wheeze gibi dar banth c¢izgisel yapilari ve ince rallerin iist harmoniklerini

zayiflatmayacak bicimde ayarlanmistir.

4.3.3. Guraltu Azaltma

Bant geciren filtreden sonra kalan diizensiz bilesenleri azaltmak icin iki asamali
yaklasim kullanilmistir. Oncelikle stetoskop siirtiinmesi gibi kisa siireli, genis bant
darbeleri 5-15 ms pencereli medyan filtre ile yumusatilmistir. Ardindan arka plan
giiriiltlisii icin kayit i¢i kosullara gore asagidaki yontemlerden biri uygulanmstir:
. Spektral c¢ikarma: Nefes aralarinda kestirilen giiriiltii spektrumu, her c¢ercevenin
genlik spektrumundan asir1 ¢ikarma katsayist a=1.0—1.5 ile diisiilmiis; spektral zemin
yaklasik —20 dB tabanla sinirlandirilmastir.
. Wiener tabanl zayiflatma: Frekans-bagimli SNR kestirimi ile kazang katsayilari

hesaplanmustir.
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STFT sizintisim1 azaltmak ve segment siirlarinda tislama olusumunu engellemek
lizere bas ve son kisimlara 5-10 ms Hann fade-in/out uygulanmistir. Parametreler,
wheeze’in dar bant ¢izgilerini ve crackle’in kisa siireli genis bant vuruslarini koruyacak
sekilde gorsel (spektrogram) ve isitsel denetimle ayarlanmustir.

Kalite giivencesi kapsaminda, siiresi < 0.1 s olan, RMS degeri dagilimin alt
%10’unda kalan veya kliplenme (x| > 0.98) saptanan segmentler analize dahil

edilmemistir.

4.3.4. Normalizasyon

Kaynak ve yerlesim farkliliklarindan dogan genlik degiskenligini azaltmak i¢in iki
kademeli 6lgekleme uygulanmistir:
o z-skor ile standart sapmaya gore Olgekleme (istatistikler yalnizca egitim
kiimesinden hesaplanip dogrulama/testte sabitlenmistir)
o hiperbolik tanjant ile yumusak sikistirma

Islem asagidaki esitlikle verilmistir (Esitlik 7)

Xnorm( = tanh (@) (Esitlik 7)

Ox
Bu esitlikte:
x(t): Orijinal ses sinyalini,
o, Sinyalin standart sapmasini,
Xnorm(t)- Normalizasyon uygulanmis sinyali ifade etmektedir.

Bu yontem sayesinde, ani yiiksek genlikli giiriiltiiler bastirilmis, diisiik genlikli

segmentler ise daha belirgin hale getirilmistir.

4.3.5. Gorsellestirme ve Dogrulama

On islemenin etkileri dalga formu ve spektrogram uzerinde sistematik olarak
dogrulanmigtir. Zaman alaninda taban ¢izgisi kayikligimin giderildigi ve darbe-tipi
parazitlerin azaldig1; zaman-frekans alaninda ise diisiik frekans ugultular1 ve yiiksek
frekans parazitlerinin zayifladigi gozlenmistir. Rastgele segilen orneklerde isitsel
dogrulama yapilarak wheeze ¢izgilerinin siirekliligi ve crackle patlarinin zamansal
keskinligi korunmustur. Tiim 6n isleme parametreleri ve strim bilgileri tekrarlanabilirlik

amaciyla proje metadata dosyalarinda saklanmistir.
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Tablo 9. On isleme hatt1 ve temel parametreler

Adim Amag Avyar / Parametre Uygulama / Not
Ornekleme 8 kHz; aliasing’i -, kayztlar tek 6rnekleme hizina
: . Tutarlilik onleyici algak L )
birlestirme ; . indirgenir.
geciren filtre
DC ofset Diisiik frekans Ortalama cikarma Her segmentin o'rtaliar.na51
T s1zintisini o1t c¢ikarilarak taban ¢izgisi sifira
giderimi - (Esitlik 6)
onleme yaklastirlir.
. dereceden Solunum bilgisinin yogun oldugu
Bant geciren  Klinik bantta Butterworth, 100— & yog &
. bant korunur; faz bozulmasi
filtre odaklanma 2000 Hz, sifir engellenir, harmonikler zayiflamaz
fazli (filtfilt) & ’ Y '
Sebeke 50/60 Hz, Q = 30; e )
Notch filtre ugultusunu  gerekirse 100/120 Kayit b.ag.‘.“?.l ! ?l%rak clektrik
o sebekesi giirtiltiisii zayiflatilir.
bastirma Hz harmonikleri
Darbe Surtinme/klik Medyan filtre (5— Stetoskop siirtiinmesi ve kisa stireli
artefaktlarini :
yumusatma 15 ms pencere) genis bant darbeler yumusatilir.
azaltma
Zemin Spekiral ¢ikarma Kayit kosullarina gore arka plan
Arka plan e (asir1 gikarma A .
e guraltisuni N gliriiltiisii azaltilir; yontem kayit-
garaltisu bastirma katsayis1 = 1.0— basimls secilir
3 1.5; taban = —20 & Seetir-
Sinir STFT 5-10 ms Hann Segment bas1 ve sonunda olusan
yumusatma sizmusint “fade-in/fade-out” keskin gegisler yumusatilir
azaltma '
Anlamsiz Sure<0.1s; RMS Cok kisa, cok diistik genlikli veya
g . . . alt %10 (P10); . : .
Kalite filtresi ornekleri . kliplenmis segmentler analiz dis1
Kliplenme
eleme . birakilir.
kontroli
Genlik . Z_S.qu (egltlm Cihaz/yerlesim kaynakli genlik
. " . . istatistikleriyle) + ,
Normalizasyon  6lgeklerini farklar azaltilir; agir1 yiiksek
hizalama tanh sikistirma

Izlenebilirlik

Tekrarlanabilir

lik

strtim bilgisinin

(Esitlik 7) genlikler yumusatilir.

Parametre ve Tim 6n isleme adimlari ve
kullanilan ayarlar metadata

kayd1 dosyalarinda saklanir.
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Orijinal Ses Sinyall

Filtrelenmis Ses Sinyall

Genlik
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Sekil 12. Bir segmentin orijinal ve 6n islenmis (filtrelenmis) dalga formu karsilastirmasi

Orijinal Ses Sinyali Spektrogram Filtrelenmis Ses Sinyall
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Sekil 13. Bir segmentin orijinal ve 6n islenmis (filtrelenmis) spektrogram karsilastirmasi

4.4, Ozellik Cikarma

Bu béliimde solunum sinyalinin klinik agidan ayirt edici 6gelerini hem kompakt
vektorler (MFCC, A, A?) hem de ayrintili zaman—frekans temsilleri (Mel-spektrogram)
tizerinden goriiniir kilan bir 6znitelik kiimesi olusturulmustur. Tasarimin temel hedefleri;
(1) bilgi yogun bantlarin vurgulanmasi, (ii) zamansal gecislerin yakalanmasi, (iii) cihaz
ve yerlesim farkliliklarindan kaynaklanan 6lgek sapmalarinin azaltilmasidir. Tim islem

hatt1 sabit 6rnekleme hizinda calisacak bicimde standardize edilmistir.

4.4.1. Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCC)
Sinyal kisa zamanl g¢ercevelere ayrilmis (pencere 64 ms, Hamming; Ortiisme ~
%64; atim = 23 ms), her cer¢evede gii¢ tayfi elde edilmistir. Tayf, Mel 6l¢ekli filtre

bankasi1 iizerinden log-enerjilere doniistiiriilmiis; ardindan Ayrik Kosinlis Doniistimii
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(DCT) uygulanarak 40 kepstral katsay ¢ikarilmistir. Kepstral alanin asir1 yiiksek sirali
bilesenleri dengelemek {iizere liftering (L=22) kullanilmis; log-enerjiler [—80, 0] dB
araligia kirpilarak aykiri piklerin etkisi sinirlanmistir. Cergeve bazindaki 40 katsayi,
segment diizeyinde kararli bir temsil elde etmek amaciyla zaman boyunca ortalama ile
havuzlanmis ve 40 boyutlu bir vektore indirgenmistir. Matematiksel olarak, k’ninci

MFCC katsayist asagidaki esitlik yardimiyla hesaplanmistir (Esitlik 8).

= IM_, [log(Em) cos ((%k) (m — %))] k=1,2,..,K (Esitlik 8)

Bu esitlikte:

E.: m’inci Mel filtresinden elde edilen enerjiyi,

M: Toplam Mel filtre sayisini,

K: Cikarilan MFCC katsayilarinin sayisini,

i k’ninc1t MFCC katsayisini ifade etmektedir.

Calismada K=40 olarak secilmistir. Siniflar arasi tipik kepstral oriintiiler Sekil 14°te

sunulmustur.

MFCC Katsayilan
“MFCC Degert

MFCC Xatsayilar

= MFCC Degen

| 13 ) L3
Crackies (0) Wheezes (1)

MFCC Katanydar:
NECC Degert
MFCC Katsaydan

MECC Dngert

Normal (2) x Both (3)

Sekil 14. Dort farkli sinifa ait MFCC 1s1 haritalari

73



4.4.2. Mel-Spektrogram

Zaman—frekans ¢oziimlemesi i¢in Kisa Zamanli Fourier Doniistimii (STFT)
gerceklestirilmis (n_fft=512, pencere 64 ms, atim =~ 23 ms), elde edilen gii¢ tayfi 128
bantli Mel dlgegine projekte edilmistir. Elde edilen degerler log-gii¢ alanina aktarilmistir.
Segmentler tekdiizelik saglamak amaciyla 5 saniyeye hizalanmis; kisa segmentler sifir
doldurma ile genisletilmis, uzun segmentler merkezden kirpilmistir. Boylece tiim
ornekler igin 128%x216 boyutunda zaman—frekans tensorleri elde edilmistir. Bu temsil,
CNN tabanli mimarilere dogrudan giris saglayacak diizenliligi ve ¢Oziiniirliigi

sunmaktadir (Sekil 15). Mel-spektrogram su sekilde tanimlanir (Esitlik 9).

Smer(f,8) = 10 -logyo (Tfme X (k, £)I? - Hyper(f ) (Esitlik 9)

Bu esitlikte:
X (k, t): kisa siireli Fourier doniisimiinden elde edilen karmasik spektrum,

Hpmel (f, K): Mel filtresinin agirlik fonksiyonu,

Smel (£, ©): logaritmik Mel-spektrogram degeridir.

s
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Sekil 15. Dort farkli sinifa ait 6rnek Mel-spektrogram gorselleri

i
Normal {2)
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Her bir alt gorsel, Normal, Crackles, Wheezes ve Crackles+Wheezes siniflarina ait
birer 6rnek solunum segmentinin Mel-spektrogram temsillerini gostermektedir. Renk
yogunluklari, zaman-frekans diizleminde enerjinin dagilimin ifade etmektedir. Normal
solunum seslerinde enerji dagilimi genellikle homojen bir yap1 sergilerken, wheeze
sinifinda orta ve yiiksek frekans bantlarinda siireklilik gosteren paralel tonlar

gorulmektedir.

4.4.3. Delta ve Delta-Delta Katsayilari

MFCC katsayilari, sesin frekans bilgisini temsil etmesine ragmen zamansal
degisimleri yeterince yakalayamaz. Bu nedenle, sinyalin zaman igindeki egilimini
modellemek amaciyla Delta (A) ve Delta-Delta (A?) katsayilar1 hesaplanmistir. Bu
katsayilar, sirasiyla birinci ve ikinci tlirev bilgilerini temsil eder ve 6zellikle solunum
seslerindeki ani degisimlerin yakalanmasinda 6nemli rol oynar.

Delta katsayilari, her bir zaman anindaki MFCC katsayilarinin dogrusal degisimini

ifade eder. Delta katsayilar1 agsagidaki esitlik yardimiyla hesaplanmistir (Esitlik 10).

_ Zg=1 n(Ctn—Ct—n) e
Ac; = 2SN (Esitlik 10)

Delta-Delta katsayilari ise Delta degerlerinin zaman igerisindeki degisimini, yani
ivmeyi temsil eder. Delta-Delta katsayilar1 asagidaki esitlik yardimiyla hesaplanmistir
(Esitlik 11).

N
2 . _ Yn=1N(Actin—Act_n) o
A%c, = 25N 2 (Esitlik 11)

Bu esitliklerde:

¢;: t anindaki MFCC katsayisin,

N: Hesaplamada kullanilan pencere yaricapini,

Ac: MFCC katsayilarinin birinci tiirevini,

A%c.: MFCC katsayilarinin ikinci tiirevini ifade etmektedir.

Delta ve Delta-Delta katsayilari, solunum seslerindeki spektral degisim hizin1 ve
yoniinii temsil ederek modelin dinamik bilesenleri daha iyi grenmesini saglar. Ozellikle
crackle gibi ani ve kisa siireli anomalilerin tespitinde, Delta 6zelliklerinin siniflandirma

basarisin1 6nemli 6l¢iide artirdig1 gozlemlenmistir.

75



Gorselde, solunum sesinin zaman-frekans yapisi ve bu yapidan tiiretilen
Ozniteliklerin hiyerarsik donlisiimii sunulmaktadir.

Mel-spektrogram, sinyalin enerji yogunlugunu frekans bandina gore gosterirken;
MFCC, bu enerjiyi insan isitme algisina uygun bir logaritmik 6lgege doniistiirmektedir.
Delta katsayilart MFCC degerlerindeki kisa siireli degisimleri (egimleri) temsil ederken,
Delta-Delta katsayilari bu degisimlerin ivmesini gostermektedir.
Bu yapi, 6zellikle patolojik seslerdeki ani frekans dalgalanmalarinin (6rnegin crackle) ve
siireklilik gosteren harmonik yapilarin (6rnegin wheeze) modellenmesine olanak

tanimaktadir.

(a) Mel-Spektrogram

-0 dn

20 «n
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(b) MFCC (40 katsayi)
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Sekil 16. Bir solunum segmentine ait Mel-spektrogram, MFCC, Delta ve Delta-Delta
katsayilarinin karsilagtirmali gorsellestirilmesi
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4.4.4. Ozelliklerin Kaydedilmesi ve Egitim I¢in Hazirhk

Oznitelikler cikarildiktan sonra dogrudan egitime gegmek yerine, veriyi hizli
okunabilir ve tekrarlanabilir bir diizene sokmak amaciyla tek bir HDF5 dosyasi altinda
birlestirildi. HDFS5, biiyiik veriyle ¢alisirken sundugu sikistirma, biitiinliik ve rastgele
erisim olanaklar1 nedeniyle tercih edildi. Dosya, 6ziinde iki ana boliimden olusur:
“dzellikler” ve “metadata”. Ozellikler boliimiinde her segment icin log-dB &lgeginde
normalize edilmis Mel-spektrogramlar ile MFCC+A+A? vektorleri saklanir; metadata
boliminde ise segment etiketleri (0: Crackles, 1. Wheezes, 2: Normal, 3:
Crackles+Wheezes), kaynak dosya adlari ve Ornegin orijinal mi yoksa artirma ile
tiretilmis mi oldugunu belirten bir bayrak yer alir.

Bu diizen, egitim sirasinda tek merkezden ve ardisik okumayla verinin GPU’ya
beslenmesini kolaylastirir, gereksiz disk erisimlerini azaltir ve deneylerin ayni veriye ayni
sirayla erismesini saglayarak tekrarlanabilirligi giiclendirir. Calismada kullanilan tekil
dosya, toplam 14.568 segment icerir; Mel-spektrogram temsilleri 128 frekans bandi ve 5
saniyelik sabit uzunluk i¢in 216 zaman penceresiyle tutulmustur. Boylece hem klasik
makine 6grenmesi hem de CNN tabanli derin 6grenme modelleri i¢in tutarli ve verimli

bir giris bigimi elde edilmistir.

mel_specs.h5

Toplam Omek Sayvse: 14,568

- E—— < -
mel_specs | S targets
Shape: (14368, L29,318) Tsaape: (14363,)
- w
- Tlaetdl Y Type- ot
e
M A e * U Do
o 1A e D el
o 738 raman e ‘ o7 Nepeny
=
. > N -
- — “ — -
filenames | | is_augmented
Shepe: (14508,) hape: (14568,)
Twe et Tyou: s
[ S— - w2 tag
. Oree e o Sepmaend
v .

Sekil 17. Caligmada kullanilan mel_specs.h5 dosyasinin igerigine ait yapisal analiz
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4.4.5. Ozelliklerin Gorsellestirilmesi

Elde edilen o6znitelikler yalnizca egitim i¢in degil, 6n isleme hattinin beklenen
bicimde c¢alistigin1 dogrulamak amaciyla da gorsellestirildi. Dalga formu incelemeleri,
DC diizeltme ve bant geciren filtre sonrasinda diisiik frekanstaki dalgalanmalarin ve
yiiksek frekans parazitlerinin belirgin bigimde azaldigini; solunum déngiisii sinirlarinin
ise daha net segildigini gosterdi. Mel-spektrogramlar siniflar arasindaki tipik desenleri
ortaya koydu: normal solunumda enerji dagilimi daha homojen seyrederken, wheeze
orneklerinde orta—yilksek bantlarda sureklilik gosteren dar cizgiler, crackle iceren
orneklerde ise kisa siireli, genis bantli parlak adaciklar izlendi. MFCC 1s1 haritalarinda
diistik sirali katsayilar genel tiniyi, tist sirali katsayilar daha ince ayrintilart yansitirken; A
ve A? tiirevleri zamansal gegisleri ve ani degisimleri vurgulada.

Karsilastirilabilirlik  igin  tiim  gorsellerde  eksen  araliklari,  pencere
uzunlugu/ortiisme ve renk haritas1 sabit tutuldu; giic degerleri log-dB Olcegine
doniistiiriilerek dinamik araliklar hizalandi. Her siniftan rastgele segilen ornekler hem
gorsel hem isitsel olarak kontrol edildi; 6zellikle veri artirma ile {iretilen segmentlerde
yapay artefakt olusumu olup olmadigi ayr1 bir incelemeyle degerlendirildi. Bu gorsel
dogrulamalar, filtreleme—normalizasyon—ozellik ¢ikarimi zincirinin tutarli ¢alistigini ve
smiflar arasi ayirt edici ipuglarmin zaman-frekans temsillerinde yeterince gorunir hale

geldigini dogruladi.

4.4.6. Veri Dengesizligi ve Veri Artirma (Augmentation) Uygulamasi

ICBHI veri setinde siiflar arasindaki belirgin dengesizlik, 6zellikle ‘“Normal”
sinifinin fazlaligi ve “Crackles+Wheezes” sinifinin azlig1 nedeniyle, modellerin ¢cogunluk
siifa egilim gostermesine yol agmaktadir. Bu etkiyi azaltmak i¢in veri artirma yalnizca
egitim kiimesine uygulanmis; dogrulama ve test kiimeleri dokunulmamis birakilmistir.
Ayrica hasta diizeyi ayrim korunmus, ayni kisiye ait kayitlarin artirilmis kopyalar1 egitim
disindaki kiimelere aktarilmamaistir.

Uygulanan artirmalar dalga-bigimi (waveform) alaninda, 6znitelik ¢gikarimindan
once gercgeklestirilmis ve her artinlmig ornek, Ozgilin etiketini koruyacak sekilde
kaydedilmistir (metadata’da is augmented=1). Kullanilan teknikler ve tipik ayar
araliklar asagida 6zetlenmistir:

. Zaman kaydirma (time shifting): Segment baglangiclar1 £50-250 ms aralifinda
rastgele Otelenmistir; tasan kisim uctan uca sarmalanmis veya kisa sessizlikle

doldurulmustur.
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. Giriiltii ekleme: Karistm SNR’si 10-20 dB araliginda olacak sekilde diisiik seviyeli
beyaz/pembe guriiltii eklenmistir.

o Pitch shifting: Perde +0.5-2 yarim ses (semitone) araliginda kiigiik kaydirmalarla
degistirilmis, siire korunmustur.

o Zaman 0Olceklendirme (time stretching): Faz-vokoder temelli yontemle hiz 0.9-1.1x
arasinda degistirilmis, perde sabit tutulmustur.

o Rastgele kazan¢ (random gain): Genlik Olgegi 0.8-1.2 araliginda rastgele
ayarlanmig, doygunluk olusmamasi i¢in kirpma/normalizasyon uygulanmaistir.

Her segment i¢in en fazla iki artirma zincirlenmis, islemlerin uygulanma olasiliklari
denge gozetilerek rastgelelestirilmistir (6rn. her operasyon i¢in p=~0.5). Bu slire¢ sonunda
her simmif 3.642 Ornege tamamlanmis, toplam segment sayist 14.568’e yiikselmistir.
Boylelikle egitim verisi siniflar arasinda dengelenmis, modellerin azinlik siniflarindaki

duyarliligr artiracak bir dagilim elde edilmistir.

Veri Artirma Onces| Veri Artirma Sonras:
Toplam: 6,898 6rnek Toplam: 14,568 ornek {Dengeli)
Bath (1)

Crackles (0]

('m‘
L

Whesaes (1)

Sekil 18. Veri artirma 6ncesi ve sonrasi Simif dagilimi

Tablo 10. Veri artirma 6ncesi ve sonrasi Siif dagilimlar

Suf Tamm Artirma Oncesi Artirma Sonrasi Artirma Sonrasi
(Segment Sayisi) (Segment Sayisi) Oran (%)
0 Crackles 1.864 3.642 %25.00
1 Wheezes 886 3.642 %25.00
2 Normal 3.642 3.642 %25.00
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Tablo 10 (Devami)

Sinuf Tamm Artirma Oncesi Artirma Sonrasi Artirma Sonrasi
(Segment Sayisi) (Segment Sayisi) Oran (%)
g  Crackles+ 506 3,642 %25.00
Wheezes
Toplam 6.898 14.568 9100

|l Orgiral - Ouiga Permu b} Augmentsg - Dafge Parme

s " " " 1"

& ‘;’-Jllllqil = N Lawan |anipe)
Sekil 19. Veri artirma sonrasi orijinal ve tretilmis ses segmentlerinin dalga formu
Karsilastirmasi

Onjinal Ses

0.5 10 15 20 25
Augmented Ses: time_shift+add_noise

0.5 10 1y 20 25
Zaman (sn}

Sekil 20. Zaman kaydirma ve giiriiltii ekleme teknikleri kullanilarak gerceklestirilen veri
artirma sonrasinda, orijinal ve {retilmis ses segmentlerinin spektrogram
karsilastirmasi
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Orijinal Ses

20000

15000

10000

Frekans |Hz)

0.3 10 13 20 3 30 i3

Augmented Ses: random_gsint+time stretch

20000

15000

10000

Frekans (H2)

05 10 s 0 25 o as
Zaman |sn)

Sekil 21. Rastgele kazan¢ ve zaman esnetme teknikleri kullanilarak gerceklestirilen veri
artirma sonrasinda, orijinal ve iretilmis ses segmentlerinin spektrogram
karsilastirmasi

Tablo 11. Solunum sesi 6zellik ¢ikarma; adimlar, ayarlar ve tasarim gerekgesi

Asama Secilen ayar Gerekce / Ne sagliyor
Arnekleme Tiim kayitlar tek Cihaz farklarindan dogan siire/frekans dl¢ek
standardizasvonu ornekleme hizina kaymalarini azaltir; tim adimlarin tutarl
y dontstirildi caligmasini saglar.

n_fft=512; pencere: 64  Zaman ve frekans ¢oziiniirliigli dengeler;
ms Hamming; atim =  kisa olaylar (crackle) ile siireklilik gosteren
23 ms bantlar1 (wheeze) birlikte goriiniir kilar.

STFT (zaman—
frekans analizi)

128 Mel bant; 100—  Solunumun bilgi yogun bandini 6ne ¢ikarir;
Mel-spektrogram 2000 Hz; log-dB log-dB ile dinamik aralik hizalanir; CNN’ler
Olcegi; 5 s — 128%216 i¢in sabit boyutlu 2B giris iiretir.

Spektral zarfi kompakt bicimde temsil eder;

MFCC 4?i ft::isswél_'i C2§)+ yiiksek sirali giirtiltiili bilesenler liftering ile
9= dengelenir.
Delta / Delta- Zamansal egim ve ivmeyi yakalar; kisa
Delta Pencere yaricapt N=2 siireli ani olaylara ve siireklilige duyarliligi
artirir.
Cergeveden Cerceve giirtiltiisiinii yumusatir; segment
segmente Zaman ortalamas basina 40 + 40 + 40 = 120 boyutlu kararl
(frame—segment) N
havuzlama vektor uretir.
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Tablo 11. (Devami)

Asama Secilen ayar Gerekge / Ne sagliyor

Cihaz/yerlesim kaynakli genlik farklarini
torpiiler; veri s1zintis1 olmadan testte ayni
dontisiim uygulanir.

CMVN (yalniz egitim

Normalizasyon istatistikleri)

Hizli/tekrarlanabilir I/O; Mel-spektrogram
Depolama bigimi M¢1—SPeCs S (features - 158x516) e 120-D MFCC-A-A vektorleri
+ metadata) tek dosyada, etiket ve artirma bayraklariyla
birlikte saklanir.

4.5. Modelleme ve Siniflandirma Yaklasimlar

On isleme ve 6zellik ¢ikarimi adimlarindan elde edilen temsil-ler, bu boliimde hem
klasik makine Ogrenmesi hem de derin Ogrenme tabanli siniflandiricilarla
degerlendirilmistir. Tiim kurulumlarda veri artirma yalnizca egitim kimesine
uygulanmis; dogrulama ve test kiimeleri degistirilmeden birakilmistir. Hasta diizeyi

ayrim korunarak ayni kisiye ait segmentlerin farkli kiimelere diismesi engellenmistir.

4.5.1. Egitim ve Test Ayrimi
ICBHI’deki 126 birey hasta-bagimsiz bicimde ayrilmis; katilimcilarin yaklasik %80°1
egitime, %20’si teste atanmistir. Sinif dagilimi her iki kiimede de benzer tutulacak sekilde
atama birey diizeyinde stratifiye edilmistir. Egitim kiimesinin %10’u dogrulama i¢in
ayrilmis; Olgekleme/normalizasyon istatistikleri sadece egitim verisinden hesaplanip
aynen dogrulama ve test verisine uygulanmistir. Veri artirma yalnizca egitim kiimesinde
etkinlestirilmis, boylece olas1 bilgi s1zintis1 nlenmistir. Bu diizenek, test iizerinde tarafsiz

genelleme degerlendirmesi yapmamiza imkan verir.

4.5.2. Klasik Makine Ogrenmesi Yéntemleri

MFCC + A + A? vektorleri girdi olarak kullanildi. Tiim modeller ¢alistiriimadan
once Ozellikler, yalmizca egitim kiimesinden hesaplanan istatistiklerle z-puam
(StandardScaler) kullanilarak o©l¢eklendirildi; aynmi doniisim dogrulama ve test
bolmelerine aynen uygulandi. Hiperparametre se¢imi hasta diizeyi stratifiye 10-katl
capraz dogrulama ile yalnizca egitim verisi lizerinde gerceklestirildi.

Destek Vektor Makineleri (SVM). Dogrusal ve RBF ¢ekirdekler sinandi; nihai
kurulumda RBF (C=10, gamma="scale") tercih edildi. ROC/AUC ve kalibrasyon
gereksinimleri igin probability=True ile Platt 6lceklemesi etkinlestirildi. Boylece yiiksek
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boyutlu uzayda esnek ve piiriizsiiz karar yiizeyleri elde edilerek siif sinirlar1 ayrintili
bicimde modellendi.

Lojistik Regresyon (LR). Cok sinifli softmax (multinomial) formiilasyon ve Ibfgs
¢Oziicii ile max_ iter=1000 altinda calistirildi. Yorumlanabilir katsayilar ve kararli
optimizasyon sayesinde giiclii bir taban ¢izgisi olusturdu.

XGBoost. Dogrusal olmayan ayrimlari agag tabanli gliglendirme ile yakaladi. Nihai
kurulum: n_estimators=200, learning_rate=0.1, max_depth=6, subsample=0.8,
colsample bytree=0.8, degerlendirme Ol¢iitii mlogloss. Az O6rnekli simiflarda dahi
ayristiricl kurallar tiretmeyi hedefledi.

Gradient Boosting (GB). Art arda eklenen zayif 6grenicilerle artik hatayi azaltti.
Nihai kurulum: n_estimators=300, learning_rate=0.05, max_depth=5, subsample=0.8.
Kiiciik 6grenme orani ve drnekleme ile kapasite kontrollii tutuldu.

k-En Yakin Komsu (KNN). Parametrik olmayan yapisiyla yerel komsuluk
bilgisinden yararlanildi. n_neighbors=7, weights='distance', metric='"minkowski' (p=2,
OKlit) ayarlariyla, karar marjinin simif yogunlugu tarafindan asir1 etkilenmemesi icin
mesafe agirlikli oylama kullanildi. Bu se¢im, wheeze gibi siireklilik i¢eren oriinttlerde
yakin komsu kiimelerini etkili bigimde degerlendirme amac1 tasidi.

Naive Bayes (GaussianNB). Basit ve hizl1 bir olasiliksal temel ¢izgi saglamak iizere
tercih edildi. Ozelliklerin smif kosullu Gauss varsayimi altinda GaussianNB ile olasilik
tahminleri {tretildi; ROC/AUC analizleri i¢in predict proba dogrudan kullanildi.
Ozellikle diisiik hesaplama maliyeti ve beklenmedik derecede giiclii ayrim giiciiyle
karsilastirma referansi sundu.

LightGBM. Biiyiik gradyan kazanimli agaglar1 yaprak odakli biiyiitme stratejisiyle
verimli bi¢gimde egitti. Nihai kurulum: boosting type='gbdt', n_estimators=300,
learning_rate=0.05, max_depth=-1, subsample=0.8, colsample_bytree=0.8,
random_state=42. Derin agaglara izin veren max_depth=-1 ile birlikte 6rnek ve 6zellik
alt-ornekleme, genelleme performansini dengeledi.

Rastgele Orman (RF). Birbirinden bagimsiz ¢ok sayida karar agacinin topluluk
karar1 kullanildi. Nihai kurulum: n_estimators=300, max_depth=25,
min_samples_split=5, min_samples_leaf=2, max_features='sqrt’, n_jobs=-1. Agag
cesitliligi ve ozellik alt-ornekleme, giiriiltiiye dayanikliligi artirirken; 6zellik 6nemi
(feature importance) analiziyle yorumlanabilirlik saglandi.

Deneysel kurulum 6zeti, kullanilan girdi temsilleri, baslica hiperparametreler ve

tercih gerekceleri Tablo 12°de giincellenmis haliyle sunulmustur.
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Tablo 12. Klasik makine 6grenmesi modelleri: girdi temsili, baslica hiperparametreler ve
secime dair kisa gerekce

Model Girdi Temel Ayarlar Gerekge
SVM ) C=10, gamma=scale, Esnek karar yizeyi,
(RBF) MECCHATA probability=True yiiksek ayrim giicii

Lojistik multinomial, Ibfgs, Hzl, kararh,

2
Reg. MFCCHA+A max_iter=1000 katsayllaq _
yorumlanabilir
n_est=200, Ir=0.1, Gielii dogrusal-
XGBoost MFCC+A+A?  max_depth=6, subs=0.8, olmayan ayrim,
colsample=0.8, eval=mlogloss kademeli hata
azaltimi1
Grad. 5 n_est=300, Ir=0.05, Kontroll kapasiteyle
Boosting MFCCHATA max_depth=5, subs=0.8 ardisik iyilestirme
n_neighbors=7, Parametrik olmayan,
KNN MFCC+A+A? weights=distance, yerel komsuluk
metric=minkowski (p=2) bilgisiyle esnek
Naive MFECCHA+A2 GaussianNB (varsayilan Cok hizli temel ¢izgi,
Bayes ayarlar) olasiliksal yorum
gbdt, n_est=300, Ir=0.05, Verimli yaprak-
LightGBM MFCC+A+A?  max_depth=—1, subs=0.8,  odakl1 biiyiime, giiclii
colsample=0.8, genelleme
random_state=42
Random n_est=300, max_depth=25,  Giiriiltiiye dayamkl:
Forest MFCC+A+A?  min_split=5, min_leaf=2, topluluk, ozellik
max_features="sqrt’ onemiyle
agiklanabilir

4.5.3. Derin Ogrenme Yéntemleri

Bu agamada zaman—frekans temsilleri dogrudan iki boyutlu giris olarak kullanild:
ve derin aglarin otomatik 6znitelik ¢ikarma kapasitesinden yararlanildi. Tim modellerde
girisler, 6n isleme boliminde dretilen log-Mel-spektrogramlar (128 bant x 216 zaman
cercevesi) ve MFCC haritalar1 olacak sekilde standartlagtirildi; her kanal egitim
kiimesinin ortalamasi1 ve standart sapmasiyla normalize edildi. Egitim sirasinda erken

durdurma ve model-se¢imi yalnizca dogrulama bolmesi tizerinden yapildi; test kiimesi
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hi¢bir agsamada goriilmedi. Optimizasyon i¢in Adam kullanildi, baglangi¢ 6grenme hizi
le—3 secildi ve dogrulama kaybi iyilesmediginde 6grenme hizi kademeli olarak
diisiiriildii. Asirt uyumu sinirlamak amaciyla birakma (dropout), L2 diizenlilestirme ve
veri artirmadan gelen dengeli dagilim birlikte kullanildi; egitimler sabit rastgele

tohumlarla tekrarlanabilir sekilde yiiriitiildii.

4.5.3.1. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Mel-spektrogramlardan uzamsal (frekans—zaman) oriintii ¢ikarimi igin 2B
konvoliisyon katmanlar1 kullanildi. Blok yapist Conv(3x3, padding="“same”)—
BatchNorm—ReLU dizilerinden olustu; blok sonlarinda MaxPool(2x2) ile boyutsal
indirgeme yapildi. Zaman c¢ozinirligiini korumak gereken ilk asamalarda stride=1
ve/veya asimetrik havuzlama (2x1) tercih edildi; boylece kisa siireli gegici bilesenler
silinmeden ist katmanlara aktarildi. Tam baglantili katman yerine Global Average
Pooling kullanilarak parametre sayisi diisiiriildii; siniflandirma basligi Dropout(=~0.4)—
Dense(4, softmax) seklinde kuruldu. Agirlik baslatma He normal, aktivasyon ReLU
olarak birakildi. Ug kanalli giriste ilk katman 3 kanala, tek kanalda 1 kanala gore
uyarlandu.

CNN yalniz tek bir kalip yerine birden fazla omurga (backbone) ailesiyle sinandi:
ResNet-18/34 (reziduel bloklar), MobileNetV2/V3 (depthwise separable + inverted
residual; V3’te SE bloklar1), EfficientNet-BO (MBConv + SE, bilesik olg¢ekleme),
GhostNet (ghost module ile diigiik maliyetli 6zellik {iretimi). Tiim omurgalarda ilk
katman giris kanalina gore diizenlendi; orta katmanlar degismeden birakildi, baslik kismi1
standartlastirildi (GAP—Dropout-Softmax). Giris boyutlarina ve stride segimlerine bagl
gercek FLOPs/parametre farklilik gostermekle birlikte karsilagtirmali 6zet Tablo 13°te

verilmistir.

Tablo 13. Mel-spektrogram girisi igin CNN omurgalarinin mimari 6zeti ve pratik kurulum

Stride/Havuzlam Baslik

Omurga Blok tipi (62) a (erkenevre)  (siniflandirict) Kisa not
Reziduel Conv— . .. GAP — Zaman
ResNe A8/ BN-ReLU+ %70 20 Dropoui(0.4) ozimiirligini

skip Softmax korur, orta maliyet
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Tablo 13. (Devami)

Stride/Havuzlam Baslik

Omurga Blok tipi (02) a (erkenevre)  (siniflandirict) Kisa not
. Depthwise ot GAP — Diisiik hesap
Mob;ls/l\?l’etVZ separable, Dgiuzklsgclie’ Dropout(0.4) — maliyeti, gercek-
inverted Softmax zaman
residual (V3:
EfficientNet- VSO +SE, flk blok GAP — Parametre/verim
bilesik o Dropout(0.4) — L
BO " stride=1; 2x2 dengesi iyi
Olcekleme Softmax
GAP — -
GhostNet  Chostmodule+ 5 5,541 Dropout(0.4) —» M diisiik hesap
pointwise Softmax maliyeti

4.5.3.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN - LSTM)

Zamansal bagimliliklari daha iyi yakalamak i¢in MFCC dizileri ardisik giris olarak
iki katmanly, iki yonlii LSTM mimarisine verildi. Her LSTM katmaninda 128 gizli birim
kullanildi; girdiye ve yinelemeli baglantilara ayri1 birakma (6r. 0.2/0.2) uygulanarak
genelleme iyilestirildi. LSTM ¢ikislar1 zaman {izerinde ortalama alinarak sikistirildi ve
simiflandirma basghigima aktarildi. Bu yap1 oOzellikle siireklilik tasiyan wheeze

ortintiilerinde ve nefes fazlari arasinda uzanan gecislerin yakalanmasinda avantaj sagladi.

4.5.3.3. Karma Mimari (CRNN)

Spektral dokular yerel olarak yakalayip, ardindan zaman boyunca bagimliliklar
modellemek i¢in konvoliisyonel 6zek ¢ikarici ile tekrarlayan katmanlari birlestiren bir
CRNN tasarland. Ilk asamada iki ya da {i¢ konvoliisyon-havuzlama blogu ile frekans
ekseni kismen toplanip giiriiltii seyreltildi; ara 6zellik haritalar1 zaman ekseni korunacak
bicimde yeniden sekillendirilerek iki yonli LSTM katmanina aktarildi. LSTM
cikislarinin {izerine genel ortalama havuzlama ve tek gizli katmanli bir siniflandirici
eklendi. Bu yaklasim, crackle’in kisa patlamalar1 ile wheeze’in siirekliligini ayn1 ¢ati
altinda bir arada modelleyerek CNN ve LSTM’nin tamamlayict gii¢lii yanlarindan

faydalanmay1 amagladi.

4.5.4. Model Egitim Siireci
Bu c¢alismada dort smifli (Normal, Crackles, Wheezes, Crackles+Wheezes)

problem kategorik ¢apraz entropi kaybi1 ile ugtan uca egitildi; etiketler tek-sicak (one-hot)
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biciminde kodlandi. Optimizasyon i¢in Adam kullanildi ve baslangi¢ 6grenme orami
0.001 olarak ayarland1. Ogrenme orani dogrulama kaybr iyilesmediginde yariya diisecek
sekilde otomatik olarak kademeli azaltildi; bdylece egitim kararliligi artirildi. Parti
boyutu 32 se¢ildi. Maksimum 100 epoch sinir1 kondu ve erken durdurma ile dogrulama
kayb1 10 ardisik epoch boyunca iyilesmezse egitim sonlandirilip en iyi agirliklar geri
yiiklendi. Asirt 6grenmeyi sinirlamak i¢in derin modellerde birakma (dropout) ve
gerektiginde hafif L2 diizenlilestirme uygulandi; gradyan patlamalarini 6nlemek
amaciyla gradyan kirpma kullanildi. Egitim verisi her epoch basinda karistirilds; tiim veri
akisi tekrarlanabilirlik i¢in sabit bir tohumla baslatildi.

Veri dengesizligi iki asamali ele alindi. Veri artirma dncesi denemelerde smnif
agirliklart kullanilarak azinlik siniflarina ek 6nem verildi. Nihai deneylerde veri artirma
ile smiflar dengelendikten sonra sinif agirliklar1 kapatildi ve dogrulama kiimesi
tizerindeki iyilesme yalnizca mimari/hiperparametre etkisini yansitacak bi¢gimde izlendi.
Artirma iglemleri yalnizca egitim kiimesine uygulandi; dogrulama ve test kiimeleri
dokunulmadan birakildu.

Degerlendirme, hasta-bagimsiz ayrim korunarak yalnizca bagimsiz test kiimesi
tizerinde yapildi; model se¢imi ve tiim hiperparametre ayarlar1 yalmiz dogrulama
kiimesine bakilarak belirlendi. Raporlanan 6lgiitler, genel dogruluk ile birlikte sinif basina
duyarlhilik (recall) ve 6zgiilliikk, makro-F1 ve ICBHI skorudur; ¢ok sinifli karigiklik matrisi
ayrica sunuldu. Cok smifli ROC/AUC gerektiren karsilastirmalarda bir-e-karsi-tumu
yaklagimiyla sinif basina egriler ¢ikarildi. Tiim klasik ve derin 6grenme modelleri ayni
egitim—dogrulama—test diizeni, ayn1 0n isleme/6zellik ¢ikarim hatti ve aymi artirma

politikasiyla egitilerek adil karsilastirma saglandi.

4.5.5. Degerlendirme Metrikleri

Model performanst yalnizca genel dogrulukla degil; kesinlik (precision),
duyarhilik/geri ¢agirma (recall/sensitivity), F1 skoru ve karisiklik matrisi iizerinden ¢ok
boyutlu olarak degerlendirildi. Cok smifli kurulumda (Normal, Crackles, Wheezes,
Crackles+Wheezes) tiim metrikler hem sinif bagina hem de makro ortalama (siniflara esit
agirlik) olarak raporlandi; ek olarak sinif dagilimini yansitmak amaciyla agirlikli ortalama
degerler de verildi. Karisiklik matrisi “satirlar gergek, siitunlar tahmin” diizeninde hem
mutlak sayilarla hem de gergek sinifa gore normalize edilmis yiizdelerle sunuldu; boylece
hangi siniflar arasinda karisma olduguna iliskin ayrintili bir goriiniim saglandi.

ICBHI ile kiyaslanabilirlik i¢in ayrica ICBHI Challenge Score hesaplandi. Bu 6l¢iit,

yalnizca wheeze ve crackle simiflar1 i¢in elde edilen duyarliik ve ozgiilliikklerin
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ortalamalarindan tiiretilir ve bu iki ortalamanin aritmetik ortalamasi olarak raporlanir;
normal ve “wheeze+crackle” siniflar1 ICBHI skoruna dahil edilmez.

Tim metriklerin resmi tanimlar1 ve formiilleri Bolim 3.5°te (Esitlik 1-5)
verilmistir. Degerlendirme, hasta-bagimsiz ayrim korunarak yalnizca bagimsiz test
kiimesi tizerinde tek seferde yapilmis; model se¢imi ve hiperparametre ayari ise yalniz

dogrulama kiimesi sonuglarina gore gerceklestirilmistir.

88



5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boélimde, ICBHI 2017 solunum sesi veri seti Uzerinde yarGtulen deneylerin
bulgular1 sunulmakta ve yorumlanmaktadir. Derin 6grenme tabanli yaklagimlar ile klasik
makine Ogrenmesi algoritmalar1 ayni1 egitim—dogrulama—test protokolii altinda
karsilagtirilmis; veri artirma uygulamalarinin etkileri ayr1 ayri incelenmistir. En yiiksek
basar1y1 veren GhostNetV4 modeline ait karisiklik matrisi ile ROC/PR egrileri iizerinden

ayrintili davranis analizi de bdliimiin ilerleyen kisimlarinda yer almaktadir.

5.1. Deneysel Sonuclarin Genel Ozeti

Tiim deneyler, kisi-bagimsiz (patient-independent) olacak sekilde diizenlenmistir:
ayni bireye ait kayitlar egitim ve testte bir araya getirilmemis; katilimcilarin yaklasik
%80’1 egitime, %20’si teste ayrilmis, egitim kiimesinin %10’u dogrulama amagh
kullanilmigtir. Kayitlar 6nce solunum dongiilerine ayrilmis, 6n isleme hattinda DC ofset
giderme, 100-2000 Hz bant geciren filtreleme, giiriilti azaltma ve tanh tabanli
normalizasyon uygulanmistir. Boylece cihaz/ortam kaynakli degiskenlik sinirlanmis ve
siniflandirmaya uygun, tutarli genlik ve bant icerikleri elde edilmistir.

Ozellikleme iki koldan yiiriitiilmiistiir. Klasik 6greniciler i¢in her segmente MFCC,
A ve A? katsayilar1 ¢ikarilmis; istatistiksel Ozetlerle tek bir vektore doniistiiriilerek
siniflandiricilara verilmistir. Derin 6grenme tarafinda her segment, 128 bantli log-Mel-
spektrogram bi¢imine getirilmis ve 2B giris olarak evrisimsel mimarilere sunulmustur.
Veri dengesizligi egitim evresinde, yalnizca egitim kiimesine uygulanan 1liml
artirmalarla (zaman kaydirma, diisiik diizeyli giiriiltii enjeksiyonu, kiigiik perde kaydirma,
zaman Olceklendirme ve egitim i¢i karigimlar) giderilmis; dogrulama ve test kiimeleri
higbir sekilde degistirilmemistir. Tiim Olgekleme/normalizasyon istatistikleri yalniz
egitim kiimesinden hesaplanip dogrulama ve teste aynen uygulanmistir.

Kargilagtirmaya dahil edilen klasik yontemler: RBF ¢ekirdekli SVM, Rastgele
Orman, K-En Yakin Komsu ve Lojistik Regresyon. Bu modellerde hiperparametre
secimi, egitim verisi lizerinde hasta diizeyi stratifiye 10-katli capraz dogrulama ile
yapilmis; test kiimesi yalnizca nihai degerlendirme i¢in kullanilmistir. Derin 6grenme
cephesinde temel bir CNN, CRNN (CNN-+LSTM) hatti, ResNet-50, EfficientNet-BO,
MobileNetV3 ve GhostNet ailesinin V1-V4 siiriimleri degerlendirilmistir. TUm derin

modellerde Adam optimizasyonu, 6grenme orani zamanlamasi ve erken durdurma



kullanilmis; asir1 uyumu smirlamak i¢in birakma ve hafif L2 diizenlilestirme
uygulanmigtir.

Degerlendirme; genel dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 (makro ve mikro),
karigiklik matrisi, ROC/PR egrileri ve ICBHI skoru iizerinden yapilmistir. Genel tablo,
derin 6grenme mimarilerinin dort sinifli gorevde klasik yontemlerin iizerine ¢iktigini
gostermektedir. GhostNetV4, makro-F1 ve siniflar arasi denge agisindan en istikrarli
sonuglart iiretmis; “Wheeze” ve “Crackle” siniflarinda yiiksek duyarliligi korurken
“Both” simifinda da giiglii ayrim saglamistir. CRNN, siireklilik gosteren wheeze
oriintiilerinde ek kazanim sunarken; parametre sayisi—basarim dengesi ac¢isindan
MobileNetV3 ve EfficientNet-B0 uygulanabilir secenekler olarak 6ne ¢ikmistir. Klasik
tarafta RBF-SVM en gii¢lii taban ¢izgisini olusturmus, Rastgele Orman normal sinifta
yiiksek 6zgiilliik sergilemis; ancak azinlik siniflarda duyarlilik kayiplar gozlenmistir.
Asagidaki alt boliimlerde, bu genel 6zetten hareketle model bazli ayrintilar, sinif bazl

metrikler ve ROC/PR analizleri sirasiyla sunulmaktadir.

5.2. Derin Ogrenme Modellerinin Performansi

Dort sinifli kurulumda derin mimariler hem dogruluk hem de makro F1 agisindan
klasik yontemlerin 6niine gegmistir. GhostNet ailesi i¢inde siirimden siiriime kademeli
bir iyilesme gozlenmis, en yiiksek basart GhostNetV4 ile elde edilmistir. Bu model
%89.90 dogruluk ve 0.898 makro F1 ile ¢alismanin tepe performansini iiretmistir.
[lerleme, “ghost” 6zellik iiretimiyle kanali verimli genisleten hafif modiillerin, ¢ok &lgekli
birlestirme katmanlarinin ve kanal-dikkat mekanizmalarinin birlikte ¢alismasina
dayanmaktadir; sonug, diisiik parametre sayisina karsilik ytiksek ayirt ediciliktir.

Karsilastirmali goriinimde EfficientNet-B0O %87.00 dogruluk ve 0.868 makro F1
ile ikinci sirada yer alirken, MobileNetV3 %84.80 dogrulukla hesaplama maliyeti—
basarim dengesi agisindan giiclii bir pratik segenek sunmustur. Temel CNN hatt1 %86.40
dogrulukla saglam bir taban ¢izgisi iiretmis, ResNet-50 ise bu veri 6l¢eginde %76.70
dogrulukta kalmistir. Bu tablo, solunum seslerinin zaman—frekans uzayinda ayni anda
hem dar bant boyunca siireklilik (wheeze) hem de kisa siireli genis bant patlamalar
(crackle) iceren karmasik dokular barindirdigini; modern ve hafif mimarilerin bu dokuyu
agir mimarilere kiyasla daha verimli temsil edebildigini gostermektedir.

Sinif bazinda GhostNetV4; “Wheeze” ve “Both” kategorilerinde yiiksek F1°1
korurken “Crackle” sinifinda da belirgin bir iyilesme saglamistir. Bu durum, modelin hem
stireklilik gosteren harmonik ¢izgileri hem de milisaniye 6lgegindeki kesikli olaylar1 ayn

ag icinde yakalayabilen ¢ok olgekli alict alanina ve kanal dikkatine sahip olmasindan
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kaynaklanmaktadir. Karisiklik matrislerinde goriilen sinirli “Wheeze«»Both” karisima,
ortak harmonik bilesenleri; “Crackle” tarafindaki nispi zorluk ise olaylarin kisa siireli
dogas1 ve zaman ¢oziiniirligiine duyarliligi isaret etmektedir.

Genelleme acisindan, hasta-bagimsiz bolme ve yalnizca egitim boliimiinde
uygulanan ilimli veri artirma adimlar1 belirleyici olmustur. Zaman kaydirma, diisiik
seviyeli gurilti ekleme, kiiclik perde kaydirma ve zaman esnetme sayesinde model,
cihaz/bolge/birey kaynakli varyasyonlar1 daha iyi kapsamis; bu da 6zellikle azinlik
siniflarda duyarlilik artis1 olarak yansimistir. Egitim dinamikleri (kayip/basarim egrileri)
erken durdurma ve Ogrenme oranmi zamanlamasi ile birlikte dengeli seyretmis; test
kiimesindeki kazanimlar asir1 uyum pahasina olusmamistir.

Hesaplama maliyeti bakimindan GhostNetV4 yaklasik 1.3M parametreyle
calismaktadir; bu deger, klasik ResNet-50’nin parametre sayisindan ¢ok daha diisiiktiir.
Pratikte bu fark daha hizli egitim/¢ikarim, diisiik bellek gereksinimi ve gomiilii/mobil
kullanima uygunluk anlamina gelir. Bdylece klinik ortamlarda tasinabilir sistemler

tizerinde gergek zamana yakin uygulama olanagi dogmaktadir.

Tablo 14. Derin 6grenme modellerinin siniflandirma performanslarinin kargilagtirilmasi

Dogruluk  Makro Normal Wheeze Crackle Both

Model (%) F1 F1 F1 F1 F1
ResNet-50 767 0767 072 080 074 081
EfficientNet-B0 870 0868 08L 091 082 092
MobileNetV3 848 0847 079 08 08 090
CNN 864 0864 081 090 08 092
GhostNetV1 844 0844 078 08 080 090
GhostNetV/2 867 0867 08l 090 08 094
GhostNetV3 851 0851 080 08 081 091
(Gorr']‘e’ffl':')ﬁt)v“ 809 0898 086 093 087 093
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5.2.1. Onerilen GhostNetV4 Model Mimarisi

GhostNetV4, Mel-spektrogramlari (128 frekans x 216 zaman, tek kanal) dogrudan
iki boyutlu evrisim katmanlariyla igler. Mimari; diisiik kanall1 bir giris (stem) katmana,
ardisik GhostV4 bloklarindan olusan ¢ok 6lgekli Oznitelik ¢ikarici omurga ve kiiresel
ortalama havuzlama ile tam baglantili smiflandirma bashgindan olusur. Tim
konvoliisyonlarin ardindan Batch Normalization uygulanir; etkinlestirme Hardswish’tir.
Coziniirliik indirgemeleri gereken yerlerde stride=2 kullanilir; kanal ya da uzamsal boyut
degisimlerinde 1x1 konvoliisyonlu projeksiyon ile artik baglantilar korunur.

Genel akista tek kanalli giris spektrogram, stem asamasinda 3x3/stride=1
konvoliisyon ile 8 kanala yiikseltilir (8%x128%216). Bunu izleyen GhostV4 bloklari
kademeli olarak kanal sayisini artirirken uzamsal boyutlari iki asamada yartya indirir. Ilk
iki blok tam ¢oziiniirliikte calisir ve 24x128%216 boyutunda zenginlestirilmis bir temsil
tiretir. Ugiincii ve dordiincii bloklarda stride=2 ile 64x108 ¢oziiniirliige inilir ve kanallar
60’a ¢ikar. Besinci—yedinci bloklarda tekrar stride=2 uygulanarak 32x54 ¢oziiniirlige
gecilir, kanal sayist 100’e¢ ulasir. Sekizinci—dokuzuncu bloklar genisletilmis bir
GhostBottleneck diizeniyle kanallar1 336’ya tasir (16x27 ¢oziiniirliikte). Son asamada
1x1 konvolusyonla kanal projeksiyonu 288’e ayarlanir; adaptif ortalama havuzlamayla
288x1x1’e sikistirllan temsil, siniflandirici bashigina aktarilir. Baslik boliimiinde
Dropout(p=0.20) ve iki katmanli dogrusal yap1 (288—144—4) yer alir; ¢ikis katmani dort
sinif i¢in softmax liretir.

Her GhostV4 blogunun igyapisinda ii¢ mekanizma birlikte ¢alisir. Adaptive Ghost
Module (AGM), girisi 6nce 1x1 veya 3x3 konvoliisyonla “intrinsic” bir 6znitelik alt-
kiimesine doniistiiriir; ayn1 girdiden derinlik-ayrik (depthwise) 3x3 konvoliisyonlar ve
1x1 lineer projeksiyonlar tizerinden ek (“ghost”) 6znitelikler tiiretilir. Intrinsic ve ghost
Oznitelikler kanal boyutunda birlestirilip 1x1 konvoliisyonla hedef kanal sayisina getirilir.
Pratikte intrinsic/ghost orami yaklasik 1:1 segilir; bdylece yogun konvoliisyonlarin
maliyeti olmadan benzer kanal ¢esitliligi elde edilir. Multi-Scale Feature Aggregation
(MSFA) belirlenen ara noktalarda 6znitelikleri paralel kollara ayirir (6rnegin 1x3, 3%3 ve
dilated 3x3(d=2)); her kol farkl alic1 alaniyla dar bant ¢izgisel siireklilikleri (wheeze) ve
kisa stireli genis bant patlamalari (crackle) eszamanli 6rnekler. Kollarin ¢iktilar1 kanal
boyutunda birlestirilir, 1x1 konvoliisyonla yeniden 6lgeklenir ve BatchNorm sonrasi ana
akisa doner. Split-Attention (SA) ise kanal uzayini gruplara ayirarak (0r. g=2) global
ortalama havuzlama ile grup basina bir sikistirma vektorii iiretir; daraltma-genisletme
(r=4) ve yumusak kapilama ile baglamsal énemi yiiksek kanallar gili¢lendirilir, giirtiltii

baskilanir. Blok sonunda artik baglanti eklenir; kanal veya ¢oziiniirliik degisimi varsa 1x1
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projeksiyonla hizalama yapilir. Stride=2 indirgemeler, bilgi zenginlestirmesinden sonra
uygulanacak sekilde MSFA/AGM cikisinda gergeklestirilir.

Normalizasyon ve etkinlestirme diizeni, egitim kararliligmma odaklanir. Her
konvollsyon katmanini BatchNorm izler ve Hardswish etkinlestirme, diisiik genlik
bolgelerinde yumusak tiirev saglayarak gradyan akisini dengeler. Siniflandirici baginda
Dropout(p=0.20) kullanilir; agirlik ¢iiriimesi (L2~1e—4) ve global-norm gradyan kirpma
(=1.0) ile asir1 uyum sinirlanir. Girdi kanali (log-Mel gii¢ haritasi) egitim istatistikleriyle
z-puan normalize edilir; ¢ikarimda kararli ve hafif yap1 sayesinde karisik kesinlik
(AMP/fp16) guvenle uygulanabilir.

Egitim ve ¢ikarim ayarlari, mimarinin hafifligini destekleyecek sekilde secilmistir.
Optimizasyon Adam ile yiiriitiiliir, baglangi¢ 6grenme orani 1e—3’tiir ve dogrulama kayb1
iyilesmediginde O0grenme orani otomatik olarak yariya indirilir. Erken durdurma
etkinlestirilerek en 1iyi dogrulama agirliklar1 korunur; veri akisi sabit tohumlarla
tekrarlanabilir bi¢imde diizenlenir. Bu kurgu, hem hiz hem de genelleme acisindan
dengeli bir egitim siireci saglar.

Parametre biitcesi ve bellek izi, gdmiilii ve mobil kurulumlara uygun diisiik kaynak
tiiketimini hedefler. Toplam parametre sayis1 yaklasik 1.3 milyon olup, tek duyarlikta
agirlik bellegi ~5.2 MB mertebesindedir. Ayn1 giris boyutunda yaklasik 25 milyon
parametreli bir ResNet-50 ile karsilastirildiginda, %95’ varan bir parametre tasarrufu
elde edilir; bu da daha diisiik bellek gereksinimi, daha hizli egitim/¢ikarim ve enerji
verimliligi anlamina gelir.

Zaman—frekans c¢oziiniirliiglinlin asamali planlanmasi, farkli akustik ipuglarini
uygun Olcekte yakalamaya dontiktiir. 128%216 ¢oziiniirliikte ¢calisan ilk bloklar, yiiksek
frekans ayrintilarin1 ve ince dokular kayipsiz igler. 64x108 ¢oziiniirliige indirgenen orta
katmanlar, wheeze benzeri ¢izgisel siireklilikleri ve formant benzeri yapilar1 daha genis
baglamda modeller. 32x54 coziiniirliikteki derin katmanlar, kisa siireli patlamalarin
cevresel baglamini ve smiflar aras1 ayrimi giiglendirir. Son olarak yiiksek kanalli dar
uzayda secici bir 6zet Uretilir; 1x1 projeksiyon ve kiresel ortalama havuzlama, konumdan
bagimsiz, sinif-ayristirict bir gévde vektorii olusturur ve bu vektdr dort sinifli baslikta
tutarl kararlar Gretir.

Bu biitiinlesik diizen, tek bir omurga i¢inde dar bant boyunca siireklilik gdsteren
cizgisel izler ile milisaniye 6lgekli genis bant patlamalar birlikte temsil eder. Parametre
ekonomisi, egitim ve cikarimda diisiik hesap/bellek yiikii saglarken; MSFA ve SA
entegrasyonu, farkli bant ve bant genisliklerindeki ipuglarinmi segici olarak birlestirerek

siniflar arast1 ayrimi kuvvetlendirir. Sonug¢ olarak GhostNetV4, 128x216 Mel-
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spektrogram girislerinden ¢ikarilan gévde 6znitelikleriyle dort sinifta dengeli ve ylksek

dogrulukta bir siniflandirma ¢iktisi liretir.

Tablo 15. GhostNetV4 katman 0zeti ve parametre bilgisi

Cikt1 Parametre

Katman / Blok Aciklama (¢ekirdek/islev) Boyutu* =)

3x3 Conv, BN, Hardswish (stride=1,

8x128x216  ~0,5K
same pad)

Giris (Stem)

AGM + derinlik-ayrik 3x3 + noktasal

1x1, hafif artik baglant1 24x128%x216 ~B60K

GhostV4 Blok 1-2

Stride=2 ile zamansal/uzamsal
GhostV4 Blok 3-4 indirgeme + MSFA entegrasyonu 60x64x108 160K

3x3 derinlik-ayrik + Split-Attention

(gruplu kanal agirlama) 100x32x54  ~320K

GhostV4 Blok 5-7

Genigletilmis GhostBottleneck (kanal

120—336), artik baglant: 336x16x27  ~620K

GhostV4 Blok 8-9

1x1 Conv, BN, Hardswish (kanal

Conv Last L 288x16%x27  ~180K
projeksiyonu)

Kuresel Ortalama 4. stiveAvgPool2d — (1,1) 288x1x1

Havuzlama
Dropout(p=0.2) +

Siiflandirici Linear(288—144—4), Hardswish 4 ~118K
arakatmani

Toplam — — ~1,3M

5.3. Klasik Makine Ogrenmesi Modellerinin Performansi

Klasik yontemler, dort sinifli solunum sesi gorevinde derin 6grenme mimarilerinin
altinda kalmistir. En yiiksek deger XGBoost ile elde edilmis; dogruluk %76,8, makro F1
ise 0.766’dir. KNN ve Random Forest %7475 bandinda birbirine yakin sonuglar
uretirken SVM %73.7 dogruluk diizeyinde kalmistir. Dogrusal (Logistic Regression) ve
basit olasiliksal (Naive Bayes) yaklasimlar belirgin bi¢imde geride kalmis; 6zellikle
Naive Bayes’in smif-i¢i kovaryans varsayimlart ve MFCC dagilimlarma duyarliligi,
diisiik skorlarla sonuglanmistir.

Hata Oorintiisii simf-0zel bir karakter gostermektedir. Normal ve Wheeze
siniflarinda gorece daha ytliksek dogruluk ve duyarlilik elde edilirken, Crackle ve 6zellikle
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iki patolojik yapiy1 birlikte iceren Both sinifinda basarim diismektedir. MFCC + A + A?
tabanli 6znitelikler kisa siireli, genis bantli patlamalari (crackle) ve eszamanl bilesenleri
(both) Ozet istatistiklere indirger; bu indirgeme, sinif smirlarinin keskinlesmesini
zorlastirir. Agaca dayali giiglendirme (XGBoost) bu noktada diger klasik yontemlere gore
avantaj saglar: dogrusal-olmayan ayrimlar1 kural seviyesinde biriktirereck karma
bolgelerde daha keskin kararlar Gretebilir. Bununla birlikte Matthews korelasyon
katsayisinin (MCC) orta diizeylerde seyretmesi (=0.65-0.69), sinif dagilimi dengelenmis
olsa dahi 6znitelik uzayinda tam ayrismanin saglanamadigin1 géstermektedir.

Modeller aras1 karsilastirma, ayni hasta-bagimsiz bélme, ayni 6n isleme
(standardizasyon) ve ayn1 6zellik seti tizerinde yapilmistir; bu nedenle sonuglar dogrudan
kiyaslanabilirdir. XGBoost, derin karar yapilari ve alt-Ornekleme stratejileri sayesinde en
yiiksek taban c¢izgisini olustururken; Random Forest istikrarli ancak daha s1§ kurallarla
benzer bir bantta kalmistir. KNN, 6l¢eklendirilmis 6zniteliklerle rekabet¢i goriinse de
yerel yogunluk dalgalanmalarina duyarli oldugundan azinlik smiflarda dalgalanma
gostermistir. RBF ¢ekirdekli SVM’de gamma/C ayarlar1 genis aralikta aranmig olmasina
ragmen, Oznitelik Ozetlerinin siif ayrimini yeterince keskinlestirememesi nedeniyle
XGBoost seviyesine ¢ikilamamistir. Bu tablo, klasik yaklagimlarin yorumlanabilir ve
hafif bir referans zemini sundugunu; ancak zaman—frekans dokuyu dogrudan isleyen

derin mimariler karsisinda iist sinirlarinin daha erken geldigini gostermektedir.

Tablo 16. Klasik makine 6grenmesi modellerinin siniflandirma performanslari

Model Dogruluk (%) Makro F1  Precision Recall MCC
XGBoost 76.8 0.766 0.768 0.767 0.691
Random Forest 74.7 0.745 0.749 0.747 0.665
KNN 75.3 0.753 0.757 0.753 0.672
SVM 73.7 0.737 0.738 0.737 0.650
Logistic Regression 53.0 0.529 0.530 0.530 0.374
Naive Bayes 40.6 0.380 0.440 0.406 0.222
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5.4. Veri Artirma (Data Augmentation) Etkisinin Analizi

Deneylerde en carpici bulgulardan biri, veri artirmanin model performansi
tizerindeki belirgin katkisidir. Augmentasyon uygulanmadan egitilen GhostNetV4
yaklasik yiizde 80 dogruluk ve 0.79 makro F1 firetirken, zaman kaydirma, giirilti
enjeksiyonu, pitch shifting, zaman 6lg¢eklendirme ve egitim sirasinda uygulanan mixup
ile cesitlendirilen egitim seti sayesinde dogruluk yilizde 89’a, makro FI ise 0.89’a
yiikselmistir. Bu artig, modelin farkli cihaz, bolge ve birey kaynakli degiskenliklere karst
daha dayanikli temsiller 6grendigini gostermektedir. Ozellikle patolojik siniflarmn
spektral-zamansal varyasyonlarinin daha iyi kapsanmasi, klinik ac¢idan kritik yanlis
negatiflerin azalmasina katki saglamistir.

Sinif bazinda en biiyiik iyilesme Both kategorisinde gozlenmistir. Crackle ve
wheeze Oriintiilerinin ayni1 segmentte bir araya gelmesi nedeniyle bu sinif dogal olarak
daha karmasik bir dagilima sahiptir; c¢oklu bozulma senaryolarini taklit eden
augmentasyonlar bu karmagikligin daha dogru modellenmesine imkan vermistir. Normal,
Wheeze ve Crackle smiflarinda da benzer bigimde anlamli iyilesmeler elde edilmistir.
Uygulanan artirma genlik ve zaman ekseninde “ilimli” araliklarda tutulmus, boylece
rallerin milisaniye Olgegindeki yapisinin bulaniklasmasi ya da wheeze cizgilerinin

fizyolojik araligin digina itilmesi 6nlenmistir.

Tablo 17. Veri artirma sonrasinda her sinifa ait F1-skorundaki degisim

Sumf (Augnfelr;g;;:)nsuz) (Augri%ahsti;s?;onlu) Fark (AF1)
Normal 0.77 0.86 +0.09
Wheeze 0.82 0.93 +0.11
Crackle 0.76 0.87 +0.11
Both 0.79 0.93 +0.15
Makro Ortalama 0.79 0.89 +0.10
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5.5. Karisikhk Matrisi Analizi

Modellerin hangi siiflarda daha basarili oldugunu ve hata Oriintiilerinin nerede
yogunlastigini gormek amaciyla klasik makine 6grenmesi algoritmalari ve derin 6grenme
mimarilerine ait karigiklik matrisleri incelenmistir. Klasik yontemlerde ortak egilim,
Normal ve Wheeze smiflarinda gorece yiiksek dogruluk; Crackle ve ozellikle Both
(Crackle + Wheeze) siniflarinda ise belirgin hata oranlari yoniindedir. XGBoost’ta
Normal—Crackle ve Wheeze—Both ciftleri arasinda sik karigsma goriilmiis; Random Forest
ve SVM’de de benzer bi¢cimde siniflar arasi gecis bolgelerinde hatalar artmistir. Bu tablo,
MFCC + Delta + Delta? gibi 6znitelik setlerinin kisa siireli olaylar1 ve karma Oriintiileri
siirl temsil edebilmesine baglanabilir.

Derin 6grenme tarafinda karisiklik matrisi dagilimlari belirgin bi¢imde iyilesmistir.
ResNet-50’de Crackle 6rneklerinin bir kism1 Normal ile yer degistirmeye egilimliyken,
EfficientNet-BO ve MobileNetV3 bu hatalar1 azaltarak daha dengeli bir siniflandirma
saglamigtir. Wheeze ve Both ayrimi bu iki modelde daha basarili goriinmektedir. En
yiiksek ve dengeli basar1 GhostNetV4’te elde edilmistir. Karisiklik matrisi, modelin dort
siifta da tutarli duyarlilik trettigini gostermektedir: Normal igin %84.6; Wheeze icin
%93.3; Crackle igin %85.9; Both icin %95.7 geri ¢agirma degerleri kaydedilmistir. Bu
sonuclar, hem siireklilik gosteren harmonik yapilar1 (wheeze) hem de milisaniye 6lcekli
patlamalar1 (crackle) igeren karma segmentlerde sinirlarin daha dogru ¢izildigini
distindiirmektedir. Wheeze ile Both arasindaki sinirli karisiklik, ortak harmonik
bilesenlerin varlig1 ile; Crackle’daki kismi hata orani ise olaylarin kisa siireli dogas1 ve
zaman ¢oziiniirligline duyarhlik ile agiklanabilir.

Ayrintili sinif metrikleri Tablo 18’de 6zetlenmistir. GhostNetV4 modeli dort sinifta
da dengeli ve yiiksek bir performans sergilemistir: Wheeze ve Both siiflarinda elde
edilen %93’lin tizerindeki FI1-skorlari, modelin benzer patolojik solunum seslerini
giivenilir bicimde ayirt edebildigini gostermektedir. Crackle sinifindaki F1-skoru %87
diizeyinde kalmakla birlikte, bu deger dahi klasik yontemlerin belirgin bigimde
tizerindedir ve smifin kisa stireli, diisikk genlikli yapisindan kaynaklanan zorlugu
yansitmaktadir. Genel dogruluk orani %89.9 ve makro F1-skoru 0.898 olup, literaturde
raporlanan bir¢cok caligmanin iizerinde bir performansa isaret etmektedir. Karisiklik
matrislerinden elde edilen bu bulgular, bir sonraki bélimde sunulan ROC/AUC
analizleriyle =~ tamamlanarak  modelin  esik-bagimli  davramisiyla  birlikte

degerlendirilecektir.
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Tablo 18. GhostNetV4 modeline ait sinif bazli performans metrikleri

Recall F1- AUC-  Destek  Specificity

Sif Precision (Se) Skoru ROC () (Sp) ICBHI
Normal 0.867 0846 0856 0958 729 0957  0.898
Wheeze 0928 0933 0930 0987 728 0976  0.954
Crackle 0.885 0.859 0.872 0969 729 0.963  0.908
Both 0914 0957 0935 0989 728 0970  0.964
g/'r"’t‘g{;ma 0.898 0899 0898 0976  — 0.966  0.931
gggﬂﬂuk — 0899 — 2914 — —
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Sekil 22. XGBoost modelinin dort sinif (Normal, Wheeze, Crackle, Both) i¢in olusturulan
karigiklik matrisi
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Sekil 23. KNN modelinin dort sinif (Normal, Wheeze, Crackle, Both) i¢in olusturulan
karisiklik matrisi
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Sekil 24. Random Forest modelinin dort sinif (Normal, Wheeze, Crackle, Both) i¢in
olusturulan karisiklik matrisi
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Sekil 25. SVM modelinin dort sinif (Normal, Wheeze, Crackle, Both) i¢in olusturulan
karisiklik matrisi
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Sekil 26. GhostNetV4 modelinin dort sinif (Normal, Wheeze, Crackle, Both) icin
olusturulan karisiklik matrisi
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Sekil 27. GhostNetV2 modelinin dort simf (Normal, Wheeze, Crackle, Both) i¢in olusturulan
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Sekil 28. EfficientNet — BO modelinin dort sinif (Normal, Wheeze, Crackle, Both) i¢in
olusturulan karigiklik matrisi
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Sekil 29. CNN modelinin dort sinif (Normal, Wheeze, Crackle, Both) i¢in olusturulan
karisiklik matrisi

5.6. ROC Egrisi, AUC ve Egitim Dinamiklerinin Analizi

Tablo 19 ve Sekil 30-31’de sunulan bulgular, GhostNetV4 mimarisinin hem esik-
bagimsiz ayirt edicilikte hem de egitim kararliliginda diger yaklagimlarin iizerinde
performans sergiledigini gostermektedir. Ortalama AUC degerinin 0.976’ya ulasmasi,
modelin karar esigi degistiginde dahi siniflar arasinda yiiksek ayirt ediciligi korudugunu
ortaya koymaktadir. Sinif bazinda degerlendirildiginde, Normal i¢in 0.958, Wheeze icin
0.987, Crackle icin 0.970 ve Both igin 0.989 AUC degerleri elde edilmistir. Ozellikle
Both sinifinda AUC’nin =0.99 diizeyine ¢ikmasi, crackle ve wheeze bilesenlerini ayni
anda iceren karma orneklerin gilivenilir bicimde ayristirilabildigine isaret etmektedir.
EfficientNet-B0 ikinci en yiiksek ortalama AUC’yi (0.945) saglamis; MobileNetV3 ve
temel CNN daha diisiik ancak tutarli sonuglar tiretmistir. ResNet-50’nin parametrece agir
yapisi, bu veri Olgeginde gorece zayif genelleme ile sonuglanmistir. XGBoost, SVM ve
Random Forest gibi klasik yontemlerde ortalama AUC’lerin 0.70—-0.82 bandinda kalmasi,
bu yaklasimlarin 6zellikle karma ve kisa siireli oriintiilerde sinif smirlarini yeterince
keskinlestiremedigini gostermektedir.

GhostNet ailesi i¢inde siiriimler arasi ilerleme de belirgindir. GhostNetV3’iin ROC
egrileri yiiksek bir taban sunmakla birlikte (Sekil 32), GhostNetV4’te egrilerin sol-Ust
koseye daha da yaklagsmasi 6zellikle Wheeze ve Both ayriminda ek kazang saglamistir.
Bu iyilesme, ¢ok dlgekli 6zellik birlestirme ve kanal-dikkat mekanizmalarinin farkli bant

ve bant genisliklerindeki ipuglarini biitiinciil bicimde kullanabilmesine baglanmaktadir.
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Smif bazhi F1 artiglariyla birlikte okundugunda, AUC’deki bu sigrama modelin hem
stireklilik gdsteren harmonik yapilar: (wheeze) hem de kisa ve kesikli olaylari (crackle)
ayn1t mimaride basarili bigimde temsil edebildigini dogrulamaktadir.

Egitim dinamikleri, elde edilen AUC sonuglarmin asir1 uyum pahasina
olusmadigini1 gostermektedir. Sekil 31°de, egitim ve dogrulama kayiplarinin birlikte ve
diizenli bi¢imde azaldig1; dogruluk ve makro F1 skorlariin ise epoch boyunca istikrarlt
sekilde yiikseldigi izlenmektedir. Erken durdurma, 6grenme orani zamanlamasi ve
kapsamli veri artirma adimlar1 sayesinde egitim-dogrulama egrileri arasinda belirgin bir
ayrisma olugsmamis; “Combined Performance” gostergesinin zamanla yiiksek bir plato
diizeyine yerlesmesi, farkli 6l¢iitlerde eszamanli ve dengeli bir iyilesmeye isaret etmistir.
Bu bulgular, GhostNetV4’iin test verisi ilizerinde sergiledigi yiiksek AUC ve FlI
degerlerinin saglam bir genelleme kapasitesine dayandigini1 gostermektedir.

Toplam degerlendirmede, GhostNetV4’iin ¢ok o6lcekli ve dikkat temelli hafif
mimarisi, solunum seslerinin zaman-frekans uzaymdaki heterojen ipuglarini yiiksek
duyarlilik ve 6zgiilliikle isleyebilmekte; 6zellikle klinik olarak kritik 6neme sahip karma
(Both) 6rneklerde belirgin istiinliik sunmaktadir. EfficientNet-BO glcli bir alternatif
olarak 6ne ¢ikarken, MobileNetV3 ve temel CNN hiz-performans dengesi agisindan
uygulanabilir segeneklerdir. Klasik yontemler yorumlanabilirlik ve taban gizgisi
karsilastirmalar1 icin yararli olmakla birlikte, gergekei giiriiltii kosullart ve karma sinif
yapilarinda derin 6grenme tabanli yaklagimlarin gerisinde kalmaktadir. Bu cerceve,
calismanin 6nceki boliimlerinde sunulan karisiklik matrisleri ve sinif bazli metriklerle

tutarl1 bir biitiin olusturmaktadir.

Tablo 19. Farkli modeller i¢in sinif bazli AUC (ROC) degerleri

Model Normal Wheeze Crackle Both Ortalama AUC
SVM 0.74 0.78 0.67 0.75 0.735
Random Forest 0.75 0.80 073  0.79 0.767
XGBoost 0.78 0.81 076  0.82 0.793
ResNet-50 0.77 0.82 0.74 0.81 0.785
MobileNetV3 0.83 0.87 082 0.90 0.855
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Tablo 19. (Devami)

Model Normal Wheeze Crackle Both  Ortalama AUC
CNN (temel) 0.83 0.90 0.82 0.92 0.868
EfficientNet-BO 0.93 0.96 0.92 0.97 0.945
GhostNetV1 0.84 0.89 0.80 0.90 0.857
GhostNetV2 0.87 0.91 0.82 0.94 0.885
GhostNetV3 0.95 0.97 0.95 0.98 0.963
GhostNetV4 (Onerilen) 0.958 0.987 0.970 0.989 0.976

False Positive Rate

Sekil 30. GhostNetV4 modelinin dort sinif (Normal, Wheeze, Crackle, Both) i¢in ROC
egrileri ve sinif bazli ortalama AUC degerleri
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Sekil 31. GhostNetV4 modelinin egitim siireci boyunca kayip (Loss), dogruluk
(Accuracy), F1 skoru ve birlesik performans (Combined Performance)
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Sekil 32. GhostNetV3 modelinin dort sinif (Normal, Wheeze, Crackle, Both) igin ROC
egrileri ve siif bazli ortalama AUC degerleri.
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Sekil 33. GhostNetV3 modelinin egitim siireci boyunca kayip (Loss), dogruluk
(Accuracy), F1 skoru ve birlesik performans (Combined Performance)
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Sekil 34. XGBoost modelinin dort sinif (Normal, Wheeze, Crackle, Both) i¢in ROC egrileri ve

sinif bazli ortalama AUC degerleri.
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5.7. Genel Degerlendirme ve Literatiirle Karsilastirma

Elde edilen bulgular, solunum sesi siiflandirmasinda derin 6grenme tabanli
yaklasimlarin klasik makine Ogrenmesi yontemlerine gore belirgin bir stiinlik
sagladigini gostermektedir. Onerilen GhostNetV4 mimarisi; dogruluk, makro ortalama
F1-skoru ve ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) dlgiitlerinde yiiksek ve dengeli sonuglar
tretmis; %89.9 dogruluk, 0.898 makro F1 ve smiflar arasi ortalama 0.976 AUC
degerlerine ulasmistir. Bu performans diizeyi, ICBHI veri seti iizerinde raporlanan giincel
ve gucll sonuglarla ayni aralikta yer almakta; 6zellikle ¢ok smifli ayrimin s6z konusu
oldugu senaryolarda modelin genellenebilirligini desteklemektedir.

Literatiirde klasik yontemlerle (MFCC tabanlt SVM, KNN, RF vb.) ¢cogunlukla
%70-75 dogruluk bandimin, temel CNN modelleriyle ise %82—-86 bandinin raporlandigi
dikkate alindiginda, GhostNetV4’iin sagladigi iyilesmenin ozellikle karma Oriintiiler
acisindan anlamli oldugu goriilmektedir. “Both (Crackle + Wheeze)” siifinda %93’{in
uzerinde F1-skoru elde edilmesi, spektral olarak benzer ve birlikte gorilen patolojik
isaretlerin ayriminda modelin giicli bir ayristirma kapasitesine sahip oldugunu
gOstermektedir.

Parametre sayis1 yaklasik 1.3 milyon olan GhostNetV4’iin hesaplama gereksinimi
disiiktiir. Bu nitelik, tasmabilir elektronik stetoskoplar, giyilebilir aygitlar ve mobil
uygulamalar lizerinde ger¢ek zamanli ¢alistirma olanagi sunarak klinik agidan pratik bir
kullanim vadeder. Ayrica uygulanan veri artirma stratejileri (zaman kaydirma, giiriiltii
enjeksiyonu, perde kaydirma, zaman esnetme ve mixup) modelin farkli kayit kosullarina
uyumunu kuvvetlendirerek giiriiltiilii ve heterojen klinik ortamlarda dahi kararl bir
performans sergilemesine katki saglamistir.

Sonug¢ olarak, bu calisma hem dogruluk hem de genellenebilirlik acisindan
rekabetci bir diizeyi yakalamis; solunum sesi analizi alaninda hafif, hizli ve klinik
uygulamaya gecirilebilir bir derin 6grenme mimarisi sunmustur. Modelin daha genis, cok
merkezli ve ¢ok cihazli veri setlerinde; ayrica teletip akislarina entegre gercek zamanl

kurulumlarda test edilmesi, pratik kullanima gecisi hizlandiracaktir.
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6. SONUC, BULGULARIN OZETi VE GENEL KATKILAR

Bu tez, solunum seslerinin otomatik siniflandirilmasi problemini klasik makine
O0grenmesi ve derin 6grenme yaklasimlarini ayni deneysel protokol altinda karsilastirarak
kapsamli bi¢imde ele almistir. Calisma, farkli cihazlar, ¢cok merkezli kayit kosullar1 ve
degisken ortam giiriiltiisii iceren ICBHI 2017 veri seti {izerinde yliriitiilmiis; bu yoniiyle
gercek yasami temsil giicii yiiksek ve klinik uygulamalara aktarimi miimkiin bir kurulum
tercih edilmistir.

Klasik yontemler (SVM, KNN, Rastgele Orman, XGBoost) MFCC, Mel-
spektrogram ve temel spektral Oznitelikler {izerinden degerlendirildiginde, belirli bir
taban performans saglamakla birlikte karmasik akustik Oriintiilerin ayristirilmasinda
sinirl kalmistir. En basarili klasik yaklagim olan XGBoost dahi yaklasik %79 dogruluk
ve 0.79 makro F1 diizeyini asamamustir. Buna karsilik, goriintii benzeri temsiller tizerinde
uctan uca 6grenme yapan derin mimariler belirgin listlinlik sergilemistir. EfficientNet-
BO ResNet-50 ve MobileNetV3 ile yapilan adil karsilastirmalarda, 6nerilen GhostNetV4
mimarisi %89.9 dogruluk, 0.898 makro F1 ve tiim siniflarda >0.96 AUC degerleriyle en
yiiksek basarimi elde etmistir. Karigiklik matrisi ve ROC egrilerinin birlikte okunmasi,
GhostNetV4’iin normal ve patolojik siniflar1 dengeli bicimde ayirabildigini; 6zellikle
Wheeze ve Both (Crackle + Wheeze) siiflarinda belirgin ayirt edicilik sagladigini
gostermektedir. Daha agir bir yap1 olan ResNet-50’nin Crackle sinifinda gorece daha
fazla hata tiretmesi, kisa siireli ve diisiik genlikli olaylarin ¢ok-6lgekli ve seyrek ozellik
¢ikarimina yatkin hafif mimarilerle daha etkili yakalanabildigine isaret etmektedir.

Calismanin miihendislik agisindan kritik bulgularindan biri, veri artirma
(augmentasyon) stratejilerinin katkisinin nicel olarak ortaya konmasidir. Augmentasyon
uygulanmadiginda dogruluk ~%80 civarinda seyrederken; zaman kaydirma, giiriiltii
enjeksiyonu, perde (pitch) degisimi, zaman esnetme/6l¢ekleme, mixup ve zaman/frekans
maskeleri gibi tekniklerin birlikte kullanim1 dogrulugu %89.9 seviyesine tasimis; sinif
bazli F1 skorlarinda %10-15 arali inda artislar saglamustir. Ozellikle dengesiz smiflar
olan Wheeze ve Both icin goézlenen iyilesmeler, smirli ve heterojen klinik veri
kosullarinda  ¢esitliligin  yapay olarak artirnlmasinin  genelleme kabiliyetini
giiclendirdigini dogrulamaktadir.

Bu bulgular yalnizca performans iistiinliigiinii degil, pratik uygulanabilirligi de
desteklemektedir. GhostNetV4’iin diisiik parametre biitgesi ve hesaplama verimliligi,

tagmabilir elektronik stetoskoplar ve gomiilii donanim {izerinde ger¢ek zamanl



uygulamalar1t miimkiin kilar. Boyle bir tasarim; gecikme, enerji tiikketimi ve bakim
maliyetleri agisindan avantaj sunarken, hasta basinda ya da evde izlem senaryolarinda
stirekliligi destekler. Modelin dengeli duyarlilik-kesinlik profili, klinik karar destek
amacli kullanimda risk yonetimini kolaylagtirmakta; yanlis negatifleri azaltmaya doniik
esik ayarlamalari ile operasyonel esneklik saglamaktadir.

Siirliliklar da gelecege doniik yol haritasini sekillendirmektedir: ICBHI 2017 veri
setinin sinif dagilimi1 dengesizdir ve kapsami dort sinifla sinirhidir; demografik cesitlilik,
komorbidite ve nadir patolojiler i¢in genelleme yapilirken temkin gereklidir. Kayit
cihazlar1 arasindaki akustik farkliliklar ve etiketlemede gozlemci degiskenligi modele
dissal Dbelirsizlikler katmaktadir. Bu nedenle daha genis, c¢ok merkezli ve
standartlastirilmis veri koleksiyonlar: 6nemlidir.

Toparlarsak, bu tez; klasik ve derin 6grenme yaklagimlarii ayni g¢ergevede
sistematik karsilastirmasi, hafif ve verimli bir mimari olarak GhostNetV4’ii 6nermesi ve
Ustlinliiglini gostermesi, veri artirmanin sinif dengesizligi ve genelleme iizerindeki
etkisini 6l¢iilebilir bicimde kanitlamasi, karar davraniglarint makro F1, sinif-bazli AUC,
karisiklik matrisi ve ROC analizleriyle seffaf bigimde ortaya koymasi ve bulgulari
mobil/tasinabilir sistemlere uygun bir yapay zekd tabanli stetoskop altyapisina
donustiirtilebilir bicimde sunmasi bakimindan alana 6zgiin ve uygulanabilir katkilar
getirmistir. Elde edilen %89.9 dogruluk, 0.898 makro F1 ve >0.96 AUC profili, solunum
sesi temelli karar destek sistemlerinin erken tani, uzaktan izlem ve teletip

uygulamalarinda 6l¢eklenebilir bigimde konumlandirilabilecegini gostermektedir.
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7. GELECEK CALISMALAR

Bu tez kapsaminda elde edilen bulgular, GhostNetV4 mimarisinin solunum sesi
siniflandirma gorevlerinde yiiksek dogruluk ve dengeli performans sundugunu ortaya
koyarak hem akademik caligmalar hem de klinik uygulamalar agisindan gii¢lii bir temel
olusturmustur. Bununla birlikte, modelin ger¢ek diinya kosullarinda daha genis kapsamli,
giivenilir ve siirdiiriilebilir bir yapiya kavusturulabilmesi i¢in ¢esitli gelistirme alanlari
mevcuttur. Bu dogrultuda, gelecekteki arastirmalara yon verebilecek yedi ana baslik

asagida biitiinciil bir ¢cergevede sunulmustur.

7.1. Harici Dogrulama ve Gerg¢ek Diinya Verisiyle Genelleme

Modelin klinik ortamlara uyarlanabilirligini artirmak i¢in farkli yas gruplari,
cinsiyetler, etnik kdkenler ve komorbiditelere sahip genis hasta popiilasyonlarini igeren
cok merkezli calismalar gerekmektedir. Farkli cihaz ve ortam kosullarinda toplanmis
solunum sesi kayitlarinin dahil edilmesi, modelin cihazlar arasi uyumlulugunu ve
giirtiltiiye karst dayanikliligini degerlendirmeye olanak saglayacaktir. Bu siirecte, birden
fazla uzmanin bagimsiz anotasyonlar1 kullanilarak etiket giivenilirligi artirilmals,
anotasyon tutarliligy istatistiksel yontemlerle olgiilmelidir. Ayrica cihaz tiirli, ortam
giiriiltiisii ve kayit teknigi gibi degiskenlerin model performansina etkisi ayrintili analiz

edilmelidir.

7.2. Ugtan Uca Ger¢ek Zamanh Entegrasyon ve Model Sikistirma

Solunum sesi siniflandirma sistemlerinin sahada kullanilabilirligi, yalnizca
dogruluk metrikleriyle degil, ayn1 zamanda hesaplama verimliligi, enerji tiikketimi ve
donanimsal kisitlarla bas edebilme kapasitesiyle de dogrudan iligkilidir. Bu baglamda,
GhostNetV4 mimarisinin diisiik gecikme siiresi ve smirlt bellek gereksinimi ile ug
cihazlarda (6rnegin mobil cihazlar, tasmabilir stetoskoplar, mikrodenetleyici tabanlt
sistemler) c¢aligtirilabilmesi i¢in modelin optimizasyonuna yonelik ileri adimlar
atilmalhidir.

Bu siirecte kuantizasyon (agirliklarin diisiik bit ¢6ziiniirliige indirgenmesi), bilgi
damitma (knowledge distillation ile kiigiik modelin biiyiik modelden 6grenmesi), kanal
budama (gereksiz noronlarin ¢ikarilmasi) ve agirlik paylasimi (parameter sharing) gibi
model sikistirma ve hizlandirma teknikleri kullanilabilir. Ek olarak, ¢evrimdisi ¢alisma

modlari, veri giivenligi acisindan giivenli giincellemeleri miimkiin kilan OTA (Over-the-



Air) mekanizmalar1 ve hata toleransli mimari dizenlemeler de ug sistemlerin stabil

calismasi i¢in goz oniinde bulundurulmalidir.

7.3. Smiflandirma Kapsaminin Genisletilmesi ve Klinik Senaryolara Uyum

Mevcut ¢alismada kullanilan dort temel sinif (normal, wheeze, crackle, both)
tizerine kurulu smiflandirma sistemleri, bazi klinik durumlart yetersiz sekilde temsil
edebilir. Bu nedenle, modelin siniflandirma kapsami genigletilerek daha fazla hastalik tipi
veya semptom Oriintiisii tanimlanmahdir. Ozellikle asttm ve KOAH alevlenmeleri,
pndmoni, interstisyel akciger hastaliklari, bronsektazi, stridor gibi yaygin ve 6nemli
solunum patolojileri icin tekli veya ¢ok etiketli (multi-label) siniflandirma senaryolari
olusturulabilir.

Buna ek olarak, sadece solunum seslerine dayali analiz yerine multimodal veri
yaklasimlar1 da gelecekteki galigmalara entegre edilebilir. Ornegin; semptom giinliikleri,
nabiz, ates, SpO: gibi vital bulgular ya da goriintiilleme verileri (BT, X-ray) ile
birlestirilmis veri kiimeleri kullanilarak daha zengin ve klinik baglamda anlamli
smiflandirma sistemleri gelistirilebilir. Erken ve ge¢ fiizyon yontemleri, ortak temsil
ogrenme (shared representation learning) gibi tekniklerle multimodal veri entegrasyonu

saglanabilir.

7.4. Aciklanabilir Yapay Zeka ve Klinik Geri Bildirim

Derin 6grenme modellerinin karar siirecleri ¢cogunlukla "kara kutu" (black box)
niteligi tasimakta ve bu durum klinik ortamlarda giiven sorununa yol agmaktadir. Bu
nedenle, gelistirilen sistemlerin kararlarini agiklayabilir hale getirmek hem kullanici
giivenini artirmak hem de hatalarin kokenini anlayabilmek agisindan biiyiik 6nem tasir.

Gelecekteki calismalarda Grad-CAM, SHAP (SHapley Additive exPlanations),
LIME, Integrated Gradients gibi yontemler araciligiyla modelin dikkat ettigi zaman-
frekans bolgeleri gorsellestirilmeli ve 6rnek bazli yorumlamalar saglanmalidir. Ayrica,
modelin belirsizlik diizeyi (6rnegin epistemik ve aleatorik belirsizlik) dl¢iilerek sistemin
hangi durumlarda daha az giivenilir kararlar verdigi tanimlanmali, bu bilgiler kullanici

arayiizlerine anlamli geri bildirim olarak yansitilmalidir.

7.5. Etik, Adalet ve Regiilasyon Uyumlulugu
Tibbi yapay zeka sistemlerinin sahaya inebilmesi yalnizca teknik basartyla degil,
aynt zamanda etik sorumluluklar ve diizenleyici gerekliliklerin karsilanmasiyla

mimkunddr. Bu kapsamda:
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. Farkli demografik gruplarda (6r. yas, cinsiyet, etnik koken) modelin performansinin
adalet (fairness) agisindan test edilmesi gereklidir.

. Hasta verilerinin gizliligi, anonimlestirme siirecleri ve veri yonetisimi ilkeleri (Or.
GDPR, HIPAA) gozetilmelidir.

° Modelin bir tibbi cihaz olarak regiilasyonlara (6rnegin FDA, CE, ISO 13485, IEC
62304) uygunluk gostermesi i¢in kalite yonetimi, risk analizi, kullanim sonras1 izleme

(post-market surveillance) gibi siireglerin entegrasyonu saglanmalidir.

7.6. Dayamkli Ogrenme Yontemleri ve Veri Eksikligiyle Bas Etme

Gergek klinik veriler genellikle etiket eksikligi, anotasyon hatalari, diisiik
ornekleme gibi zorluklar igerir. Bu kosullarda derin 6grenme sistemlerinin basarisini
siirdiirebilmesi icin dayanikli 6grenme yontemleri gelistirilmelidir. Ozellikle:
. Yar1 denetimli 6grenme (semi-supervised), zayif denetimli (weakly supervised) ve
0z denetimli (self-supervised) yontemler arastirilmalidir.
o wav2vec 2.0, HuBERT gibi 6n egitimli modeller, kiiciik veri ile yiiksek dogruluk
saglamada avantaj sunabilir.
o Crackle gibi kisa siireli ve zayif genlikli olaylarin algilanabilmesi i¢in olay tabanli
segmentasyonlar, ¢cok ¢ozunlrlikli zaman-frekans analizleri ve dikkat mekanizmalari

(attention modules) entegre edilebilir.

7.7. Klinik Akislara Uyum, Surdurulebilirlik ve Model Giincellenebilirligi

Klinik entegrasyon siirecinde sistemin siirdiiriilebilirligi ve wuzun vadeli
giivenilirligi kadar, kullanim kolaylig1 ve otomatik giincelleme yetenekleri de biiyiik
onem tasir. Kullanim senaryolarina gore (6rnegin tarama, tani, izlem), hassasiyet—
ozgilliik dengesine 6zel esik optimizasyonu yapilmalidir. Ayrica:

o Siirekli 0grenme (continual learning) yontemleriyle sistem, zaman iginde yeni
verilerle giincellenmeli ve "catastrophic forgetting" gibi sorunlara karsi dayanikli hale
getirilmelidir.

o Veri kaymalarmin (data drift) tespiti, versiyon yonetimi, otomatik uyar1 sistemleri
gibi MLOps araglar aktif sekilde devreye alinmalidir.

Sonu¢ olarak, bu tezde Onerilen GhostNetV4 tabanli yaklasimin daha genis
kapsamli, a¢iklanabilir, stirdiiriilebilir ve etik ¢ergevede uygulanabilir hale gelmesi i¢in
Onerilen bu stratejik yol haritasi; yapay zeka destekli solunum sesi analizinin klinik
ortamlarda yaygin olarak benimsenmesi ve giivenle kullanilabilmesi agisindan hayati bir

temel olusturacaktir.
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