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OZET

Insan akcigerlerinden yayilan solunum sinyalleri, bir hastanin akcigerlerinin saglik durumu
hakkinda hayati ve belirleyici bilgiler verir. Geleneksel klinik yontemler, profesyonel gogiis
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bu c¢alisgmada, yeniden Orneklenmis solunum ses Vverilerinden normal/anormal
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Vektor Makinesi, Naive Bayes, Karar Agaci ve Rastgele Orman gibi geleneksel Makine
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Gecerleme yapilmis, %93-%95 arasinda sonuglar elde edilmistir.

Bilim Kodu : 92431

Anahtar Kelimeler - ?E)lunum ses analizi, ses analizi, denetimli siniflandirma, makine
Ogrenmesi

Sayfa Adedi . 47

Danigman : Dog. Dr. Oktay Yildiz



AUTOMATIC CLASSIFICATION OF RESPIRATORY SOUNDS WITH
RESAMPLING AND MACHINE LEARNING TECHNIQUES
(M. Sc. Thesis)

Hiiseyin Cihad GULER

GAZI UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
June 2021

ABSTRACT

Respiratory signals emitted from human lungs provide vital and decisive information about
the health status of a patient's lungs. Traditional clinical methods require professional
pulmonologists to accurately diagnose such signals. Computer aided identification systems
are frequently used in this field. However, sufficient data is critical to the high performance
of Computer Aided Identification systems. In this proposed study, an automatic diagnostic
system for normal/abnormal classification from resampled respiratory sound data is
proposed. First, more than 200 sound features were extracted from the resampled sound data,
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method, 10-fold Cross Validation was performed and results between 93% and 95% were
obtained.
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1. GIRIS

Yapay 6grenme yontemleri toplanmus veriler lizerinde inceleme yaparak yeni veriler i¢in
uygun model olusturmayr amaglamaktadir. Boylece veriler istenilen bilgiye ulasmak icin
anlamli hale getirilmis olur. Giinlimiizde bir¢ok alanda karar verme asamasinda yapay
ogrenme yontemleri kullanilmaktadir. Bu alanlara goriintii isleme, ses isleme, askeriye ve

tip 6rnek olarak verilebilir.

Yapay 6grenme yontemleri ile hastaliklar i¢in 6n teshis glinlimiizde yaygin olarak arastirilan
konularin baginda gelmektedir. Gelistirilen sistemler sayesinde doktorlarin kararsiz kaldig
cesitli zorluklardaki hastalik tiplerine tan1 koymak i¢in kara destek sistemleri

olusturulmaktadir.

Solunum sesleri, insanin nefes aligverisi yaptigi anda hava basincinda meydana gelen
degisim ile i¢ dokularda titresimler meydana getirmesi nedeniyle olusur ve gégiis duvarinda
meydana gelen titresim ile belirginlesir [1]. Akcigerler ile gogiis duvari arasinda bulunan
katmanlardan dolay1 bu sesler insan kulag: ile duyulamayacak kadar zayiflamaktadir. Bu
nedenle bu seslerin duyulmas: igin stetoskop kullanilmaktadir. Akciger seslerini dinleme
teknigine de oskiiltasyon denir. Stetoskoplar, oskiiltasyon prosediirii i¢in vazgegilmez kabul
edilir. Oskiiltasyon, ile hastanin akcigerlerini dinlemek belirli kurallar dizini ile
gergeklestirilir. Bu kurallar ile hastanin akcigerlerinden gelen sesleri duyabilmek ve ayirt
edebilmek i¢in bir disiplin olusturulur. Olusturulan bu kurallarin uygulanmas: belirli bir
uzmanlik gerektirdigi i¢in bu disipline sahip olan yetkinlikte doktorun olmamasi sorun teskil
etmektedir. Akciger seslerinin anlamlarinin bilinmesiyle erken teshise olanak saglanmakta
ve gerekli tedavi yontemleri ile hastalik fazlaca ilerlemeden hastanin saglhigina kavusma
thtimali artmaktadir. Fakat akciger seslerinin stetoskop ile dinlenerek yorumlanmasi igin

uzman deneyimine ihtiya¢ vardir.

Akciger sesleri iizerinden yapilan incelemelerle, Parkinson, astim, hiper tansiyon, bronsit,

amfizem, tiiberkiiloz ve pnomoni gibi bir¢ok rahatsizligin erken tanis1 yapilabilmektedir.

Oskiiltasyon agamasinda kullanilan elektronik stetoskoplar araciligi ile gégiis duvarinin ve
sirt bolgesinin gegmisten gelen tecriibelerle belirlenmis farkli noktalar tizerinden solunum
eylemine ait ses verisi alinarak, kayit altina alinabilmektedir. Fakat elektronik stetoskoplar

solunum eylemine ait ses verisini kayit ederken viicut lizerindeki konumlarina gore farkli



patalojik sesleri de giiriiltii olarak alabilmektedir. Bu bilgi 1s18inda toplanan ses kayitlarinin
kayit asamasinda veya kayit sonrasinda giiriiltiiden arindiracak sekilde kontrol veya 6n islem
uygulanmasi siniflandirma islemini gii¢lendirecektir. Ayrica ayristirilmasi gereken solunum
seslerinin tespiti tek bir solunum dongiisii ile anlasildig1 durumlar i¢in her ses verisi solunum
dongiilerine ayrilarak daha fazla veri lizerinde c¢alisma yapilabilecek veri kiimesi

olusturulabilir.

Bu ¢alismada saglikli bireye ait normal solunum sesi ve akciger ek seslerinden raller ve
ronkiis siniflarna ait hasta bireylerden toplanmis 3 farkli sinif igeren 3 farkli veri seti
kullanilmistir. Hastalikli bireylere ait akciger ek seslerinden raller sinifi ince, orta ve kalin
raller ayrimi1 yapilmadan bir sinif olarak kullanilmistir. Ince ral alaninda uzman hekimlerce
incelendiginde patlayici yiikksek perdeli bir ses olarak ifade edilir. Bir hasta igin kayit altina
alinan solunum sesinde her bir solunum dongiisiinde tekrarladig gériilmektedir. Bu ses hasta
okstirme veya derin nefes alma eylemi sonrasinda da ayni1 kalmaktadir [2,3]. Akciger ek
seslerinden ince raller yaygin olarak pulmoner fibrozis, allerjik alveolit (hipersensitivite
pnoémonisi)i akciger 6demi, bronsektazi, pndmonik konsolidasyon ve Kistik fibrozis gibi
hastaliklarla iliskillidir. Akciger ek seslerinden kaba raller ise akcigerdeki biiyiik hava
yollarinda bulunan mukusta havada olusan kabarciklanmadan kaynaklanan ve gargara sesine
benzeyen ses tiiriidiir [3]. Kaba raller sesi ince raller sesinden farkli olarak kisi oksiirdiigiinde
veya derin nefes aldiginda kaybolan bir ses tiiriidiir(bronsektazi harig). Kronik obstriiktif
akciger hastaligi (KOAH), akciger apsesi, pndmoni, bronsektazi ve tiiberkiiloz kavitesi
hastaliklari ile iliskilidir[4].

Ronkiis nefes alip verme esnasinda devamli olarak duyulan, horlama sesine benzeyen
glirtiltiili bir akciger ek sesidir. Bronglarda timdor olusmasi veya sekresyon birikmesi gibi
sebeplerle kendini gosteren akciger ek sesi ronkiis, kaba raller sesi gibi siklikla kisi

okstirdigiinde kaybolur [5]. Genel olarak astim ve KOAH hastalarinda bu sese rastlanir.

Siniflandirma islemlerine baglamak igin ses verileri tizerinde analiz islemi, solunum sesleri
iizerinde gerceklestirilmis analiz calismalari {izerinde inceleme yapilmustir. Incelemeler ile
elde edilen bilgiler dogrultusunda kullanilan 3 farkli 6zgiin veri seti lizerinde 200’den fazla
ses ozelligi ¢ikarimi yapilmistir. Elde edilen 6zellikler, sayisal yapilari dogrultusunda
Oznitelik se¢cim yoOntemleri uygulanarak, literatiirde en sik rastlanan siniflandirma

algoritmalarina uygulanmis ve sonuglar detaylica incelenmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Literatiir taramasinda tek kanall1 ve ¢ok kanalli olarak toplanan akciger veri setlerinin
makine Ogrenmesinin yani sira yapay sinir aglari ve derin Ogrenme teknikleri ile
siiflandirilmasia iligkin incelemeler yapilmigtir. Farkli ses smiflarinin ayrigtirlmasi
iizerine yapilan degerlendirmelerin yani sira 6z nitelik ¢ikarmaya veya solunum dongiisii

tespitine iligkin veri 6n isleme odakli ¢alismalar da incelenmistir.

Don’un 2020 yilinda sunmus oldugu analizde, 85 ornekten olusan akciger ses veri setinde
Naive Bayes, DVM ve KNN gibi yaygin kullanilan makine 6grenme yontemleri kullanarak
smiflandirma islemi yapmistir. Calismada 6z nitelik se¢cimine odaklanilmistir. Bu kapsamda
iki farkli 6z nitelik se¢cim yontemi ve ¢ikarilan 15 6zniteligin tamamu 3 farkli siniflandiriciya
uygulanmistir. Uygulama sonuglarmi degerlendirmek icin hassasiyet, geri ¢agirma ve f
Ol¢iimleri hesaplanarak performans olgiitleri sunulmustur. Yapilan simiflandirma islemleri
icin en yiiksek hassasiyet degeri 94.1 ile KNN, geri cagirma degeri 3 se¢im i¢in de 100 olarak

Naive Bayes ve f olctimleri 94.1 olarak KNN siniflandiricist ile elde edildigi sunulmustur

[6].

Demir ve arkadaglarinin 2020 yilinda yapmis oldugu ¢alismada ICBHI 2017°de sunulmus
6898 solunum dongiisiine ait 4 smiftan olusan veri seti lizerinden Oncelikle spectogram
resimleri elde etmislerdir. Elde edilen spectogram resimleri iizerinde AlexNet, ResNet-50 ve
VGG16 gibi derin 6grenme yontemleri kullanilarak 6zellik ¢ikarimi islemi yapilmigtir.
Cikarilan ozellikleri kullaniarak yaygin kullanilan makine 6grenme yontemlerinden DVM
kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Siniflandirici performansi olarak hespladigi dogruluk

degerlerinde en yiiksek basariy1 DVM ile %65,50 olarak tespit etmistir [7].

Islam ve arkadaslarinin 2018’de sunmus oldugu analiz ¢calismasinda 30 saglikli ve 30 astim
hastas1 bireye ait solunum ses verilerine ek olarak viicut kitle indeksini kullanarak
siiflandirma isleminin dogrulugunu arttirmaya ¢alismistir. Sonulum dongtileri ¢ikarildiktan
sonra gli¢ spektral 6z niteligine iligkin ortalama, varyans, kurtosis ve carpiklik degerleri
lizerinden DVM ve ANN yontemleri ile simiflandirma uygulanmistir. 4 farkli kanaldan
alman ses verileri i¢in 1, 2, 4 numarali kanallardan alinan ses verilerine uygulanan
siiflandirma yontemlerinden DVM ile %93,3’liikk dogruluk degerini en basarili sonug olarak

sunmustur [8].



Bardoua ve arkadaslart 2018’de sunmus oldugu analiz ¢alismasinda kullanilan solunum
sesleri veri setinden CNN, LBP ve MFCC ig¢in spectogram oOzellikleri ¢ikararak
smiflandirma islemlerinde kullanilmistir. GMM, KNN ve DVM gibi yaygin kullanilan
makine 6grenme yontemleri kullanarak yapilan siiflandirma isleminde en basarili dogruluk

degerini CNN {iizerinden ¢ikardigi 6zellikler ile %95 olarak elde etmistir [9].

Aras ve arkadaglar1 yapmis oldugu calismada 21 normal 27 patalojik akciger ses kaydi
iizerinden birer ve iiger periyotluk olarak iki ayr1 veri seti olusturulmustur. Mel frekans
kepstrum katsayisi ile iiretilen 6z nitelikler iizerinde kNN makine 6grenmesi yontemi
kullanilmistir. Uger periyotluk veri kiimesi iizerinde %100°liik basar1 degeri elde edilmistir
[10].

Aras ve arkadasglar1 2017°de sunmus olduklar bir diger ¢alismada saglikli bireye ait normal
ve akciger ek seslerine ait ral ve ronkiis veri siniflarindan 70’er adet olacak sekilde, toplam
210 ses verisi iizerinde ¢aligma yapilmistir. Bu veri setileri iizerinde KNN, LDA, DVM ve
Naive Bayes gibi makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak siniflandirma yapilmistir.
Siniflandiricilar iizerinden elde ettigi dogruluk degerleri incelendiginde En basarili olarak

%99,05 olan KNN siniflandirma yontemini tespit etmistir [11].

Li ve arkadaslarinin 2016 yilinda sunmus oldugu analiz ¢alismasinda 70 crackle ve 70
saglikli akciger sesi olmak iizere 5 saniyeden olusan, yaklagik 2 solunum dongiisiine sahip
bir veri seti kullanilmistir. Kullanilan veriler tizerinde DVM makine 6grenmesi yontemi ile

%97,14-%100 dogruluk degerleri tespit edilmistir [12].

Ulukaya ve arkadaslarinin 2016 yilinda sunmus oldugu siniflandirma c¢aligmasinda 9600
adet akciger ses verisinde Q-faktor tizerinden ¢ikarilan 6z nitelikler igcin DVM ve KNN gibi
makine Ogrenmesi yontemleri ile crackle, wheeze ve normal ses siniflarina ayristirma
yapilmistir. Crackle i¢in % 95, hirilt1 i¢in % 97, normal i¢in % 93.50 ve toplam ses sinyali
tiirleri icin% 95.17 dogruluk degeri tespit edilmistir [13].

Datta ve arkadaglar1 2017°de sunmus olduklar1 analiz ¢alismasinda 52 adet akciger ses verisi
iizerinden spektral, spectrogram, kepstral ve dalgacik oOznitelikleri iizerinden yaygin
kullanilan DVM yontemi ile simiflandirma yapilmistir. Siiflandiricinin veri setindeki

basarisin1 %80 olarak tespit etmislerdir [14].



Naves ve arkadaslarinin 2016’da sunmus olduklar1 ¢alismada 7 ince ral, 13 kaba ral, 4
monofonik hirilt1 ve 4 polifonik hiriltidan olusan 36 6rnek veri kullanilmistir. Veri 6n isleme
ile olusturulan 320 6rnek tizerinde KNN ve Naive Bayes makine 6grenme yontemleri ile
smiflandirma yapilmistir. Calismanin ilk asamasinda KNN ile vesicular, wheezes, crackles
siiflart ayrimi yapilmis, ardindan wheezes ve crackles alt siniflarin1 Naive Bayes yontemi
ile ayrilmistir. Egitimde %98,1, dogrulamada %94,6 seviyesinde dogruluk degeri tespit
edilmistir [15].

Haider ve arkadaslar1 2019’da sunmus olduklar1 siniflandirma ¢alismasinda DVM, KNN,
Karar agaci, Lojistik regresyon gibi yaygm kullanilan makine 6grenmesi denetimli
siiflandirma yontemleri kullanmistir. Yapilan ¢alismada akciger seslerine ait 39 farkli
ozellik ¢ikarimi yapilarak siniflandiricilarda kullanilmistir. Yapilan deneysel calisma
sonucunda siniflandirma iglemlerinin dogruluk degerini %88-%100 arasinda tespit edildigini

sunmuglardir [16].

Balli ve Kutlunun 2019 yilinda yapmis olduklart c¢alismada akciger seslerinin
siniflandirilmasinda ses verisinin uzunlugunun oOnemi {izerinde durulmustur. Farkli
uzunluklardaki ses verileri icin MFCC ile c¢ikarilan ozellikler KNN algoritmasi ile
siiflandirilmig ve en yiiksek dogruluk degeri olarak 2-10 saniye arasinda olan ses verileri

icin %92.06 dogruluk degeri tespit edilmistir [17].

Rocha ve arkadaslarinin 2021°de sunduklari ¢alismada akciger seslerinden hirilti olarak
ifade edilen ses smifinin saptanmasinda ses Orneginin uzunlugunun etkisi {izerinde
durulmustur. Hir1lt1 sesi diizensiz olugmasi ve ses verisi lizerinde hiriltisiz verinin artmasinin
simiflandiricilar tizerindeki etkisine yogunlagilmistir. MIR Toolbox kullanilarak 6zellik
cikarimi uygulanmugtir. Her yastan 126 kisinin bulundugu, toplamda 920 ses dosyasindan
olusan 5.5 saatlik bir kayit iizerinde ¢alisma yapilmistir. Siiflandirici olarak LDA, Linear
DVM, Gaussian DVM, Boosted Tree ve CNN kullanilmigtir. Degerlendirme olarak
dogruluk, kesinlik, hassaslik, f1 6l¢timleri, specificity ve MatthewsCorrCoef kullanilmistir.
Degisken paremetreler atanmadan 6nce dogrulugu %95-%98 arasinda olan veri setinde
parametreler ve hiriltisiz ses siirelerinde yapilan degisimler ile %55 ve %76 dogruluk

degerleri elde etmislerdir [18].



Yapilmis akademik ¢alismalar incelendiginde akciger sesleri iizerinde siniflandirma islemi
yaparak hastaliklara iliskin tan1 destek sunmaya calisan bir¢cok calisma yer aldigi
gorilmiistiir. Sunulmus akademik c¢alismalar farkli 6zellik segcme yontemleri / farkli
o0grenme yontemleri kullanarak farki odak noktalari ile siniflandiricilarin ve veriler tizerinde
yapilan islemlerin c¢esitli iistiinliiklerini sunmuslardir. Sundugum bu c¢alisma, literatiirde
yaygin kullanilan makine 6grenmesi denetimli siniflandirma yontemlerinden Naive Bayes,
DVM ve KNN siniflandiricilarinin yaninda karar agaci ve rastgele orman yontemleri ile
siiflandiric1 performanslart karsilastirilmistir. Ayrica literatiirden farkli olarak 3 siniftan
olusan 3 farkli 6zgiin veri seti i¢in 200’iin lizerinde 6zellik i¢cinden 6zellik se¢im yontemi
uygulanarak en yiliksek basar1 verecek 5 oOzellik ile smiflandirma islemi yapilarak

sunulmustur.



3. GENEL BILGILER

3.1. Solunum Sistemi

Yasamsal faaliyetlerini siirdiiriilebilmek i¢in enerjiye ihtiyag duyan canli organizmalar,
besinlerin oksijenle tepkimeye girmesi ile ihtiya¢ duyulan enerjiyi elde etmektedir. Viicudun
enerji ihtiyacini karsilayabilmek i¢in havadaki serbest O2 molekiillerinin alinmasi ve
yasamsal faaliyetler sonucu dokularda biriken CO2 molekiillerinin disar1 atilmasina

solunum, bu islemi gerceklestiren sisteme ise solunum sistemi denir.

Insan viicudundaki hiicrelerin ¢alisabilmesi i¢in gerekli olan oksijeni atmosferden alan ve
hiicrelerin bu oksijeni kullanarak ger¢eklestirdigi oksidasyonla iiretmis oldugu atiklardan

olan karbondioksiti atmosfere birakan organ akcigerlerdir.

Diyafram kasinin hareketiyle akcigerler hava ile dolar ve bosalir. Bu siirecte akcigerlere
alinan hava burun ve agizdan gecerek viicuda girmis olur. Soluk borusu, brons, bronsguklari
ge¢mesinin ardindan alveollere ulagir. Burada karbondioksitce zengin olan kanda gaz
degisimi yapilarak tasidigi karbondioksitten arindirilir ve oksijence zenginlestirilir. Bu
asamada alveollerde bulunan karbondioksitli hava, girdigi yolu takip ederek yine agiz ve
burundan disar1 atilir. Tim bu siire¢ gergeklesirken havanin gegtigi yollarda titresimler
olusur. Bu titresimler akciger sesleri olarak adlandirilir. Bu sesler, kisinin solunum

yollarinda olabilecek tabii olmayan bir durumla degisebilmektedir.

Kaburga — : 7~ _J
kaslan N Soluk

kasilir verme

\AO‘LUK ALMA . SOLUK VERME
~ Diyafram kasilir Diyafram gevsger

Sekil 3.1. Solunum dongiisii



3.2. Solunum Sistemi Hastaliklarinin Teshis Asamalari

Nefes alma ve verme eylemi insan hayatinin devam edebilmesi i¢in gerekli bir islem
oldugundan solunum sistemine iliskin bir hastaligin erken teshis edilerek dogru tedavi
uygulanmasi yiliksek 6neme sahip oldugunu gosterir. Solunum sistemi ile ilgili hastaliklarda
teshis konulurken sadece solunum sesi dinlenerek elde edilen sesin yapisi, solunum dongii
hiz1 veya siiresine bakilmasi teshis koymak ve dogru tedaviyi uygulamak icin yeterli
degildir. Dogru bir teshis i¢in fiziksel muayene inspeksiyon, palpasyon, perkiisyon ve
oskiiltasyon tekniklerinin uygulanmasi gerekmektedir. Bunlarin yaninda hastanin ge¢mis
bilgisi, ge¢mis hastaliklari, sigara kullanma durumu gibi bilgileri goz Oniline alinarak

degerlendirilmelidir.

Inspeksiyon hastanin gdgiis duvarina ait deri ve gdgiisiin anatomik yapisinin gézle inceleme
anlamma gelmektedir. Bu muayene ile deride lekelenmeler, anatomik yapida sekil
bozukluklarinin yani sira nefes alma siiresi ve hiz1 gibi bilgiler elde edilir. Herhangi bir arag

kullanilmaz.

Palpasyon gogiis duvarina elle dokunarak muayene anlamina gelmektedir. Bu muayene
yontemi ile akciger yapilarinin boyutu, yogunlugu, sicakligi ve fonksiyonel durumlari
degerlendirilmesine iligkin verileri elde edilir. Genellikle gogiis agrisinin kaynaginin

belirlenmek igin kullanilan bu muayenede herhangi bir arag¢ kullanilmaz.

Perkiisyon gogiis duvarinin yiizeyine parmaklarla vurularak yapilan muayenedir. Solunum
ve konusma esnasinda gogiis duvarinin dogrudan veya stetoskop yardimi ile dinlenmesi ile
gerceklestirilen muayene yontemidir. GOglis duvarma vuruldugunda olusan sesin
hissedilmesi ve dinlenmesi ile gogiis icerisindeki dokularin yogunluklar1 hakkinda bilgi

edinilir.

Oskiiltasyon belirli kurallarla tanimlanmis standartlart olan bir dinleme muayenesidir. Bu
kurallar dahilinde gogiis duvarinda belirli noktalar {izerine baski uygulayarak stetoskop
aracihigi ile dinleme islemi yapilmaktadir. On, yan ve arka gogiis loblarin1 kapsayacak
sekilde yapilmaktadir. Bu muayene ile akciger seslerine iliskin normal ve anormal ses
verileri tespit edilmektedir. Fakat anormal ses verilerinin tespiti i¢in uzman nitelikte doktor

deneyimine ihtiyag¢ vardir.



3.3. Solunum Sesleri

Akciger sesleri Sekil 3.2°de verilen siniflardan olusmaktadir.

[ Akciger Sesleri ]
[ . I PR E—
Normal
Ek
Solunum
Sesleri Sesler
I ! — —
1 ~ ] I p I N ]
| Vezikiiler | [ Bronsial Bronkovezikiiler ] Raller ] Ronkiis | Wheeze ]
|_I_| J
. Kaba
[ Ince Ral Ral

Sekil 3.2. Akciger sesleri [19]

Saglikli insandaki akciger sesleriyle solunum yollarinda herhangi bir rahatsizliga sahip bir

bireyde olusan akciger sesleri farklilik gostermektedir [20].

3.3.1. Normal solunum sesleri

Normal solunum sesleri akcigerlerdeki hava gegis yollarinin dinlenildigi yerlere ve bu hava
yollarinin genigligine bagli olarak vezikiiler, bronsiyal veya ikisinin ara noktalarinda
duyulan bronkovezikiiler sesler olarak ii¢ farkli sekilde duyulabilir [2]. Akcigerden gelen
normal seslerden vezikiiler ses, saglikli bir akcigerden duyulan, ¢ekme ya da hafif
hisirdamaya benzer, yumusak ve diisiik perdeden bir sestir. Bu sesi alabilmek icin
akcigerlerin ug noktalarina yakin yerlere oskiiltasyon uygulanmalidir. Bir solunum dongiisii
icin nefes alma veya verme sirasinda duraklama olmadan bu ses tekrar eder. Akcigerlerden
gelen normal seslerden bronsial ses bir solunum dongiisii sirasinda nefes alip verme
gergeklesirken duraklamanin duyulabilecegi yiiksek perdeden bir sestir. Havanin bir
borudan gegerken ¢ikardigi seslere benzemektedir. Akcigerlerden gelen normal seslerden
bronkovezikiiler ses, bronsiyal ve vezikiiler seslerinin karisimi olarak duyulur. Solunum
dongiisiinde nefes alis ve veris siirelerinin yaklasik olarak birbirine esit duyuldugu normal

ses turadur.



10

3.3.2. Anormal solunum sesleri

Oskiiltasyon ile dinlenen bir akciger iizerinden elde edilen anormal sesler bir hastaligin
belirtisi olabilmektedir. Uzun yillardir doktorlarin tecriibeleri gostermektedir ki anormal
solunum sesleri ¢ogu kez bireyin hasta olup olmadigini belirlemek icin yeterli degildir.
Akciger seslerine ek olarak gdgiis rontgen filmi veya solunum testi gibi ek testlere ihtiyag
duyulabilir. Oskiiltasyon ve ek testler ile elde edilen veriler iizerinde inceleme yapip bir
degerlendirme ortaya koyabilmek i¢in uzman doktorlarin islem yapmasi gerekmektedir.
Yaygin olarak duyulan anormal solunum sesleri ral ve ronkiis ile normal solunum sesleri
veri seti olarak ele alinmistir. Bu seslerden ral ince ve kalin ral olmak tizere iki alt kirilima
sahiptir. Fakat bu ¢alisma kapsaminda ince ve kalin ral ayrimi1 yapilmadan sinirlandirma

uygulanmistir.

Hastalikli bireylere ait akciger ek seslerinden raller sinifi ince, orta ve kalin raller ayrimi
yapilmadan bir smf olarak kullamlmustir. Ince ral alaninda uzman hekimlerce
incelendiginde patlayici yiiksek perdeli bir ses olarak ifade edilir. Bir hasta i¢in kayit altina
alinan solunum sesinde her bir solunum dongiisiinde tekrarladig1 goriilmektedir. Bu ses hasta
oksiirme veya derin nefes alma eylemi sonrasinda da ayni kalmaktadir [2,3]. Akciger ek
seslerinden ince raller yaygin olarak pulmoner fibrozis, allerjik alveolit (hipersensitivite
pnomonisi)i akciger 6demi, bronsektazi, pndmonik konsolidasyon ve kistik fibrozis gibi
hastaliklarla iligkillidir. Akciger ek seslerinden kaba raller ise akcigerdeki biiyiikk hava
yollarinda bulunan mukusta havada olusan kabarciklanmadan kaynaklanan ve gargara sesine
benzeyen ses tiirtidiir [3]. Kaba raller sesi ince raller sesinden farkli olarak kisi 6kstirdiigiinde
veya derin nefes aldiginda kaybolan bir ses tiiriidiir(bronsektazi harig). Kronik obstriiktif
akciger hastaligi (KOAH), akciger apsesi, pndmoni, bronsektazi ve tiiberkiiloz kavitesi

hastaliklari ile iliskilidir[4].

Ronkiis nefes alip verme esnasinda devamli olarak duyulan, horlama sesine benzeyen
giiriiltiilii bir akciger ek sesidir. Bronglarda tiimdr olusmas1 veya sekresyon birikmesi gibi
sebeplerle kendini gosteren akciger ek sesi ronkiis, kaba raller sesi gibi siklikla kisi

oksiirdiigiinde kaybolur [5]. Genel olarak astim ve KOAH hastalarinda bu sese rastlanir.



11

3.4. Solunum Sistemi Hastaliklari

Bu boliimde mevcut veri seti lizerindeki siniflandirma ile hekimlere teshisine destek verilen
hastaliklar hakkinda bilgi verilecektir. Bu hastaliklarin detayli incelenmesi yapilan

caligmanin 6nemini ortaya koyacaktir.

Ronkiis sesi sibilan ronkiis ve sonor ronkiis olarak iki ek sesten olugsmaktadir. Yapilan
calismada olusturulmus veri setinde bu ayrim yoktur. Ronkiis sesi tespit edilen ve bu

boéliimde incelenen yaygin goriilen hastaliklar asagida listelenmistir.

e Astim

e KOAH

e Akut Bronsit
¢ Bronsiolit

e Sarkoidoz

e Konjestif Kalp Yetmezligi

Ral sesi bazi ¢alismalarda ince ve kaba olarak ikiye ayrilsada bazi ¢aligmalarda orta ral de
eklenerek ti¢ farkli ses olarak eline alinmistir. Yapilan calismada olusturulmus veri setinde
bu ayrim yoktur. Ral sesi tespit edilen yaygin goriilen ve bu béliimde incelenen hastaliklar

asagida listelenmistir.

e Pnémoni

o Atelektazi

¢ Bronsektazi

e Idiopatik Pulmoner Fibrozis
e Akciger 6demi

e Konjestif Kalp Yetmezligi

e Amfizen

3.4.1. Astim

Ulkemizde yaklasik 3.5 milyon ve diinyada yaklasik 300 milyon kisiyi etkileyen astim yakin

gecmiste ¢ocuklarda ve yetiskinlerde yaygin olarak goriilmektedir. Kronik hava yolu
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inflamasyonu olan astim hastalig1 cesitli uyaranlara kars1 hava yolunda gerceklesen asiri
duyarhilik halidir. Kronik inflamasyon hirilti, gégiiste sikisma, Oksiiriik, nefes darlig1 gibi
solunum semptomlari1 ve ekspiratuar hava akimi kisitliligr ile iliskilidir [21]. Giintimiizde bu

rakamlarin 5 milyona yaklastig1 farkli kaynaklarda ifade edilmistir.

Astim hastalig1 genetik, bagisiklilik sistemi ve cevresel faktorlere bagli olugsmaktadir.
Cevresel faktorlerin baginda hava kirliligi, kisi i¢in alerjen olan maddeler ve sigara dumani
gelmektedir. Astim hastaligi fizyolojik, klinik ve patolojik Ozelliklerine gore
tanimlanmaktadir. Ekspiratuar hava akimi kisitliligi ve hava yolu daralmasi fizyolojik; nefes
darlig1, hirilt1 ve Oksiirtik klinik; kronik hava yolu inflamasyonu ise patolojik 6zelligine
ornek verilebilir. Astim hastaliginda oskiiltasyon asamasinda ronkiis sesi duyulmaktadir

[22].

3.4.2. Kronik obstriiktif akciger hastaliklar1 (KOAH)

Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligina Karsi Kiiresel Girisim Toplulugu (GOLD) tarafindan
“KOAH; tam olarak geri doniisimii olmayan ve yavas ilerleme gdsteren hava akimi
sinirlamasiyla karakterize edilen, 6nlenebilen ve tedavi edilebilen akciger hastaligi” olarak

tanimlanmustir.

Kronik oksiiriik, balgam ¢ikarma ve nefes darligi semptomlariyla ortaya ¢ikan hastaligin
baslica nedenleri arasinda sigara kullanimi, is ortaminda kimyasal maddelere ve tozlara
maruz kalma, hava kirliligi ve genetik faktorler gelmektedir. KOAH tanisinin konulabilmesi
icin spirometri testi yapilmalidir. Spirometri testinde ¢esitli parametreler degerlendirilerek
teshis konulmaktadir. Oskiiltasyon asamasinda yaygin olarak ronkiis sesleri duyulmaktadir
[23,24].

3.4.3. Akut bronsit

Akut bronsit viriis veya bakteri kaynakli olarak trakeobronsial agacin akut inflamasyonudur.
Inflamasyon vucudun herhangi bir zarara karst verdigi yanittir. Akut bronsit iist solunum
yolu enfeksiyonuna bagli olusmaktadir. En belirgin semptomu oksiiriik olan hastalikta
gogiiste yanma, halsizlik, hirilt1 gibi semptomlarda goriilmektedir. Oskiiltasyonda

ekspiryumda ronkiis ve hirilti duyulmaktadir [22].
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3.4.4. Bronsiolit

Bronsiolit, akciger bronsiollerinin inflamasyonudur. Cocuklarda viral enfeksiyon kaynakli,
yetiskinlerde ise gaz ve iritan maddelerin solunmasi sonucu bronsiollerde inflamasyon
olugsmaktadir. Klinik belirtileri hirilti, hizli solunum, hafif ya da yiiksek atestir.
Oskiiltasyonda ekspiryumda ronkiislere neden olmaktadir [25].

3.4.5. Sarkoidoz

Yiiz yili askin siiredir bilinmesine ragmeni nedini tam belirlenemeyen sarkoidoz hastaligi
basta akcigerler olmak tizere beyin, kalp, goz, deri, lenf bezleri gibi organlar1 etkileyen
sistemik enflamatuar bir hastaliktir. Uzun siireli ve diisiik yogunluklu antijenik bir uyarinin
bagisiklik sistemini harekete gecirmesi sonucu olusmaktadir. Hastaligin olusmasinda etkili
oldugu tespit edilmis genetik ve cevresel faktorler vardir. Hastaliga sahip kisilerde akciger

etkilenir ise nefes darligi, 6ksiiriik ve gogiis agrisina neden olmaktadir [26].

3.4.6. Konjestif kalp yetmezligi

Konjestif kalp yetmezligi, kalbin ¢esitli nedenlerden dolay1 kan pompalama giiciinde azalma
ve buna bagli olarak dokularda meydana gelen dolasim bozuklugudur. Kalp kani olmasi
gereken etkinlikte pompalayamadigi igin kan viicut i¢ine birikmektedir. Kanin vucut iginde
birikme konumu eger kalbin sag tarafinin gerisine dogru olursa ayaklarda ve ayak
bileklerinde sismeye neden olur. Akcigerlerden kalbe gelen temiz kan pompalanamayip
geriye dogru birikirse pulmoner basincin artmasi sonucu akcigerde 6deme neden olur.
Oskiiltasyon agsamasinda ral veya ronkiis sesinin duyulmasina neden olur. Konjestif kalp

yetmezligi nefes darhigi ve oksiiriik gibi klinik 6zelliklere sahiptir [26].

3.4.7. Pnomoni

Pnoémoni diinya tlizerinde her yi1l yaklasik 450 milyon kisiyi etkileyen ve 4 milyon kisinin
oliimiine neden olan enfeksiyonel bir hastaliktir. Etki alan1 yiiksek kisi gruplarinda; bes yas
alti cocuklar, 65 yas istii erigkinler ve yapisal akciger bozuklugu bulunan hastalar
bulunmaktadir. Pnémoni, alt solunum yollarina ulagsan bakteri, virlis veya mantar gibi
mikroorganizmalarin neden oldugu akciger enfeksiyonudur. Akcigerde meydana gelen

enfeksiyon alveollerin inflamasyon sivisi ve kan damarlarindan gelen serum sivisiyla
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dolmasi nedeniyle alveollerin hava igerigini kaybetmesiyle sonu¢lanmaktadir. Yiiksek ates,
Oksiiriik, yogun balgam ve solunum giicligii klinik belirtileriyle ortaya ¢ikan hastalik

oskiiltasyon sirasinda rallere neden olmaktadir[27].
3.4.8. Atelektazi

Atelektazi, hava bosluklarinin yetersiz genislemesine bagli olarak akcigerin hacim kaybidir
[22]. Atelektazi akcigerde bir veya daha fazla segmentin, tiim bir lobun veya akcigerin
tamaminin hacminin Kiglilmesidir. Atelektazi brons veya bronsiollerin tikanmasi ya da
alveol epitelinde yiizey gerilimini azaltan siirfaktan madde eksikliginden
kaynaklanmaktadir. Hipoksemi, solunum seslerinde azalma ve solunum giicliigii klinik
belirtileriyle  ortaya ¢ikmaktadir.  Oskiiltasyonda yaygin  olarak raller  sesi

gozlemlenmektedir.
3.4.9. Bronsektazi

“Bronsektazi, bronslarin elastik dokusunun ve kas yapisinin bozulmasina bagli olarak
bronglarin bir daha normal seklini alamayacak sekilde olusan bronsg geniglemesi ve
distorsiyonudur”[22]. Genellikle orta ¢aptaki bronglart etkileyen bronsektazi hastaliginin
nedenleri arasinda uzun siireli enfeksiyonlar, kalitsal yap1 ve akcigerde fibrozis sayilabilir.
Brongektaziler en hafiften en agira silindirik, varikdz, kistik bronsektazisi olarak
siralanmaktadir. Klinik belirtileri arasinda nefes vermede giicliik, oksiirik ve balgam

mevcuttur. Oskiiltasyon sirasinda raller duyulmaktadir [26].

3.4.10. idiyopatik pulmoner fibrozis (IPF)

Idiyopatik pulmoner fibrozis, alveol duvarlarmin kalinlasip sertlesmesiyle ortaya gikan bir
hastaliktir. Bu hastalik kronik kolarak devam eden ve ilerleyen bir hastaliktir. IPF’de alveol
duvarlar1 kalinlastig1 i¢in oksijen kan damarlarina ulasamamakta ve dokularin ihtiyaci olan
oksijen saglanamadigi i¢in doku fonksiyonlarinda bozulmalar meydana gelmektedir.
Siklikla 50 yas tstli erkeklerde goriilmektedir. IPF’in baslica nedenleri arasinda sigara
tikketimi, viral enfeksiyonlar, gastro-6zfajiyel reflii ve zararli gaz veya tozlarin solunmasi
vardir. Hastaligin yaygin goriilen klinik belirtileri kuru oksiiriik, nefes darligi, hizli soluk

alip-vermedir. Oskiiltasyon asamasinda ral sesleri duyulmaktadir.
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3.4.11. Akciger 6demi

Akciger 6demi, cesitli nedenlerden dolay1 alveollerin hava yerine siviyla dolmasidir. Bu
nedenle akcigerin yerine getirmesi gereken @az alisverisi saglanamaz veya yavaslar.
Hastaligin nedenleri arasinda kalp yetmezligi, akut miyokard enfarktiisii, hipertansiyon,
kardiyomiyopati, kalp krizi gibi kardiyolojik nedenler veya bobrek yetmezligi, bogulma,
toksik gaz solunumu gibi non-kardiyolojik nedenler sayilabilir. Yaygin goriilen klinik
belirtileri arasinda siddetli solunum sikintisi, oksiirtik, pembe kopiiklii balgam, tagikardi ve

hipoksemi bulunmaktadir. Oskiiltasyon sirasinda ral sesi duyulmaktadir [22].

3.4.12. Amfizem

Amfizem, akcigerlerin terminal bronsiollerinin distalindeki hava yollarinin genislemesidir.
Bu genisleme sonucu alveolleri birbirinden ayiran ince duvarlar yirtilarak akcigerde esneklik
kaybina neden olur. Akcigerlere hava girisi ve alveollerde oksijen-karbondioksit dengesi
bozulmaktadir. Siirekli 6ksiiriik, balgam, hiriltili solunum gibi klinik belirtilerle ortaya ¢ikan
hastaligin nedenleri arasinda tiitiin dumani, kimyasal dumanlar ve tozlara maruziyet vardir.

Oskiiltasyon asamasinda ral sesi duyulmaktadir [22].
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4. BILIMSEL ARKA PLAN

Bu boliimde yapilan deneysel ¢alismanin bilimsel arka plan1 hakkinda bigli verilecektir.
Mevcut ¢alismanin veri seti ses verisinden olusmaktadir. Ses verisine ait ozellikler ve bu
ozelliklerin c¢ikarim sekli hakkinda bilgi verildikten sonra smiflandiricilarin teorik

incelemesi sunulacaktir.

4.1. Ses Verisinin Ozellikleri

Ozellik bir veriye ait en baskin ve ayirt edici bilginin ortaya ¢ikarilmasi olarak
tanimlanabilir. Gelisen teknoloji ile ses verileri lizerinden 6zellik ¢ikarma yontemleri de

paralel olarak gelismeye devam etmistir.

4.1.1. Zaman domaini

Ses zaman ve genlik eksenlerine sahip bir sinyaldir. Sinyal iizerinde belirli zaman araliklar
ile uygulanan pencereleme(akis dogrultusunda Orneklemlerle ses sinyalini yeniden
diizenleyen bir yontemdir.) yontemleri ile ses verisinden 6zellikler elde edilir. Ses verisi

tizerinden elde edilen zaman domaini 6zellikleri asagidaki gibidir.[20]

e ZCR basit bir ifadeyle sinyalin bir saniye araliginda sifir seviyesine gegme sayisidir.

e Genlige dayali 6zellikler; AD uyarlanabilir esik aracilig ile yiiksek ve diisiik genliklerden
sinyal segmentlerinin siirelerinin degisimini goz oniinde bulunduran bir 6zelliktir. ADSR
genellikle miizik analizi ve miizik tiirlerinin sinifladiriimasinda kullanilan genlikte ki
degisimlerin zaman ile iligkisi ile hesaplanan bir 6zelliktir. LAT baslangi¢ zamani ile sesin
kararli kismina ulastigi zaman farkinin logaritma 10 tabanindaki degeridir, miiziksel
baglangic tespiti ve ¢evre seslerini tanimlamada kullanilir. Shimmer bir dalga bi¢gimindeki
genlikte cevrimler aras1 degisimi hesaplayan bir 6zelliktir.

e Enerjiye dayali 6zellikler; Kisa zaman enerjisi, Hacim, Gegici agirlik merkezi

¢ Oto korelasyona dayal1 6zellikler

¢ Ritme dayali 6zellikler
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4.1.2. Frekans Domaini

Zaman genlik ekseninde tanimlanan ses verisinin frekans incelemesi ile elde edilen
ozelliklerini frekans domaini 6zellikleri olarak ele aliriz. Fourier doniisiimii veya otomatik
regresyon analizi kullanilarak ses verisi frekans alani sinyaline donistiirilir. Bu veri

iizerinden 6zellik ¢ikarimi islemleri yapilir. Ses verisi tizerinden elde edilen frekans domaini

ozellikleri asagidaki gibidir.[20]

e Otomatik regresyona dayal1 6zellikler; LPC bir sinyalden fazlalig1 kaldirip onceki bilinen
katsayilar1 dogrusal olarak birlestirerek sonraki degerleri tahmin etmeye dayali bir
ozelliktir. CELP ii¢ asamali bir konusma kodlama algoritmasidir. LSF ses kanali
tizerinden iletim i¢in dogrusal tahmin katsayilarini temsil etmek icin kullanilan bir
ozelliktir.

e Tepe Frekansi

e MSAF-MULTIEXPANDED FFT spektrumlar1 arasindaki farklar1 ayiklayan akustik bir
ozelliktir. Ozellikle endiistriyel motorlardaki ariza tespiti i¢in kullanilan bir 6zelliktir.

e SMOFS-MULTIEXPANDED Endiistriyel motorlardaki ariza tespiti i¢in kullanilan bir
diger 6zelliktir.

e STFT/Zaman-Frekans’a Dayali: zaman-frekans matrisi, alt band enerji orani, spectrum
envelope, SPSF ses verisindeki sol ve sag kanalin STFT'sine dayali olarak farkli frekanslar
icin stereo kaydirma bilgilerini hesaplamay1 hedefleyen bir 6zelliktir. GDF minimum,
maximum ve karma fazli grup gecikme fonksiyonlari iizerinden elde edilen bir 6zelliktir.

e EMS tabanli 6zellikler, sinyaldeki yavas genlik modiilasyonlarin1 ve belirli frekanslar
boyunca genlik dalgalanmalarinda enerjinin dagilimini temsil eder

e LTAS tabanli 6zellikler, sinyalden atipik spektral bilgileri yakalar

e Chroma iliskili 6zellikler, tiim spektrumun miizikal oktavin 12 yarim tonunu temsil eden
12 kutuya eslendigi miizik sesinin ilging ve giiglii temsilidir. Ses sinyalinin logaritmik kisa
stireli fourier doniistimiinden hesaplanabilir.

e Ton tabanli 6zellikler; FF, adim histogrami, adim profili, hormoniklik, harmonik-giiriiltii
orani, titreme

e Spectrum tabanl ozellikler; spektral merkezilik, Spectral centre, spektral yuvarlanma,
spektral yayilma, carpiklik, basiklik, spektral egim, spektral azalma, bant genisligi,
spektral diizliik, spektral tepe faktorii, entropi, aki, oktav tabanli spektral kontrast(OBSC)
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4.1.3. Cepstrum domain

Sinyalin spektrumunun logaritmasinin ters Fourier doniisiimii alinarak bir cepstrum elde

edilir. Cepstrum iizerinde yapilan analizlerle elde edilen 6zellikler asagidaki gibidir.

e Mel Frekans Cepstral Degerleri (MFCCs)

e Dogrusal Tahmin Cepstral Katsayilari

e Algisal Dogrusal Tahmin (PLP) Kepstral Katsayilar

e RASTA-PLP kisa siireli giiriiltii degisimlerini yumusatmak ve konusma sinyalindeki statik
spektral renklenmeden kaynaklanan herhangi bir sabit kaymay1 ortadan kaldirmak i¢in her
bir frekans alt bandindaki enerjiye bir bant gegiren filtre uygulayan bir teknige RASTA
denir.

e GFCCs genisletilmis bir MFCC formu olarak sunulan bu 6zellik hayvan sesleri ve gevre
seslerinin simiflandirilmasi i¢in kullanilan bir 6zelliktir.

e GTCCs gammaton filtre bankalarina dayanir, bu filtre bankalar1 aslinda bir ses sinyalinin
frekans-zaman gosterimi olan kokleagrami ¢ikti olarak verir. MFCC’ler gibi tiirevleri ile

yeni Ozellikler elde edilebilir.

Bu ¢aligmada ¢ikarimi yapilan 6zellikler iginde 6zellik se¢im yontemi uygulandi ve 5 farkl

ozellik se¢ildi. Secilen 5 6zellik asagidaki gibidir.

e MFCC(C'lerin Momentlerinin Alan Yontemi Genel Standart Sapma 3. Boyut
e MFCC'lerin Momentlerinin Alan Yontemi Toplam Ortalama 1. 2. 5. 8. Boyutlar

Sirastyla MFCC, standart sapma ve MFCC’ler i¢in momentlerin alan yontemi toplam

ortalama hesaplarinin literatiire nasil girdigini ve algoritmik yapisini inceleyecegiz.

Mel frekans cepstral katsayilari (mfcc'ler)

MFCCl'ler, bir ses klibinin cepstral gosteriminden tiiretilir. MFCC'ler, dogrusal olmayan bir
erime Ol¢eginde log gilic spektrumunun ayrik kosiniis doniisiimiine dayanan bir ses klibinin
kisa siireli gii¢c spektrumunu temsil eder. Bir ¢ok ses siniflandirma problemleri i¢in anlamli

bir 6z nitelikdir. MFCC asagidaki algoritmik akis ile elde edilir [20].
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e Ses sinyali x olarak giris verilir.

e Sinyal kisa cergevelerle ¢ercevelendirilir.

e Her kare i¢in, gii¢c spektrumunun periodogram tahminini hesaplanir.

e Mel filtre bankasini gii¢ spektrumuna uygulanir, her filtredeki enerji toplanir.
e Filtre bankasi enerjilerinin logaritmasini ele alinir.

e Giinliik filtresi-banka enerjilerinin Ayrik kosiniis dontistimiinii (DCT) alinir.

e 2-13 DCT katsayis1 tutulur, gerisi atilir.

Standart sapma

Verilerin ortalamaya ne kadar yakin oldugunu hesaplamak i¢in kullanilir. Verilerin dagilimi

hakkinda bilgi sahibi olmamizi saglar. Matematiksel hesaplamasi asagidaki gibidir.

n
21
std = TlTl Zl(xi - f)z (41)
i=

n degeri aliman orneklem sayisi olarak ifade edilir. Her bir degerin ortalama deger ile
arasindaki fark alinarak kareleri toplami islemi uygulanir. Farkin kareleri toplamindan farkin
karelerinin ortalamas1 bulunur. Elde edilen deger varyansin karesidir. Karekok i¢ine alinarak

standart sapma elde edilir.

Area method of moments feature

Bu smif, Fujinaga [28] tarafindan uygulanan 2 boyutlu istatistiksel moment yontemlerini
uygular. Birinin karsisinda diizenleyebilecegi ardisik pencerelerin sayist diizenlenebilir bir
ozelliktir. Ayrica, bu smifin pencere 6zelligi, genel pencere boyutu degisikliklerinden

etkilenir. Bu varyant, dikey boyut i¢in FFT kutular1 yerine MFCC'leri kullanur.

4.1.4. Derin oznitelikler

Ses verisine derin 0grenme yOntemleri uygulanarak ozellik elde etmek miimkiindiir. Ses

verisine uygulanan derin 6grenme yontemlerinin bazilar1 asagidaki gibi listelenebilir.
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e CNN Ogzellikleri

e Derin Sinir Aglari

e Tekrarli Sinir Aglar

e Derin yiginlamali otomatik kodlayici
e Tek yonlii uzun kisa siireli bellek ag1

e Cift yonlii uzun kisa siireli hafiza

4.1.5. Resim tabanh 6znitelikler

Ses verisinin spectogram olarak resim g¢evirimi sonrasinda yapilan analizlerle elde edilen

Oznitelikleridir.

e Yerel ikili Oriintiiler
e Yerel Uclii Modeller
e Histogram ve gradyanlar 6zellikleri

e Olgekle degismeyen dzellik doniisiimii

4.1.6. Seyreklik tabanh 6znitelikler

Sayisal analizinde ele alinan sinyalin ¢ok sayida sifir olan degere sahip olmasina seyrek
matris denir. Ses sinyalleri i¢in de ¢ok sayida sifir degeri barindirdigi durumlar i¢in seyreklik
tabanlt ozellikler ayirt edici olarak kullanilabilir. Ornegin, saf bir ton sinyali, frekans
alaninda tek bir artisla temsil edilebilir, dolayisiyla sinyalin frekans alaninda seyrek
oldugunu soyleyebiliriz. Bu nedenle, seyrekligi olan bir sinyali temsil etmek i¢in ¢ok daha
az sayida ozellik gerekir. Seyreklik, 6rnegin zaman alani, frekans alani, zaman frekansi alani,
dalgacik alani, cepstral alan1 vb. gibi herhangi bir alanda elde edilebilir. Alanlarin herhangi
birinde seyreklik elde edildiginde, alana 6zgii 6zellikler ¢ikarilabilir ve analiz edilebilir. Ses
verisine uygulanarak ozellik ¢ikarimi yapilabilecek bazi seyreklik yontemleri asagidaki

gibidir [20].

e Eslestirme Takibi
¢ Ortogonal eslestirme takibi
e Sahne bilge acgozlii yontem

e Temel takip
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e Koordinat Inisi

4.1.7. Dalga tabanh 6znitelikler

Ses verisi iizerine dalgacik doniisiimii uygulanarak elde edilen ¢ikt1 {izerinde yapilan analiz

ile tespit edilen 6zellikleridir. Dalgacik doniisiimii ayrik veya siirekli olarak iki tiptir.

e Siirekli dalgacik doniisiimiine dayali 6zellikler
e Ayrik dalgacik doniisiimiine dayali 6zellikler
e Dalgacik doniisiimii tabanl 6zellikler

¢ Dalgacik paket ayristirma tabanl

4.2. Ozellik Cikarim

Boliim 4.1 de ifade edilen ses 6zelliklerinin algoritmalarini her bir ses verisi igin ayr1 ayri
uygulandiginda seslere ait 6zellik elde edilmis olur. Bu algortimalar boliim 5 de detay:
verilen jaudio gibi bir¢cok farkli aracla herhangi bir gelistirme yapmadan hizli bir sekilde
elde edilebilir. Elde edilen sayisal sonuglar ses verisine ait baskin, ayirt edici 6zelligin tespit
edilip yiiksek dogruluk degeri elde edilecek siniflandirict 6zellikleri olarak kullanilir. Jaudio
sunuldugundan giintimiize kadar bir¢ok akademik calismada kabul edilen bir 6zellik ¢ikarma

yontemi olarak kabul gormiistiir [29-34].

Bu calisma kapsaminda kullanilan 6zniteliklerin algoritmik agiklamasi ve matematiksel

modellemesi 4.1.3. Boliimiinde sunulmustur.

4.3. Ozellik Secimi

Ozellik segimi islemleri ok sayida dzellige sahip veriler iizerinde simiflandirma islemi
uygulanirken tercih edilir. Smiflarin ayristirilmasi i¢in en yiiksek basar1 gosterecek
ozelliklerin se¢imi yapilmasi i¢in uygulanir. Bu calismada Sklearn kiitiiphanesine ait
SelectKBest yontemi ile f regression fonksiyonu uygulanarak 5 6zellik se¢imi yapilmistir.
SelectKBest 6zellik se¢im teknigi dogasi geregi tek degiskenlidir. Farkli tek degiskenli
istatistiksel testleri kullanarak, 6zellik setinden k tane en iyi 6zellikleri seger. Bu ¢alisma, k

en 1yi Ozelliklerini se¢gmek i¢in f regression testine dayali bir yontem kullanilmistir.
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F_regression birden fazla 6zellik igerisinde her bir 6zelligin etkisini puanlayarak etki alanini

hesaplayan bir dogrusal modeldir. iki adimda gergeklesmektedir.[35]

1. Bu yaklasim F dagilimina dayanir ve asagidaki formiile gore her bagimsiz 6zellik X'in [:i]

bagimli degisken y ile korelasyonunu hesaplar:

(X[:,i] — mean(X[:,i])) * (y — mean(y))

. = 4.2
pi std(X[:,i]) = std(y) (4-2)
2. Bir F puanina ve ardindan bir p degerine doniistiiriiliir.
p-2
F,=— -1 4.3

Oznitelik secimi olarak bu ydntem ses verisi siniflandirma konusunda literatiirde kabul

g6rmiis bir yontemdir [36].
4.4, Makine Ogrenmesi Yontemleri

Calisma kapsaminda yapilan 6z nitelik ¢ikarimi ile elde edilen verilerden en iyi sonug

verecegi tespit edilen 6z nitelikler i¢in asagidaki siniflandirma yontemleri uygulanmistir.

e Karar Agaci

o KNN

e Naive Bayes

e Rastgele Orman Siniflandiricisi

e DVM

4.4.1. Karar agaci

Karar agaclari, kullanilan verilere ait 6zellik ve yapilacak siiflandirmaya ait siniflara gore
siiflara yonlendiren karar verici diigiimler ve smif bilgisi olarak isaretlenen yaprak

diigimlerden olusan agac veri yapisi seklinde bir model ¢ikaran bir denetimli siniflandirma
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yontemidir. Karar agact modelini olusturan algoritma, analiz edilecek veri setini kiiglik
parcalara ayirarak aga¢ modelini gelistirilir. Karar agaci modeli i¢inde bir kara karar diigiimii
tek veya birden fazla alt dal igerebilir. Karar agaglar1 1968’de ID3 (Iterative Dichoktomiser)
ile baslayip, glinlimiize kadar C4.5, C5.0 ve CART(Classification and Regression Trees)
algoritmalart ile gelistirilmistir. [37] Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan karar agaci hazir
kiitiiphanesi CART algoritmasinin optimize edilmis bir versiyonunu kullanmaktadir.
Kategorik degiskenler i¢in destek vermemektedir. CART algoritmasinda aga¢ olusumu

asagidaki algoritmada verilmistir [38].

1. Kok diigiimden baglanir.

2. Sirali her degisken X igin, diigiimdeki degerlerini az sayida aralikta gruplandirarak
stralanmamis bir degisken X'e doniistiiriiliir. X siralanmamissa, X ' = X olarak ayarlanir.

3. Diigiimdeki veriler iizerinde her X ' degiskeninin Y'ye kars1 bir chi kare bagimsizlik testi
yapilir ve 6nem olasilig1 hesaplanir.

4. En kiiclik 6nem olasiligina sahip X ile iliskili X * degiskeni se¢ilir.

5. Gini dizinlerinin toplamini en aza indiren boliinmiis kiimey {X *} S *} bulunur ve
diigiimii iki alt diiglime ayirmak i¢in kullanilir.

6. Durdurma oOlgiitiine ulasilirsa, ¢ikilir. Aksi takdirde, her bir alt diiglime 2-5. Adimlari
uygulayn.

7. Agacin CART yontemiyle diizenlenmesi saglanir.

Kok Dagim

Sekil 4.1. 4 fakli 6znitelik i¢imn 3 farkli sinifin tespitini ornekleyen karar agaci modeli
ornegi [39]
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4.4.2. K-en yakin komsu (KNN)

k En Yakin Komsu Algoritmasi veri setindeki egitim orneklerinin yakinligina dayanarak
verileri siniflandiran danismanli ve parametrik olmayan bir siniflama yontemidir. Algoritma
egitim gerektirmemesi, kolay gerceklestirilebilir olmasi, yerel bilgilere uyarlanabilir olmasi
ve giriltili egitim verilerine direngli olmasi gibi avantajlar1 ile makine &grenmesi

yontemleri i¢erisindeki popiilerligini yillardir korumaktadir.

Algoritma, yeni bir veriyi siniflamak i¢in hangi sinifa dahil oldugu bilinen egitim verilerinin
k tanesinin yakinligina bakarak islem yapmaktadir. k degeri algoritmanin basinda sezgisel
olarak tanimlanmaktadir. Yakilik hesabi icin Manhattan, Hamming, Oklid ve Minkowski
gibi uzaklik denklemleri kullanilmaktadir. Bu c¢alisma kapsaminda uzaklik 6l¢iim
fonksiyonu olarak Minkowski kullanilmistir. Minkowski uzaklik hesaplamasi asagidaki

denklem ile hesaplanir. [40]

N
O X =Y, [P)'7p (4.4)
2

N 0Oznitelik sayisi, i her bir veriyi temsil ederken X ve Y birbirinden farkli iki veriye ait
noktayr temsil eder. P’nin varsayilan degeri 2 olarak burakilmis yani oklid uzakligi

kullanilmustir.

Asagidaki resimde 3 siniftan olusan bir veri seti i¢in k=5 ile siniflandirilmasina iliskin 6rnek

sunulmustur.
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A

Xu

Sekil 4.2. KNN 3 siniftan olusan 6rnek gosterimi [41]

4.4.3. Naive bayes

Ismini Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes’ ten alan Naive Bayes Siniflayici, Bayes karar
teorisine dayanan tanida yiiksek performansa sahip basit olasiliksal bir siniflama yontemidir.
Naive Bayes siniflandiricida niteliklerin hepsinin ayni derecede onemli oldugu ve

niteliklerin hepsinin birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilmektedir.

Ogreticili bir 6grenme metodu kullanilan Bayes siniflayici igin sisteme smiflari bilinen
ogretilmis veri sunulur. Ogretilmis veriler iizerinde olasilik hesaplamalar1 yapilir. Elde
edilen olasilik degerlerine gore test verilerinin hangi sinifa ne kadar olasilikla dahil oldugu

hesaplanmaya caligilir. [40]

P(clx) = % (4.5)

P(c|x) = x olay1 ger¢eklestiginde ¢ olayinin gergceklesme olasiligi
P(c) = c olaymin gerceklesme olasiligi
P(x|c) = ¢ olay1 ger¢eklestiginde x olayinin gergeklesme olasiligi

P(x) = x olaymnin gerceklesme olasilig
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4.4.4. Rastgele orman siiflandiricisi

Rastgele Orman yaygin olarak kullanilan denetimli makine 6grenmesi algoritmalarindandir.
Mevcut verilerin smiflandirmasinin yani1 sira regresyon islemi i¢in de kullanilabilir.
Algoritmanin verilere uygulanmasi kolay oldugu kadar bir o kadar da esnektir. Algoritmanin
ismindende anlasilacagi gibi siniflandirma iglemini yapmak i¢in birden fazla aga¢ veri
modeli olusturu ve bu modelleri rastgele olusturur. Ne kadar ¢ok agaci varsa, o kadar saglam
bir orman oldugu soylenir. Rastgele ormanlar kullanilacak veri 6rnekleri i¢inde rastgele
secimler yaparak denetimli 6grenme yontemlerinden karar agaglarindan olusturur, her karar
agacindan yeni veri i¢in bir tahmin belirler ve belirlenen tahminin dogruluguna gore en iyi
¢Oziimii secer. Rastgele orman ¢ok sayida karar agaci lizerinden degerler elde eder ve bu
karar agaclarinin daha dogru ve istikrarl olmasini saglamak i¢in elde ettigi birbirinden farkl
karar agaclarimi birlestirir. Ayrica 6zellik 6neminin oldukca iyi bir gostergesidir. Rasgele
ormanlar, 6neri motorlari, goriintii siniflandirma ve 6zellik se¢imi gibi ¢esitli uygulamalara
sahiptir. Bunlarin yani sira akciger ses analizlerinde %99 seviyelerinde dogruluk elde edilme

sonuglarina ulastirabilmektedir. [42]

4.4.5, Destek vektor makinesi

Temeli istatiksel 6grenme kuramina dayanan Destek Vektor Makineleri(DVM) yontemi
1992 wyilinda Vladimir Vapnik tarafindan gelistirilmistir. Danigmanli bir 6grenme
algoritmas1 olan DVM smiflandirma, regresyon analizi ve dogrusal olmayan fonksiyon
yaklagimi problemlerini ¢6zmek amaciyla kullanilmaktadir [43]. Bioinformatik
problemlerin ¢oziimiinde, metin, ses, yazi, nesne ve goriintii tanima problemlerinde ytliksek

siniflama ve yiiksek genelleme performansi saglamaktadir [44].

DVM, smirl sayida 6grenme Orlintiisii i¢in 1yi bir genelleme elde etmeyi amaclamaktadir.
Karmasik veri setlerinde, ¢dziimlemesi zor Oriintiilerin taninmasinda kullanigh bir 6grenme
algoritmasini uygulamaktadir. Algoritma, onceden gdzlenmemis verilerin siniflandirma
kestirimi i¢in drneklerden ayirt edebilen bir siniflandirma 6grenmesini gergeklestirmektedir.
DVM ’de amag verileri optimal olarak farkli kategorilere ayiran n boyutlu hiperdiizlem
olusturmaktadir. Yapay sinir aglarina benzeyen DVM modelleri, sigmoid bir kernel

fonksiyonu kullanan iki katmanli, ileri beslemeli bir yapay sinir agina sahiptir [45].
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Bias
K(x, x‘l)
K(x,x5)
Giris
? 1k
Vektorii Gikas
K(x, x3)
Katsayilar
(Lagrange Faktori)
K(x,x,,)
Destek Vektorleri

Sekil 4.3. Destek vektor makineleri genel yapisi

Sekil 5°de verilen yapida, K(x,xm) ¢ekirdek fonksiyonlarini ve o ise Lagrange katsayilarini
gostermektedir. Cekirdek fonksiyonlar1 girdilerin i¢ carpimlarini hesaplanmak i¢in
kullanilan fonksiyonlardir. Lagrange carpanlar1 ise agirliklar ifade etmektedir. DVM “de bir
ornege iliskin ¢ikt1 degeri, girdilerin i¢ ¢arpimlar1 ile Lagrange carpanlarinin bagimsiz

kombinasyonlarinin toplamina esittir.

DVM, veri setinin dogrusal olarak ayrilip ayrilamama durumuna goére dogrusal

siiflandiricilar ve dogrusal olmayan siniflandiricilar olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.
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5. AKCiGER SES ANALIZI iLE HASTALIK TESPITi

Bu boliimde yapilan deneysel g¢alisma adimlari asagida verilen sistem blok semasi

dogrultusunda nasil yapildigina ait detayli1 bilgi verilecektir.

» Veri Gorsellestirme €

Ses @—D‘r’apay Veri Olugturma

Oznitelik Cikanmi  €—

b J

¥
Ozniteliklerin CSV
Formatinda
Dizenlenmesi

Y

Oznitelik Secimi

h 4

Simiflandirma

Sekil 5.1. Sistemin blok semasi

5.1. Veri Seti

Daha 6nce higbir ¢alismada kullanilmamis 60 kisiye ait saglikli bireylere ait normal olarak
etiketlenmis veriler ve hasta bireylere ait ral ve ronkiis olarak etiketlenmis veriler
kullanilacaktir. Verileri saglikli ve hasta bireylere ayni1 kosullarda uygulanmis oskiiltasyon
asamasinda toplanmistir. Bu kapsamda spirometre esasli hava akisi 6lgama veya biyoelektrik
sinyal (EKG, EMGQG) veri toplama yontemi olarak kabul edilmemistir. Oskiiltasyon

asamasinda toplanan veriler thorax bolgesinden toplanmistir. Hazirlanan veri setinin her biri
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15 saniye olacak sekilde diizenlenmistir. Sinyaller 16 bit derinlige sahip 40kHz hiz ile
sayisallagtirilmis ve WAV formatinda kayitlar olusturulmustur. Sekil 5.2.°de ses verisinin

insan vucudundan toplama bdlgesi belirtilmistir.

Sekil 5.2. Toraks bolgesinin insan vucudundaki konumu.

Veri seti iizerinde gorsellestirme ¢alismalar1 yapilarak farklarinin gozle goriinebilir olmasi
saglanmistir. Bu kapsamda dalga boyu, fast fourier transform, mel frekans kepstrum

katsayis1 ve spectogram goriimleri olusturulmustur.

Normal Ronkis

100 100

075 075
050 050
025 025

000

Genlik

0.00

Genlik
!
Genlik

-0.25 -0.25

-0.50 -0.50

-075 -0.75

-1,00 -1.00
0 15 3 45 6 75 & 1 12 1 15 0 15 3 45 & 75 9 10 12 1 1 s 3 45 6 75 § 1 12 1 15
Zaman Zaman Zaman

Sekil 5.3. Python librosa kiitiiphanesi ile normal, ral ve ronkiis seslerinin waveplot goriiniimii

Normal Ral Ronkiis
30 120

00 100

250
£ 20 -]
2

& & 150 &
H H

50 100

[ 100 200 00 400 %00 0 160 200 300 400 500 0 160 200 300 400 00
Frekans Frequency Frequency

Sekil 5.4. Python numpy kiitiiphanesi ile normal, ral ve ronkiis seslerinin fast fourier
transform goriiniimii.
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Normal Ral Ronkiis

MFCC

MFCC
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MFCC

B —400 —400
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Sekil 5.5. Python librosa kiitiiphanesiyle ¢ikarilmis pyplot ile gorsellestirilmis normal, ral ve
ronkiis seslerinin goriiniimdi.

Sekil 5.6. Python librosa ile normal, ral, ronkiis spectogram goriintimii

Faz-1 i¢in kullanilan veri seti lizerinde yapilan veri gorsellestirme ¢aligmasi kapsaminda
Sekil 5.3.’de dalga boyu goriiniimii, Sekil 5.4.°de FFT goriiniimii, Sekil 5.5’de librosa
kiitiiphanesinde sunulan pyplot goriniimii ve Sekil 5.6.’da spectogram goriiniimii

sunulmustur.

Yapilan deneysel calismada veri gorsellestirme, oOzellik c¢ikarimi, 6zellik seg¢imi ve
siiflandirma islemleri 3 farkli veri setine uygulanmistir. Faz-1 ilk teslim edilen gergek veri
setini temsil etmektedir. Faz-2 yeniden ornekleme ile veri olusturma islemi sonrasinda
olusan toplam veri setini temsil etmektedir. Faz-3 ise Faz-1 de mevcut gercek veri setine ek

her siniftan gelen 39x3 yeni gergek verilerin eklenmis halini temsil etmektedir.

Cizelge 5.1. Deneysel ¢alismanin ugulandigi veri setleri

Siif Faz-1 Faz-2 Faz-3
Normal 20 60 59
Ral 20 60 59

Ronkiis 20 60 59
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5.2. Yeniden Ornekleme ile Veri Olusturma

Mevcut veri setinin sinirl sayida olmasi yapilan deneysel ¢aligsma sonuglarinin tutarliligs ile
ilgili tereddiit olusturdugu i¢in yeniden Ornekleme ile veri olusturma yontemleri
uygulanarak, deneysel sonuglarin tekrar degerlendirmesine iligkin calisma yapilmistir.
Literatiir incelendiginde solunum sesi sinfilandirilmasi i¢in yeniden 6rneklem olusturma

yontemleri Kabul gérmiis bir yaklasim olarak goriilmektedir [46-48].

Ses verileri iizerinde zaman genigletme ve frekans verisinin y ekseninde kaydirilmasi

uygulanarak yeniden érnekleme islemi yapilmstir.

Zaman genisletme uygulanarak ses verisinin genlik ve frekans degerlerinin degistirilmeden
ses tekrar1 saglanarak ses verisinin siiresi arttirtlmistir. Mevcut 60 adet veri setine ek 60 adet

yeniden drnekleme yontemi ile veri Uiretilmigtir.

Pitch shifting uygulanarak ses verisinde frekans bilgisinde y diizleminde hareket ettirilme
islemi uygulanarak yeni érnekleme uygulanarak veri olusturulur. Mevcut 60 adet veri setine

ek 60 adet yeniden 6rneklenmis veri tiretilmistir.

Normal Ral Ronkils

Genlik
Genlik

.

15 3 as 6 75 9 10 12 14 6 5 10 15 0 5 5 10 15 0 =3
Zaman(saniye) Zamanisaniye) Zamanisaniye)

Perde Degismig Normal Perde Degismis Ral Perde Degismis Ronkils

Genlik
Genlik

P

15 3 45 6 15 9 W 12 W 0 15 3 45 6 75 9 W 1 1 15 3 45 & 75 ¢ 10 1 M
Zaman(saniye) Zamanisaniye) Zaman(saniye)

Zaman Genisletilmis Normal Zaman Genisletilmis Ral Zaman Genisletilmis Ronkiis

Genlik
Genlik

o

H 10 b3 b 3 0 H 10 i3 ) = g 10 i3 ) =
Zaman(saniye) Zamanisaniye) Zaman(saniye)

Sekil 5.7. Normal, ral ve ronkiis sesler icin sirastyla gercek veri, pitch shitf ve time shift
verilerinin waveform gorseli.
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Sekil 5.7.’de Faz-1 veri setindeki ilk isaretlenmis normal, ral ve ronkiis sesleri i¢in ayr1 ayr1
perde degisimi ve zaman genisletme islemlerinin sonucunda olusan yeniden ornekleme ile

olusturulmus yapay verilerin dalga boyu goriinlimii sunulmustur.

Frekans
Frekans
Frekans

Zaman(saniye) Zamanisaniye) Zaman(saniye)

Perde Degismig Normal Perde Degismig Ral Perde Dedismig Ronkus

Frekans
Frekans
Frekans

10 5
Zaman(saniye] Zamanisaniye) Zaman(saniye)

Zaman Genigletiimig Normal Zaman Genigletilmig Ral Zaman Genigletilmis Ronkus

Frekans

5 n & @ T ] ]
Zaman(saniye) Zamanisaniye) Zaman(saniye)

Sekil 5.8. Normal, ral ve ronkiis sesler icin sirasiyla gercek veri, pitch shitf ve time shift
verilerinin spectogram gorseli.

Sekil 5.8.’de Faz-1 veri setindeki ilk isaretlenmis normal, ral ve ronkiis sesleri igin ayr1 ayr1
perde degisimi ve zaman genisletme islemlerinin sonucunda olusan yeniden 6rnekleme ile

olusturulmus yapay verilerin spectogram goriiniimii sunulmustur.

5.3. Ozellik Cikarim

Yapilan ¢caligmada iki farkli 6zellik ¢ikarimi uygulanmistir. Bunlardan ilki python ile librosa
kiitithanesi kullanilarak yapilmistir. Bu kapsamda 12 farkli 6zniteligin en yiiksek, en diislik
ve ortalama degerleri alinarak toplam 36 ozellik icerisinden segilen ozellikler ile %60
seviyelerinde siniflandirma basarisi saglanmistir. Bu basar1 seviyesinin diisiik olmasindan
dolay1 daha fazla 6zellik ¢ikarimi i¢in hazir ara¢ kullanimina bagvurulmustur. Bu kapsamda
jAudio kullanilarak calisma kapsaminda tiim veri setleri i¢in 72 farklh ozellik ¢ikarimi

uygulanmistir.
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Ozellik ¢ikarimi asagida verilen arayiize eklenen ses verisinin sag tarafta cikarilabilecek

ozellikler tizerinden se¢im yapilarak xml formatinda ¢ikt1 iiretilmektedir.

¥ jAudio Feature Extractor O X
File Edit Recording Analysis Playback Help
IRECORDINGS: FEATURES:

Name Path Save Feature Dimensions
normal021.wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Calig|~ | | |Magnitude Spectrum variable -
normal022 wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Galis | | |Power Spectrum variable
normal023.wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Calig [[] |FFT Bin Frequency Labels variable =
normal024 wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Galis \¥| |Spectral Centroid 1
normal025.wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Galis [ | |Derivative of Spectral Centroid 1 —
normal026.wav D:iprojects\Tez calismasi\Deneysel Galis| — [ ] |Running Mean of Spectral Centroid 1
normal027 wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Galis || |Standard Deviation of Spectral Centroid 1
normal028 wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Galis [ | |Derivative of Running Mean of Spectral Centroid 1
normal029 wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Calis || |Derivative of Standard Deviation of Spectral Centroid 1
normal030.wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Galis lv| |Spectral Rolloff Point 1
normal031.wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Cahg| [ | |Derivative of Spectral Rolloff Point 1
normal032 wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Calis || |Running Mean of Spectral Rolloff Point 1
normal033.wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Galis || |Standard Deviation of Spectral Rolloff Paint 1
normal034.wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Calis [] |Derivative of Running Mean of Spectral Rolloff Point 1
normal035. wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Galis || |Derivative of Standard Deviation of Spectral Rolloff Point 1
normal036.wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Galis lv| |Spectral Flux 1
normal037.wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Calis [] |Derivative of Spectral Flux 1
normal038.wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Galis || |Running Mean of Spectral Flux 1
normal039.wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Galis [ | |Standard Deviation of Spectral Flux 1
normal040.wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Calis || |Derivative of Running Mean of Spectral Flux 1
normal041 wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Galis || |Derivative of Standard Deviation of Spectral Flux 1
normal042 wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Calis lv| |Compactness 1
normal043.wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Calis || |Derivative of Compactness 1
normal044 wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Galis || |Running Mean of Compactness 1
normal045.wav D:\projects\Tez calismasi\Deneysel Calis - [ | |Standard Deviation of Compactness 1 ~|

Add Recordings | | Delete Recordings [_| save Features For Each Window Save For Overall Recordings
Feature Values Save Path: | feature_values_1.xml Window Size (samples): 512
Feature Definitions Save Path: | feature_definttions_1.xml Window Overlap (fraction): 0.0
Alter Aggregators | | Extract Features

Sekil 5.9. jAudio kullannici arayiizii

Uretilen xml formati1 csv formatina cevirilerek en sonuna bir sutiin eklenerek veri setine
iliskin siniflara isaret edecek sekilde O=normal, 1=ral ve 2=ronkiis olarak eklenmistir. Ayrica
ses Ozelliklerinin agiklamasini igeren sutiinlar silinerek ses Ozellik degerlerini igeren
sutiinlarin basina eklenmistir. Bu islemlerin sonunda 6zellik se¢imi ve siniflandirma igin

kullanilan matematiksel veri seti olusturulmustur.

5.4, Ozellik Secimi

Smiflandiricinin  basarisin1 yiiksek tutmak i¢in python sklearn kiitiiphanesi iizerinden
SelecKBest yontemine, f regression fonksiyonu ile en iyi 6zellikler tespit edilmistir. Sklearn
iizerinden en 1yi 0z niteliklerin tespiti i¢cin 10 adet fonksiyon saglanmaktadir.[13] Fakat bu

fonksiyonlarin iginde segilenlerin disindaki yontemler negatif sayilar i¢in uygulanabilir
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degildir. Kullanilan yontem ile her bir 6zelligin siniflandirma basarisi i¢in puanlandirma

yapilmaktadir. En yiliksek puan alan 6zellik se¢imi yapilmaktadir.

Ozellik ¢ikarma ydntemi olarak uygulanan jAudio aracinin iirettigi 6zellikler icerisinden en

yiiksek basar1 degerini verecek olan 5 6zellik asagidakilerdir.

e MFCC'lerin Momentlerinin Alan Yontemi Genel Standart Sapma 3. Boyut
e MFCC'lerin Momentlerinin Alan Ydntemi Toplam Ortalama 1. 2. 5. 8. Boyutlar

5.5. Smiflandiric1 On islemleri ve Dogrulama Kriterleri

Biitlin veri setlerinde uygulanan siniflandiricilarin basar1 degerleri ayni parametreler ile
hesaplanmistir. Bu dogrultuda siiflandiricilarin dogruluk degerlerini hesaplamak icin test
ve egitim seti ayrigtirmasi 70:30 olarak yapilmistur. Dogruluk degerlerine ek olarak
literatiirde kabul gérmiis olan ¢apraz dogrulama degerleri hesaplanmstir. Literatiirde en ¢ok
kabul goren 10’luk capraz dogrulamanin yaninda 4 ve 5 capraz dogrulamalarin da
hesaplamasi yapilarak Faz-1 verilerine uygulanmistir. Her faz igin sonuglarin

karsilastirilmast 10°luk ¢apraz dogrulama iizerinden yapilmistir.

Ayrica simiflar iizerindeki siiflandirici sonuglarinin daha detayli degerlendirilmesi igin f1-

olgtimleri, duyarlilik, kesinlik hesaplamalari ¢ikti olarak tiretilmistir.

Tahminlenen

Dodru PozitifilDP) Yanlis Negatifi(yN)

Gerceklesen
Yanlig Pozitif(Y'P) Dodru NegatifiDMN)

Sekil 5.10. Karigiklik matatrisi

Asagidaki denklemde yukaridaki verilen karigiklik matrisindeki degerler dogrultusunda

dogruluk hesab1 verilmistir.

O DP + DN 6
OB = P+ YP + DN + YN '
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Asagidaki denklemde yukaridaki verilen karisiklik matrisindeki degerler dogrultusunda

kesinlik hesabi verilmistir.

DP (5.2)
DP +YP

Kesinlik =
Asagidaki denklemde yukaridaki verilen karisiklik matrisindeki degerler dogrultusunda

duyarlilik hesab1 verilmistir.

DP (5.3)

Duyarllllk = m

Asagidaki denklemde yukaridaki verilen karisiklik matrisindeki degerler dogrultusunda f1-

Ol¢iim hesabi1 verilmistir.

kesinlik * duyarlilik (5.4)
*
kesinlik + duyarlilik

flolgiimleri = 2
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6. DENEYSEL SONUCLAR VE iRDELEME

Bu boliimde 3 fazdan olusan veri setine boliim 5.5 de anlatilan yontemlerle elde edilmis
degerlerin irdelenmesi sunulacaktir. Calismanin faz-1 olarak ifade edilen 20 normal, 20
ronkiis, 20 ral sesi i¢in 70:30 olarak egitim ve test verisi iizerinden hesaplanan dogruluk
degeri ve ¢apraz dogrulama degerlerinin siniflandirma yontemleri i¢in elde edilen sonuglari
Cizelge 6.1. de sunulmustur. Deneysel sonuglar incelendiginde siniflandirma
yontemlerinden karar agaci ve ratgele orman yontemlerine ait dogruluk degerleri %94 elde
edildigi goriilmektedir. Ayrica literatiirde kabul gérmiis 10’luk ¢apraz dogrulama degerleri
g6z Oniine alindiginda siniflandirma yontemlerinden Naive Bayes %95°lik 6nemli bir

dogruluk degeri tespitini ortaya koymustur.

Cizelge 6.1. Smiflandirma yonteminin dogruluk degerleri ve ¢apraz dogrulama degerleri

Siniflandirma Y 6ntemi Dogruluk 4-¢apraz 5-¢apraz 10-capraz
Karar Agaci 0.94 0.83 0.86 0.93
KNN 0.88 0.83 0.86 0.93
Naive Bayes 0.88 0.83 0.86 0.95
Rastgele Orman 0.94 0.83 0.86 0.93
DVM 0.88 0.83 0.86 0.93

Calismanin faz-1 olarak ifade edilen 20 normal, 20 ronkiis, 20 ral sesi i¢in kesinlik degerleri
asagidaki ¢izelgede sunulmustur. Siniflandiricilarin kesinlik degerlerinin sunuldugu Cizelge
6.2 incelendiginde Normal ve Ronkiis akciger ses siniflarinda kesinlik degeri 1 olarak elde
edilmigtir. Ral akciger ses sinifi i¢in Karar agaglar1 ve rastgele orman siniflandiricist igin

kesinlik degeri 0.88 ile en yiiksek deger olarak hesaplanmuistir.

Cizelge 6.2. Smiflandirma yontemlerinin kKesinlik degerleri

Siif Karar Agaci KNN Naive Bayes Rastgele Orman DVM

Normal 1 1 1 1 1
Ral 0.88 0.78 0.78 0.88 0.78
Ronkiis 1 1 1 1 1

Calismanin faz-1 olarak ifade edilen 20 normal, 20 ronkiis, 20 ral sesi i¢in duyarlilik
degerleri asagidaki cizelgede sunulmustur. Siniflandiricilarin duyarlilik degerlerinin

sunuldugu Cizelge 6.3. incelendiginde Normal ve Ral akciger ses siniflarinda duyarlilik
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degeri 1 olarak elde edilmistir. Ronkiis akciger ses sinifi i¢gin karar agaci ve rastgele orman

siiflandiricisi igin 0.83 olarak en yiiksek deger elde edilmistir.

Cizelge 6.3. Smiflandirma yontemlerinin duyarlilik degerleri

Siif Karar Agaci KNN Naive Bayes Rastgele Orman DVM

Normal 1 1 1 1 1
Ral 1 1 1 1 1
Ronkis 0.83 0.67 0.67 0.83 0.67

Calismanin faz-1 olarak ifade edilen 20 normal, 20 ronkiis, 20 ral sesi i¢in f1-6l¢tim degerleri
asagidaki ¢izelgede sunulmustur. Siniflandiricilarin f1-6l¢iim  degerlerinin  sunuldugu
Cizelge 6.4. incelendiginde Normal akciger ses siniflari i¢in 1 degeri elde edilmistir. Ral
akciger ses sinifi icin en yiiksek fl1-6l¢iim degerini 0,93 olarak karar agaclar1 ve rastgele
orman siniflandiricilarinda hesaplanmistir. Ronkiis akciger ses sinifi igin ise en yiiksek f1-
Oleiim degeri 0,91 olarak karar agaglari ve rastgele orman smiflandiricilarinda

hesaplanmustir.

Cizelge 6.4. Smiflandirma yontemlerinin f1-6l¢tim degerleri

Sif Karar Agaci KNN Naive Bayes Rastgele Orman DVM

Normal 1 1 1 1 1
Ral 0.93 0.88 0.88 0.93 0.88
Ronks 0.91 0.8 0.8 0.91 0.8

Calismanin faz-1 olarak ifade edilen 20 normal, 20 ronkiis, 20 ral sesi i¢in Karar Agaci

siiflandiricisina ait karisiklik matris degerleri asagidaki ¢izelgede sunulmustur.

Cizelge 6.5. Karar agaci karisiklik matrisi

Sinif Normal Ral Ronkiis
Normal 5 0 0

Ral 0 7 0
Ronkiis 0 1 5

Calismanin faz-1 olarak ifade edilen 20 normal, 20 ronkiis, 20 ral sesi i¢gin KNN

siiflandiricisina ait karigiklik matris degerleri asagidaki ¢izelgede sunulmustur.
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Cizelge 6.6. KNN karisiklik matrisi

Sinif Normal Ral Ronkiis
Normal 5 0 0

Ral 0 7 0
Ronkis 0 2 4

Calismanin faz-1 olarak ifade edilen 20 normal, 20 ronkiis, 20 ral sesi i¢in Naive Bayes

siiflandiricisina ait karisiklik matris degerleri asagidaki ¢izelgede sunulmustur.

Cizelge 6.7. Naive Bayes karisiklik matrisi

Sinif Normal Ral Ronkiis
Normal 5 0 0

Ral 0 7 0
Ronkis 0 2 4

Calismanin faz-1 olarak ifade edilen 20 normal, 20 ronkiis, 20 ral sesi i¢in Rastgele Orman

siiflandiricisina ait karisiklik matris degerleri asagidaki ¢izelgede sunulmustur.

Cizelge 6.8. Rastgele Orman karisiklik matrisi

Siif Normal Ral Ronkiis
Normal 5 0 0

Ral 0 7 0
Ronkiis 0 1 5

Calismanin faz-1 olarak ifade edilen 20 normal, 20 ronkiis, 20 ral sesi i¢in Destek Vektor

Makinesi siniflandiricisina ait karisiklik matris degerleri asagidaki ¢izelgede sunulmustur.

Cizelge 6.9. DVM karisiklik matrisi

Sinif Normal Ral Ronkiis
Normal 5 0 0

Ral 0 7 0
Ronkiis 0 2 4

Uygulanan makine 6grenmesi siniflandirma yontemlerine ait karigiklik matrislerinin
degerleri incelendiginde akciger ek seslerinden ronkiis ses sinifina ait bazi verilerin ral sinifi

olarak hatali isaretlenmis olabilecegi kanist olugmaktadir. Ya da ronkiis ses simiflari



40

icerisinde siniflandirmaya dahil edilmemesi gereken veriler olabilecegine iliskin bir kani

olusturmaktadir.

Uygulanan deneysel metadoloji acik kaynak hayvan sesleri iizerinde test edilerek elde edilen
sonuglar dogrultusunda mekanizmanin dogrulu teyit edilmistir. Her bir siiflandiricinin
mevcut veriler {lizerinde elde ettigi smiflandirici basarilart incelendiginde c¢aligma
yonteminin tutarli oldugunu ortaya koyar. Hata siniflart incelendiginde Ronkiis akciger ek
ses sinifindan bazi verilerin Ral akciger ek ses sinifi olarak siniflandirilmasi ile olusan yanlis
simiflandirmalar Ronkiis veri setinin detayli olarak incelenmesi gerektigi kanisi ortaya
cikmistir. Diger bir yandan saglikli kisilere ait normal ses sinifina ait tiim verilerin %100
dogru isaretlenmesi ve bunun yaninda herhangi bir ek sinifin normal olarak isaretlenmemesi
onemli bir ¢ikt1 olarak degerlendirilmektedir. Bu sayede hasta olmayan bir kisi i¢in hasta

veya hasta olan bir kisi i¢in saglikli olarak yanlis ¢ikt1 iiretilmemektedir.

Calisma kapsaminda tiim faz verileri i¢in 10-¢apraz dogruluk degerleri asagidaki cizelgede
sunulmusgtur. Faz-2 i¢in KNN yontemi %94.4 ile en yiiksek degeri verirken Faz-1’de en
yiiksek degere sahip Naive Bayes yonteminde bir diisiis oldugu gozlemlenmistir. Faz-3 i¢in
Karar agaclar1 ve DVM siniflandiricilarinda degerlerde yiikselme olmasina ragmen diger

siiflandiricilarin degerlerinde diisiis gdzlemlenmistir.

Cizelge 6.10. Her faz i¢in 10-¢apraz dogruluk degerleri

Siiflandirma Y 6ntemi Faz-1 Faz-2 Faz-3
Karar Agaci 0.931 0.938 0.937
KNN 0.933 0.944 0.931

Naive Bayes 0.950 0.922 0.930
Rastgele Orman 0.933 0.938 0.931
DVM 0.933 0.938 0.937

Faz-3 veri seti igin tiim smiflandiricilarin dogruluk degeri %100 olarak hesaplandigi

gorilmiistiir.
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7. SONUC VE ONERILER

Calisma kapsaminda 60-180-177 olarak 3 fazli veri seti lizerinde jaudio kullanilarak 200’iin
tizerinde ses 6z nitelik ¢ikarim islemi yapilmistir. Literatiirde karsilasilan ¢alismalarda sesin
farkli domain 6zelindeki 6zellikler iizerinden siniflandirma islemi yapildigi goriilmektedir.
Bu calisma ise jaudio ile ¢ikarilabilen tiim ses 6z nitelikleri iginde en yiiksek basar1 verecek
0z nitelik se¢imi uygulanmistir. Uygulamanin sonucunda 5 farkli makine Ogrenmesi

siniflandirma yontemi uygulanarak %85-%100 arasinda dogruluk degerleri elde edilmistir.

Literatiirde kabul goérmiis 10’lu ¢apraz dogrulama yontemine ait ortalama degerlerin tiim
siniflandiricilarda  yakin  degerler {iiretmesi deneysel metodun tutarliligini ortaya

koymaktadir.

Faz-1 veri setine uygulanan deneysel sonuglar tekil bir ses verisinin olusturdugu sapmadan

dolay1 veri setinin incelenmesi gerektigini ortaya koymustur.

Faz-3 icin veri setinde 100%’liikk dogruluk degerinin tiim algoritmalarla elde edilmesi veri
setinde bir belirsizlik olusturmustur. Bu belirsizlik kusursuz bir veri seti olabilecegi gibi ayni
verilerin hasta bazinda veya solunum dongilisli bazinda tekrarli olarak ayni olusturulmus

olabilecegi kanisi olusturmustur.

Calisma kapsaminda literatiirde incelenen ¢alismalardan farkli olarak ¢ok az sayida solunum
dongiisii iceren akciger ses verisi lizerinde siniflandirma yapilmistir. Veri kiimesinin kiigiik
olmasi smiflandirma problemlerinde yaniltici sonuglar dogurabilmektedir. Ayrica yine
literatiirde benzeri olmayan yeniden ornekleme yontemleri uygulanarak veri arttirma

yontemi uygulanarak siniflandiricilarin degerlendirilmesi yapilmistir.

Akciger ses verilerinin dogru bir sekilde olusturulan solunum dongleri ve isaretlenmis
verileri ile makine Ogrenmesiyontemleri kullanilarak yiiksek dogruluk degeri elde

edilebilecegi ortaya konmustur.

Ses verilerine ait resim tabanli Ozellikler ve derin oOzelliklerin ¢ikarimi yapilarak
siiflandirict olarak derin 6grenme yontemleri uygulanip deneysel sonuglarin incelenmesi

Onerilmektedir.
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Onerilen yeni smiflandiricilarin degerlendirmelerini yaparken veri setindeki fazlandirma
yapist kullanilmasi Onerilmektedir. Deneysel sonuglardaki degisim fazlar dogrultusunda

kontrol edilerek mevcut ¢alismanin ¢iktilari ile karsilagtirilmasi 6nerilmektedir.

Siniflandiricilarin bibirine tutarli sonuglar iiretmesi uygulanan sistemin hem akademik hem

de ticari olarak fayda saglayacagi ortaya konmustur.
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