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OZET

Gelisen teknoloji ile birlikte bilim diinyasinda biiyiik gelismeler goriilmektedir. Bu
gelismelerden klinik tan1 ve tedavi uygulamalari da biiyiik 6lciide etkilenmistir. Saglik
alaninda yapilan calismalar sonucu gelistirilen sistemler gerek hastaliklarin tanisinin
konmasinda, gerekse hastaliklarin tedavisinde kullanilmaktadir. Bu ¢alismalarda temel amag
hizli, glivenilir ve maliyeti az sistemler gelistirerek hata payini azaltmak ve hekimlere yardim
etmektir.

Bu tezde, oskiiltasyon yontemi ile elde edilmis veriler kullanilarak Kronik Obstriiktif Akciger
Hastaligt (KOAH) rahatsizligimin hizli ve etkili bir sekilde siniflandirilmasi i¢in yeni bir
yontem gelistirilmistir. Literatiirde oskiiltasyon tabanli analizler ile solunum hastaliklar1 teshisi
iizerine pek ¢ok caligma vardir. Ancak bu tezi olusturan calismanin digerlerinden farki
Ampirik Dalgacik Doniisimii (ADD) tabanli veriler iizerinde analizler yapilmis olmasidir.
ADD, verilen bir sinyali farkli modlara ayirmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Uyarlanabilir bir
dalgacik filtre bankasinin tasarimma dayanir. Bu ¢alismada kullanilan veri tabani {izerinde
ADD teknigi kullanilarak daha once hi¢ ¢aligma yapilmamistir. Veriseti olarak yapay zeka
temelli klinik tan1 ve tedavi uygulamalarinda kullanilabilecek, 12 kanalli akciger seslerinden
ve 4 kanalli kalp seslerinden olusan RespiratoryDatabase@TR veri tabani kullanilmistir.
RespiratoryDatabase@TR veri tabani icerisinde kalp ve akciger sesleri disinda gogiis filmi,
solunum fonksiyon testi Ol¢iimleri ve SGRQ-C anketinin cevaplart da bulunmaktadir.
Oskiiltasyon sesleri tizerinde gerekli 6n islemler yapildiktan sonra ADD yontemi uygulanarak
sinyallerin farkli modlar1 elde edilmistir. Donilisiim sonrasinda elde edilen veriler iizerinde
istatistiksel Oznitelikler hesaplanmistir. Son olarak gelistirilen sistemin basaris1 9 farkl
siiflandirma modelleri lizerinde uygulanip, performanslart degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler : KOAH, ampirik dalgacik doniisiimii, RespiratoryDatabase@TR,
orlintli tanima, biyomedikal sinyal isleme
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ABSTRACT

Along with the developing technology, great developments are seen in the scientific world.
Clinical advances in clinical diagnosis and treatment have also been greatly influenced by
these developments. The systems developed as a result of the studies in the field of health are
used both in the diagnosis of the diseases and in the treatment of the diseases. The main
purpose of these studies is to reduce the margin of error and to help physicians by developing
fast, reliable and cost-effective systems.

In this thesis, a new method has been developed for the classification of Chronic Obstructive
Pulmonary Disease (COPD) disease by using auscultation method. There are many studies in
the literature on auscultation-based analysis and diagnosis of respiratory diseases. However,
the difference of this study from the others is that Empirical Wavelet Transform (EWT) based
data are analyzed. EWT is a method used to divide a given signal into different modes. It is
based on the design of an adaptive wavelet filter bank. The database used in this study has
never been studied before using the EWT technique. The RespiratoryDatabase@TR database,
which consists of 12-channel lung sounds and 4-channel heart sounds, can be used in clinical
diagnosis and treatment applications based on artificial intelligence. The
RespiratoryDatabase@TR database includes heart and lung sounds as well as chest X-ray,
pulmonary function test measurements, and answers to the SGRQ-C questionnaire. After the
necessary pre-process were made on auscultation sounds, different modes of the signals were
obtained by applying EWT method. Statistical characteristics were calculated on the data
obtained after the transformation. Finally, the success of the system was applied on 9 different
classification models and their performance was evaluated.

Key Words : COPD, empirical wavelet transform, RespiratoryDatabase@TR, pattern
recognition, biomedical signal processing
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

ADD Ampirik Dalgacik Doniigtimii
ARNN Attractor Recurrent Neural Network
CKA Cok Katmanli Algilayicilar

DVM Destek Vektor Makineleri

EEG Elektroensefalografi

EEMD Ensemble Empirical Mode Decomposition
HFD Hizli Fourier Doniisiimii

IMF Intrinsic Mode Function

k-NN En Yakin k Komsu

KOAH Kronik Obstriiktif Akciger Hastalig1
OED Otomatik Eksternal Defibrilator
TSA Tekil Spektrum Analizi

YSA Yapay Sinir Aglar



1. GIRIS

Saglik ve hastalik kavramlari insan hayatinda 6nemli bir yer tutmaktadir. Hastaliklarin tani
ve tedavisi ile ilgili ¢alismalar ¢ok eskiye dayanmaktadir. Antik ¢aglardan beri hekimler
karsilagtiklar1 hastaliklarin  tan1 ve tedavisi icin g¢esitli yontemler kullanmis ve
gelistirmistir. Solunum hastaliklart ise bu hastaliklar igerisinde 6nemli bir yere sahiptir.
Bugiin solunum ve kalp rahatsizliklari i¢in en yaygin kullanilan teshis yontemlerinden olan
oskiiltasyon yontemi 19. yiizyila dayanmaktadir. Oskiiltasyon, fiziki muayenenin stetoskop
isimli bir alet yardimiyla g6giis duvarindan, viicudun iirettigi sesleri dinlemek icin yapilan
islemdir. Akciger oskiiltasyonu solunum hastaliklarinin teshisinde ve siddetinin
belirlenmesi agamasinda énemli bir yer almaktadir. Viicut igerisinde olusan ses dalgalari
ve titresimleri analiz etmek i¢in kullanilan stetoskop, 1816 yilinda René-Théophile-
Hyacinthe Laennec tarafindan icat edilmistir. Bu sayede sesleri dogrudan kulakla dinleme
yerine stetoskop ile dinleme imkan1 dogmustur. i1k zamanlarda tahtadan yapilan kiiciik bir
boru seklinde olan bu alet zamanla gelistirilmis ve farkli cesitleri iiretilmistir. Ingilizcesi
“stethoscope” seklinde olan “stetoskop” kelimesi, Yunanca “gogiis” anlamindaki “stetos”
ve “bakmak” anlamindaki “skopein” kelimelerinin birlestirilmesi ile tiiretilmistir. insanlik
tarihinin en 6nemli buluslar1 arasinda yer alan ve hekimlerin vazgegilmez bir muayene
araci haline gelen bu alet yardimiyla akciger ve kalp tarafindan olusturulan seslerin
hekimler tarafindan dinlenip degerlendirilmesi sayesinde hastaliga ait tan1 koyulmustur ve
koyulmaya devam etmektedir. Bu tezde kullanilan RespiratoryDatabase@TR veri tabani
tizerindeki veriler Littmann 3200 Digital Stethoscope kullanilarak olusturulmustur.

Littmann 3200 Digital Stethoscope Sekil 1.1°de gosterilmistir.



Sekil 1.1. Littmann 3200 Digital Stethoscope (Altan, 2018)

Giliniimiizde teknoloji hizla gelisirken bunun sayesinde bilim diinyasinda da biiyilik
gelismeler gorlilmektedir. Bir biitlin olarak gelisen bilim ve teknoloji ile birlikte insanlarin
hayatlarini kolaylastirmaya yonelik ¢alismalar hizla artmaktadir. Bu gelismeler klinik tani
ve tedavi uygulamalarin1 da biiyiik olglide etkilemistir. Bu gelismeler ile birlikte bilimsel
arastirmalarda daha hizli ve dogru sonu¢ alinmaktadir. Ayrica yapilan ¢alismalar
sonucunda gelistirilen klinik tan1 ve tedavi uygulamalar1 insan yasamini daha kaliteli hale

getirmeye yardim etmektedir.

Giintimiizde ileri teknoloji ekipmanlar ve biyomedikal sinyal isleme teknikleri ile
bilgisayar destekli tan1 sistemleri igin cesitli yontemler gelistirilmeye devam edilmektedir.
Bu calismalar gerek hastaliklarin tanisinin konmasinda, gerekse hastaliklarin tedavisinde
basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu c¢alismalarda temel amac¢ hizli, giivenilir ve
maliyeti az sistemler gelistirerek hata payini azaltmak ve hekime teshis konusunda
yardimci olabilmektir. Ayrica hekimlerin ve diger saglik personelinin is ylikiiniinde kismen

azaltilmas1 amaglanmaktadir.

Biyomedikal sinyallerin izlenmesi ve degerlendirilmesi, insan saglik durumu ve
hastaliklar ile ilgili bilgi edinmek i¢in 6nemli bir yere sahiptir. Biyomedikal sinyallerin
analizi kolay bir igslem degildir. Ciinkii sinyal igerisinde bulunan dogru bilgiler giirtiltii ve
parazitlerin olusmasiyla bozulabilmekte ve bu durum analizi zorlastirmaktadir. Ayrica
biyomedikal sinyalin bir uzman tarafindan yorumlanmasi; kisinin deneyimine,

yorgunlugun veya gevresel etmenlerin neden oldugu sinirlamalara gore degisebilmektedir.



Bilgisayar destekli tan1 sistemleri gdzden kacan bulgularin uzman tarafindan goriilmesi ve
tekrar analiz edilmesine yardimci olabilmektedir. Bu nedenle bilgisayar destekli tani
sistemleri hekimlere hata paymi azaltmak ve uzun siireli kayitlarin analizinde zaman

konusunda yardime1 olup tan1 koymada 6nemli bir katki saglamaktadir.

Biyomedikal sinyallere 6rnek olarak, kalbin elektriksel aktivitesi i¢in Elektrokardiyografi
(EKG), beyin dalgalar1 aktivitesi i¢in Elektroensefalografi (EEG), sinir ve ¢izgili kaslarin
elektrik potansiyeli igin Elektromiyografi (EMG) basta olmak tizere Elektrookiilografi
(EOG), Manyetoensefalografi (MEG), Bilgisayarli Tomografi (BT/CT), Ultrasonografi
(USG) ve Manyetik Rezonans Goriintiileme (MR) gosterilebilir.

Bu tezde ihtiyag¢ ve egilimler g6z 6niinde bulundurularak oskiiltasyon islemi ile elde edilen
sinyaller kullanilarak solunum rahatsizliklarindan en Onemlilerinden biri olan Kronik

Obstriiktif Akciger Hastaligi (KOAH) teshisi iizerine odaklanilmustir.

KOAH; genellikle zararli gaz ve partikiillere, 6zellikle de sigara dumanina uzun siire
maruz kalinmasiyla olusan ve ilerleyen, akcigerdeki hava keseciklerinin tikanmasina yol
acan kronik bir hastaliktir. Kalp-damar hastaliklar1 i¢in risk olusturabilen, hava yollarini
tikayan ve soluma ile ilgili en yaygin hastaliklardan olan KOAH en 6liimciil solunum

bozukluklarindandir (Erding ve digerleri, 2010; Demir ve Gokgen, 2019).

Yaklasik 300 milyon insani etkileyen KOAH, ekonomik olarak toplumlara agir yiik getiren
bir saglik sorunu olup her yil 3 milyon 6liim ile sonuglanan ve 44 milyar dolarlik saglik
maliyeti olan bir hastaliktir (WHO, 2018; Giinaydin ve digerleri, 2019; Demir ve Gokgen,
2019).

Diinya Saglik Orgiitii raporuna gore, KOAH ve benzeri solunum rahatsizliklari en 8liimciil
hastaliklar listesinde olup teshis ve tedavi icin gerekli olan biit¢eler oldukga yiiksektir.
Bundan dolay1 erken tani ve tedavi bu hastaliklar i¢in 6nemlidir. Yapilan ¢aligmalar ile
maliyet ve zamani diisiirerek hekimlere yardimci olmak amaglanmaktadir (WHO, 2018;
Demir ve Gokgen, 2019). Bu calismada, diinya genelinde en biiyiik mortalite ve morbidite
nedenleri haline gelen hastaliklardan biri olan bu hastalifin maliyet ve teshis siiresini
diistirerek hekimlere yardimci olmak, hastaligin teshisine yardim etmek ve erken teshis

sayesinde tedavi siiresini kisaltmak amaclanmustir.



KOAH tan1 ve tedavi harcamalar1 oldukga yiiksek diizeydedir. Erken tani ile dnlenebilir bir
hastalik olan KOAH, ilerleyen agamalarda KOAH alevlenmeleri ile devam eder. KOAH
ilerleme siireci her hastada farklilik gosterebilir. Bazilar1 dengeli bir yasam siirdiirebilirken
bazi hastalar hastalik evresi ilerledikce daha sik alevlenme yasar. Alevlenme yasam
kalitesini olumsuz etkiler. KOAH alevlenmeleri, KOAH tani ve tedavi siirecinin maliyeti
en yiiksek olan boliimiinii kapsamaktadir. Bu nedenle hastalifin onlenmesi, tanisi ve
tedavisi hastalar i¢in 6nemlidir (Sin, Hollander, DeMarco, McManus ve Ng, 2015; X. Liu
ve digerleri, 2019).

Ampirik Dalgacik Doniigiimii (ADD) uyarlanabilir bir dalgacik filtre bankasinin tasarimina

dayanan ve sinyalin farkli modlarini ¢ikarmaya yarayan bir sinyal ayristirma yontemidir

(Gilles, 2013; Demir, Gokgen, Altan ve Kutlu, 2019).

Bu calismada, yapay zeka temelli klinik tan1 ve tedavi uygulamalarinda kullanilabilecek
bir sistemin gelistirilmesi amaglanmistir. Calismada Oncelikle 12 kanalli akciger
seslerinden ve 4 kanalli kalp seslerinden olusan RespiratoryDatabase@TR veri tabanindan
alman sinyaller tizerinde gerekli 6n islemler yapildiktan sonra, kullanilan veri tabam
tizerinde daha once hi¢ kullanilmayan bir yontem olan “ADD analizi” yapilmistir. ADD
analizi sonrasi elde edilen modlar {izerinde istatistiksel Oznitelikler hesaplanmis ve
Oznitelik vektorii olusturulmustur. Son olarak olusturulan 6znitelik vektorleri tizerinde En
Yakin k Komsu (k-NN), Naive Bayes, BayesNet, Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar
(CKA), Destek Vektor Makineleri (DVM), AdaBoost, Random SubSpace, Random Forest
ve J48 olmak iizere 9 farkli siniflandirma algoritma yontemleri uygulanarak siniflandirma
islemi yapilmistir. Bu islemler neticesinde bu siniflandiricilarin - performanslari
karsilastirilmistir. Sonug olarak anormal solunum seslerinden faydalanilarak KOAH teshisi

basaril1 bir sekilde yapilmustir.

Bu tez bes boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde ¢alismanin amaci, 6nemi, solunum
hastaliklar1 arasindan neden KOAH’in tercih edildigi ve konu ile ilgili tanim ve

aciklamalar yer almaktadir.

Ikinci béliimde yapilan galigmayla ilgili ve bu calismaya paralel olarak yapilan dnceki
caligmalarin bazilari incelenmistir. Caligmalarda ele alinan konunun ne oldugu, kullanilan

metotlar ve elde edilen basarim oranlar1 hakkinda bilgi verilmektedir.



Uciincii boliimde KOAH, calismada kullanilan veri tabani, ADD, kullanilan 6znitelik
cikarma yontemi, siniflandirma ydntemlerine dair tanim ve agiklamalar, performans

olgtimleri ve istatistiksel analiz hakkinda gerekli temel bilgiler verilmektedir.

Dordiincii bolimde c¢alisma igin gerekli tiim islemler yapildiktan sonra 6nerilen modelin

farkli siniflandirma algoritmalari {izerindeki performans dl¢iimleri verilmistir.

Son olarak besinci boliimde ise Onerilen yontemler ve siiflandirma algoritmalar1 sonuglari

degerlendirilmis, gelecekte yapilacak arastirmalar i¢in 6neriler sunulmustur.



2. ONCEKI CALISMALAR

Giiniimiizde bilgisayar destekli tan1 sistemleri i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmeye devam
edilmektedir. Bunlarda temel amac hizli, giivenilir ve maliyeti az sistemler gelistirmektir.
Bu caligsmada; ¢esitli sinyal isleme metotlari, ayristirma teknikleri ve farkli siniflandiricilar
kullanilarak yapay zeka temelli klinik tan1 ve tedavi uygulamalarinda kullanilabilecek bir
sistem gelistirerek Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi (KOAH) teshisine yardimci olmak

amaclanmaktadir.

Bu bolimde ADD yontemi, solunum seslerinin analizi, KOAH ve ¢esitli biyomedikal

uygulamalar ile ilgili yapilan ¢alismalar gozden gegirilmistir.

Literatiir incelendiginde, solunum sesleri iizerinde ¢esitli sinyal isleme teknikleri ve yapay
zeka temelli analizler yaparak solunum hastaliklarinin teshis ve tedavi yontemlerini
bilgisayar destekli hale getirmeye calisan bir¢ok calisma bulunmakta ve gelistirilmeye
devam edilmektedir. Solunum seslerinin analizi ile ilgili yapilan gesitli galismalar asagida

sunulmustur.

Islam, Bandyopadhyaya, P. Bhattacharyya ve Saha (2018) yaptiklar1 ¢alismada sirt
bolgesinden elde edilen akciger sesleri iizerinden astim teshisi ile ilgili bir ¢alisma
yapmislardir. Oskiiltasyon sonucunda elde ettikleri 4 kanalli akciger sesleri iizerinde
wheeze sesleri olmadan analiz yapmuslardir. Istatistiksel dzellik hesaplamalari sonrasinda
normal ve astimli sesleri smiflandirmak igin Yapay Sinir Aglari (YSA) ve DVM

yontemlerini kullanarak siiflandirma islemi yapmiglardir.

Sengupta, Sahidullah ve Saha (2016) yaptiklar1 ¢alismada akciger seslerinin kisa siireli
spektral ozelliklerini, akciger baglantili hastaliklarin tanimlanmasi i¢in analiz etmislerdir.
Normal, wheeze ve crackle olmak iizere ii¢ tip sesi tespit edebilmek i¢in siniflandirma

asamasinda YSA yontemini kullanmislardir.

Becker, Scheffer, Blanckenberg ve Diacon (2013) yaptiklar1 calismada bulasici ve ciddi bir
hastalik olan tiiberkiiloz hastaligi tizerinde ¢alismiglardir. Calismalarinda tiiberkiiloz ile

iligkili zaman ve frekans alanlarinda bulunan en 6nemli sinyal 6zelliklerini, Statistical



Overlap Factor kullanarak belirlemislerdir. Ardindan ¢ikarilan 6zellikleri YSA kullanarak
smiflandirmislardir. Tiiberkiiloz siniflandirmasi sonuglarinda hassasiyet, 6zgiilliik ve genel

basarim i¢in sirasiyla % 80, % 67 ve % 73 oranlarini elde etmislerdir.

Mondal, Banerjee ve Somkuwar (2017) yaptiklar1 ¢alismada solunum hastaliklarinin
teshisinde kullanilan oskiiltasyon yonteminin dogru yapilabilmesi amaciyla oskiiltasyon
seslerinin igerisinde bulunan kalp seslerinin olusturdugu parazitin azaltilmasi ve bu sayede
akciger seslerine ait sinyallerin kalitesinin arttirilmasi i¢in bir yontem Onermislerdir.
Calismalarinda Ampirik Kip Ayrisimi yontemini ve Hizli Fourier Doniisiimi (HFD)

temelli tahmin algoritmasini kullanmiglardir.

Khodabakhshi ve Moradi (2017) ¢ok kanalli solunum sinyallerin otomatik olarak
smiflandirilmast iizerine calismiglardir. Sinyaller lizerinde Attractor Recurrent Neural
Network (ARNN) temelli bir modelleme yapmislar ve bulanik fonksiyonlar1 temel alan bir
ARNN topolojisi gelistirmislerdir. Calisma sonucunda ise gelistirilen yontem kullanilarak

% 91 oraninda bir siniflandirma dogrulugu elde ettiklerini belirtmislerdir.

Hong, Essid, Ser ve Foo (2018) yaptiklar1 ¢alismada akciger ddemini tespit etmek i¢in
kullanilan bir siniflandirma sistemi tasarlamiglardir. Negatif Olmayan Matris Ayrigimi
temelli bir ozellik 6grenme yontemi kullanmiglar ve ardindan Lojistik Regresyon ile
siniflandirmislardir. Farkli denemeler sonucunda siniflandirma sonuglarin1 % 86’ ya kadar

tyilestirebildiklerini belirtmislerdir.

Khadar, Tabatabaey-Mashadi ve Daliri (2019) yaptiklari ¢alismada Otomatik Eksternal
Defibrilator (OED) cihazi ile ilgili bir yontem iizerine ¢alismislardir. Calismalarinda QRS
kompleksi icermeyen kardiyak sinyallerin tepe noktalarini ve aritmilerini tanimlayan bir
yontem Onermislerdir. Smiflandirma agamasinda ise DVM kullanmiglardir. Sonug olarak
OED sistemlerinin tepki siiresinin genellikle 10 saniyeden fazla oldugunu ve Onerilen
yontemin Raspberry Pi version B iizerinde uygulandiginda sinyali algilamak i¢in gereken

stirenin bu siireden daha basarili oldugunu belirtmislerdir.

Maruf, Azhar, Khawaja ve Akram (2015) yaptiklar1 ¢alismada crackles seslerinin otomatik
tespiti i¢in bir sistem gelistirmislerdir. Gauss Karigimlar1 Modeli kullanmiglar ve sistemin

degerlendirilmesinde % 100 6zgiilliikk, % 92,85 hassasiyet, % 100 Pozitif Prediktif Deger



ve %97,56 genel basarim oranlarini elde etmislerdir.

ADD yontemi ile ilgili literatiir incelendiginde, bu yontem kullanilarak mekanik ariza
tespiti (Pan, J. Chen, Zi, Y. Li ve He, 2016; J. Chen, Pan, Z. Li, Zi ve X. Chen, 2016;
Kedadouche, Thomas ve Tahan, 2016), sismik zaman-frekans analizi (W. Liu, Cao ve Y.
Chen, 2016), gii¢ kalitesi endekslerinin tahmini (Thirumala, Umarikar ve Jain, 2014) ve
ADD temelli yeni yontemlerin gelistirilmesi (Amezquita-Sanchez ve Adeli, 2015) gibi

farkli alanlarda yapilmis ¢alismalar mevcuttur.

ADD yontemi kullanilarak biyomedikal sinyaller iizerinde yapilan ¢alismalar ¢ok kisitli

olup bunlarin bazilar1 asagida sunulmustur.

Babu, Ramkumar ve Manikandan (2019) vyaptiklar1 g¢alismada Fonokardiyogram
sinyallerinden akciger seslerinin otomatik tespiti icin ADD tabanli bir ydntem
onermislerdir. Onerdikleri yontemi Tekil Spektrum Analizi (TSA) ve Ensemble Empirical
Mode Decomposition (EEMD) yontemleri ile kargilagtirmiglardir. Karsilastirma sonucunda
ADD, TSA ve EEMD igin sirastyla % 99,22, % 83,54, % 93,40 dogruluk oranlarini elde

etmislerdir.

Singh ve Sunkaria (2016) yaptiklar1 ¢alismada ADD yontemine dayanan Arteriyel Kan
Basinci sinyallerinde sistolik tepe noktasinin tespiti i¢in yeni bir yaklagim sunmuslardir.
Calismalarinda ADD mod sayisini istege bagli olarak bese ayarlamiglardir. Calismalarini

cesitli veri tabanlarindan alinan kayitlar iizerinde test etmislerdir.

Oung, Muthusamy, Basah, Lee ve Vijean (2018) parkinson hastalig1 iizerine ¢aligsmiglardir.
Calismalarinda ADD ve Ampirik Dalgacik Paket Doniisiimii yontemlerini uygulamislardir.
Ardindan farkli donilislimler uygulanip entropi temelli 06zellikleri ¢ikarmiglardir.
Simiflandirma asamasinda ise k-NN, Olasiliksal Sinir Ag1 ve Asirt Ogrenme Makinesi

algoritmalarini kullanarak siniflandirma iglemini gerceklestirmislerdir.

A. Bhattacharyya ve Pachori (2017) yaptiklart calismada epileptik nobet tespiti igin
Elektroensefalografi (EEG) sinyallerinin ¢ok degiskenli yapisint ADD yontemi kullanarak
analiz etmislerdir. Ardindan Onerilen yontemin performansint alti farkli smiflandirma

algoritmasi kullanarak degerlendirmislerdir.



Maheshwari, Pachori ve Acharya (2016) yaptiklar1 calismada glokom tanisi {izerine
odaklanmiglardir. Dijital fundus gorlintlilerinin ayrigtirllmasinda ADD  ydntemini,
simiflandirma asamasinda ise En Kiigiik Kareler Destek Vektor Makinesi algoritmasini
kullanmiglardir. Yaptiklar1 calisma sonucunda sirasiyla {ic ve on kat ¢apraz dogrulama

yontemi kullanarak % 98,33 ve % 96,67 oraninda siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir.

Maharaja ve Shaby (2017) ise yine dijital fundus goriintiileri kullanarak glokom
hastaliginin otomatik tanisi iizerine c¢alismiglar ve ADD yontemini kullanmiglardir.
Ardindan Gri Seviyeli Es-olusum Matrisleri kullanarak 6zellikler ¢ikartip YSA ile normal
ve glokom siniflandirmasi yapmislardir. Performans degerlendirmesinde % 96 oraninda

siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir.

Huang, S. Zhang ve Y. Zhang (2017) beyin-bilgisayar arayiizii iizerine ¢alismislardir. EEG
tabanli sinyaller lizerinde ADD yontemi uygulayarak duygu tahmini iizerine bir yaklagim
onermislerdir. Jambholkar, Gurve ve Sharma (2015) ise yaptiklar1 ¢alismada SPECT
goriintiileri lizerinde tibbi gorilintii isleme analizi ile beyin timorii tespiti {lizerine

odaklanmiglardir. Caligmalarinda ADD yo6ntemini uygulamiglardir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Oriintii tanima sistemleri genel olarak veri toplama, on isleme, dznitelik ¢ikarma ve

smiflandirma agamalarindan olugmaktadir (Sekil 3.1).

Veri Toplama

On Isleme

Oznitelik Cikarma

O

Smiflandirma

Sekil 3.1. Oriintii tanima sistemlerinde temel islemler

Oriintii tanima sistemlerinde temel islemler incelendiginde; veri toplama asamasinda, veri
analizi icin gerekli sinyaller sensorler araciligiyla oOlgiiliir. Sistemin bagarili sonug
verebilmesi i¢in, sinyalin dogru bir sekilde analiz edilmesi gerekir. Bunun i¢in 6n isleme
asamasinda ¢esitli sinyal isleme teknikleri kullanilarak biyomedikal sinyaller i¢in biiyiik
bir sorun olan giiriiltiilerin giderilmesi gibi islemler yapilir ve veri bir sonraki agamaya
uygun olacak sekilde hazirlanir. Oznitelik ¢ikarma isleminde ise bir veya daha fazla
oznitelik belirlenir ve znitelik vektorii olusturulur. Oznitelik vektorleri sinyaller hakkinda
onemli bilgileri iceren 6znitelikler kiimesinden olusur. Oznitelik ¢ikarma asamasi Oriintii
tanima sistemlerinin en 6nemli adimidir. Ciinkii sistemin 6zelliklerini temsil eden veriler
bu asamada olusturulmaktadir. Smiflandirma asamasi ise Oriintii tanima sisteminin son

asamas1 olup cesitli yontemler kullanilarak karar mekanizmasinin gelistirildigi adimdir.
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Bu boliimde Kronik Obstriikktif Akciger Hastaligi (KOAH), calismada kullanilan veri
tabani, ADD, sinyal isleme teknikleri, kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemi, siniflandirma
yontemlerine dair tanim ve agiklamalar, performans olglimleri ve istatistiksel analiz ile

calismada kullanilan yontemler hakkinda gerekli temel bilgiler verilmektedir.

3.1. Kronik Obstriiktif Akciger Hastahg (KOAH)

Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi (KOAH); zararli gaz ve partikiillere, 6zellikle de
sigara dumanina uzun siire maruz kalinmasiyla olusan ve ilerleyen, akcigerdeki hava
keseciklerinin tikanmasina yol acan kronik bir hastaliktir. Kalic1 hava akimi kisitlanmasi
ile kendini gosteren ve genellikle ilerleyici bir solunum hastaligi olan KOAH tanisi biiyiik

oneme sahip olan en 6liimciil solunum bozukluklarindandir (Erding ve digerleri, 2010).

Saglikli ve KOAH hastalarinin solunum yollar1 ve alveolleri Sekil 3.2'de gosterilmektedir.

Normal alveoli

Smooth Muscle Thickened Muscle

Mucus

Sekil 3.2. Saglikli ve KOAH hastalarinin solunum yollar1 ve alveolleri (Altan,2018)
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Diinya Saglik Orgiitii raporuna gore, KOAH ve benzeri solunum rahatsizliklari en liimciil
hastaliklar listesinde olup teshis ve tedavi ig¢in gerekli biitgeler oldukga yiiksektir (WHO,
2018, Demir ve Gokgen, 2019). Diinya genelinde sik goriilen ve en biiyiik mortalite ve
morbidite nedenleri haline gelen solunum hastaliklarindan olmasi ve ekonomik olarak
toplumlara agir ylik getiren kiiresel bir problem olmasi nedeniyle tanisi biiyiik dneme

sahiptir.

Sigara bagimliligi, genetik faktorler, ¢evresel ve mesleki maruziyet, i¢ ve dis ortam hava
kirliligi, akciger gelisimine etkili faktorler, hava yolu hiperreaktivitesi ve astim KOAH
gelisiminde aktif rol oynadig1 disiiniilen risk faktorleri arasinda gosterilmektedir. Ancak
sigara bagimliligit KOAH gelisiminde en Onemli risk faktorii olarak gosterilmektedir

(Erding ve digerleri, 2010).

Risk faktorlerine maruz kalan kisilerde en dnemli semptom olan nefes darligi, oksiirtik,
balgam c¢ikarma, hisiltili solunum ve gogiiste sikinti hissi basta olmak tizere KOAH’tan
sorumlu temel risk faktorleri ve diger parametreler hastaligin belirtileri arasinda yer

almaktadir (Kocabas ve digerleri, 2014).
KOAH siddetinin belirlenmesi, spirometrik olarak Bronkodilatatdr sonrast FEV1 degerinin
beklenen degerin yiizdesine gore yapilir (Kocabas ve digerleri, 2014). KOAH evreleri ve

belirtileri Cizelge 3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. KOAH evreleri ve belirtileri (Altan, Kutlu, Garbi, Pekmezci ve Nural, 2017)

KOAH Evresi Semptomlar

KOAHO : Risk Altinda e Solunum Fonksiyon Testi Normal
Kronik semptomlar var (koti veya
inatg1 6ksiiriik, balgam)

KOAHL : Hafif Seviye FEV1 > % 80

Kronik semptomlarin durumu

KOAH2 : Orta Seviye % 50 < FEV1 < % 80

Kronik semptomlarin durumu FEVI/FVC <% 70

% 30 < FEV1< %50
Kronik semptomlarin durumu

KOAHS : Agir Seviye

KOAH4 : Cok Agwr Seviye FEV1 <% 30 yada FEV1 <% 50

Kronik Solunum YetmezIligi
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3.2. Veri Tabam ve Ozellikleri

Solunum ve kalp rahatsizliklarinin teshisi ile ilgili yapilan yeni ¢alismalara ve teknolojinin
hizla gelismesine ragmen en yaygmn kullanilan teshis yoOntemi oskiiltasyon olarak
bilinmektedir. Bu ¢alismada da oskiiltasyon yontemi ile elde edilen ses sinyalleri {izerinde
cesitli sinyal isleme yontemleri ile analizler yapilip farkli yapay zeka teknikleri ile
smiflandirma yapilmistir. Calisma igin gerekli olan veriler 12 kanalli akciger seslerinden

ve 4 kanalli kalp seslerinden olusan RespiratoryDatabase@TR veri tabanindan alinmistir.

Dijital sinyal isleme teknikleri ile solunum analizi i¢in kullanilan bir multimedya solunum
veri tabani olan RespiratoryDatabase@TR igerisinde her hastaya 6zgii sayisallastirilmig
oskiiltasyon sesleri, gogiis filmi, St. George Solunum Anket (SGRQ-C) cevaplar1 ve
solunum fonksiyon testi Olglimleri bulunmaktadir (Altan ve digerleri, 2017).
RespiratoryDatabase@TR veri tabani olusturulurken veri elde etme isleminin semas1 Sekil

3.3’te gosterilmektedir.
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Voluntary Admittance

1

Diagnosing of Pulmonary Diseases
*SGRQ-C, PFT, Chest X-Ray, Auscultation

| Y

Lung Auscultation

*Nose Clip, Coughing
*Deep Mouth Breathing

+

Heart Auscultation
*Bating breath

e e

@y

Sound Synchronizer

Sound Annotation
RespiratoryDatabase@TR
~ PFT_ 4-Channels Heart Sounds
*EVC 12-Channels Lung Sounds

Sekil 3.3. RespiratoryDatabase@TR Modeli (Altan, 2018)

RespiratoryDatabase@TR veri tabani olusturulurken oskiiltasyon sesleri 16 farkli kanaldan
iki dijital stetoskop yardimiyla sag ve sol odaklardan eszamanli olarak kaydedilmistir.
RespiratoryDatabase@TR veri tabani ile KOAH, astim, kronik bronsit olan kisiler, saglikli
kisilerden hem akciger hem de kalp sesleri ile ayrilmistir. Gogiis ve sirt icin kullanilan

oskiiltasyon bolgeleri Sekil 3.4’te gdsterilmistir.
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Sekil 3.4. Gogiis ve sirt i¢in kullanilan oskiiltasyon bolgeleri (Altan ve digerleri, 2017)

Veri tabani, Antakya Devlet Hastanesinde gogiis hastaliklari uzmanlarr tarafindan

etiketlenmistir. Ayrica Mustafa Kemal Universitesi tarafindan etik kurul onayr vardir

(Altan, Kutlu ve Allahverdi, 2019).

RespiratoryDatabase@TR veri tabani olusturulurken kullanilan Littmann 3200 Digital
Stethoscope, ii¢ frekans araligi igin bir filtreleme teknolojisi saglar. Frekans araligi
filtreleri Bell (20-200 Hz), Diaphragm (100-500 Hz) ve Extended (20-1000 Hz) olarak
siniflandirilabilir (Altan, 2018). Oskiiltasyon sirasinda giiriiltiiye neden olan ortam seslerini
filtreleme ve klasik stetoskoplarla duyulmasi zor olan oskiiltasyon seslerini yiikseltme
yetenegi basta olmak iizere bir¢ok yetenege sahip olan Littmann 3200 Digital Stethoscope
sinyallerin on islenmesi asamasinda biiyiik avantaj saglamaktadir.
RespiratoryDatabase@TR veri tabanindaki akciger sesleri, DC offseti kaldirmak i¢in 7.5
Hz’lik (1. Dereceden Butterworth filtre) yiiksek gegiren filtreden, yiiksek frekansh
guriiltiiyi azaltmak i¢in ise 10 kHz’lik (8. Dereceden Butterworth filtre) alcak gegiren
filtreden gecirilmistir (Altan, Kutlu, Pekmezci ve Nural, 2018).

Segmentasyon igin ortak bir baslangic noktasi olusturmak gerekir. Oksiiriik akciger
seslerinde bir tepe noktasi olusturur. Segmentasyonun baslangi¢c noktasi Oksiirme tepe
noktasindan sonraki ilk inhalasyon olarak belirlenip tam solunum dongiilerini igerecek
sekilde sonlandirilmasina dikkat edilmistir. Biyomedikal analizlerde sinyalin uzunlugu da
onemli bir faktordiir. Bu c¢alismada uygulamanin daha hizli galisabilmesi ve ileriki
calismalarda donanmim iizerinde kolay uygulanabilmesi ig¢in sinyal uzunlugu 5 saniye

olacak sekilde ayarlanmigtir.
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3.3. Ampirik Dalgacik Déniisiimii (Empirical Wavelet Transform - EWT)

Bir sinyali analiz etmek i¢in kullanilan uyarlanabilir yontemler sinyalde yer alan bilgilerin
tespiti asamasinda biiyiik 6neme sahiptir. Uyarlanabilir yontemlerin amaci, sinyalde yer
alan bilgilere dayanarak sinyali temsil eden modlar1 tespit edip uygun bir temel
olusturmaktir. Bunlardan biri de Ampirik Kip Ayrisimi’dir (AKA) (Empirical Mode
Decomposition - EMD). AKA gibi baz1 yontemler, bir sinyali igerdigi bilgilere gore
ayristirmay1 énermektedir. Temel fikir, sinyali birden fazla IMF’ye ayirmak ve ardindan
dontistimleri kullanarak zarf spektrumunu olusturmak i¢in uygun IMF'yi se¢gmektir. AKA
yontemi uygulanarak bir¢ok uygulama igin basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak
matematiksel teori eksikligi nedeniyle, AKA yontemi hala bircok soruna neden olmaktadir.

Ciinkii algoritmik bir yaklasimdir ve dogrusal olmamasi nedeniyle modellenmesi zordur.

Dalgacik doniisimii ve AKA’nin avantajlari birlestirilerek gelistirilen Ampirik Dalgacik
Doniistimii (ADD), verilen bir sinyali farkli modlara ayirmak igin kullanilan bir sinyal
ayrigtirma yontemidir. Fourier bakis agis1 goz oniine alindiginda bu yapi bant gegiren filtre
yap1 kiimesine esdegerdir. Temelde uyarlanabilir bir dalgacik filtre bankasinin tasarimina
dayanir (Gilles, 2013; Demir ve Gokcen, 2019). Bu islemleri verilen sinyalin bilgi
icerigine bagli olarak uyarlanabilir bir hale getiren adaptif dalgaciklar olusturarak yapar.
ADD, once sinyalde bulunan frekans bilesenlerini tahmin eder, ardindan sinirlar1 hesaplar
ve hesaplanan sinirlara bagli olarak sinyalin farkli modlarin1 ¢ikarir. Yontem sinyal
ayrigtirma ve analiz siirecinde kullanilmaktadir. Bu tezde oskiiltasyon yontemi ile elde
edilen akciger sesleri iizerinde gerekli 6n islemler yapildiktan sonra ADD yontemi

uygulanarak sinyalin farkli modlar1 elde edilmistir.

ADD yontemi uygulanirken oncelikle sinyaller alinir ve HFD degeri hesaplanir. Belirtilen
esikler ile Fourier spektrumunda gerekli matematiksel hesaplamalar yapilarak sinyalin
frekanslar1 bulunur ve sinirlar tespit edilir. Tespit edilen sinirlar kullanilarak N dalgacik
filtresi bankasi olusturulur ve gerekli formiiller kullanilarak matematiksel hesaplamalar
yapildiktan sonra frekans bantlari elde edilir ve filtreleme islemi yapilir. ADD yontemi
uygulanirken kullanilan 6lgeklendirme fonksiyonu Es. 3.1°de ve frekans alanindaki
ampirik dalgaciklar ise Es. 3.2’de verilen denklemler ile hesaplanmaktadir. Yaklagik
katsayiyr elde etmek ic¢in sinyalin ve ampirik Olgcekleme fonksiyonunun i¢ ¢arpimi Es.

3.3’te verildigi gibi gerceklestirilir. Ayrintili katsayilar ise Es. 3.4’te verilen denklem ile
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elde edilir.

(1 eger lw| < (1 —y)w,

1
E[)) (2]/(/.)7’1 (lo] = (1 - ]/)(Un))] eger (1 —y)w, <|lo| <A +7y)w, (3.1)
k 0 aksi takdirde

1 eger (1+y)w, < o] < (1 —y)wps

=% cos [gﬁ (2 (3 (lw| — (1 - y)a)n+1)>] eger (1+p)w, < |lwl < (1 —Y)wpe
llln(w) _ { YWn+1

|

{

: (3.2)
ez sin [gﬁ’ <2yw (lol = (1 - y)%))] eger (1 —y)w, < lol < (1 +7)w,
0 aksi takdirde
W,(1,t) =<x,¢p; >= jx(‘c)d)(r —t)dt (3.3)
= IFFT(X(w) ¢1(w))
We(i,t) =<x,¢; >= jx(r)ll)i(‘c —t)dr (3.4)

=IFFT(X(w) ¥;(w))

ADD yontemi, AKA’ya benzer ancak saglam bir matematiksel altyapiya sahip olan, hizli
ve tamamen uyarlanabilir farkli bir sinyal analizi yaklasimidir. Olgeklendirme fonksiyonu
ve dalgaciklar kendilerini analiz edilen sinyalin icerdigi bilgilere gore uyarlar ve sinyale
iliskin dnceden bilgi gerekmez. Kullanilan RespiratoryDatabase@TR veri tabani iizerinde
KOAH tespiti amaciyla ¢ok kanalli solunum ses verilerinin analizinde ADD ilk kez

uygulanmaktadir.

Yapilan ¢aligmada, gerekli 6n islemler yapildiktan sonra elde edilen veriler lizerinde ADD
uygulanmistir. ADD yontemi uygulandiktan sonra bir¢ok frekans bileseni elde edilir.
Ancak bu bilesenlerin sayis1 sinyale gore degisebilir. Islemin RespiratoryDatabase@TR
veri tabaninda bulunan tiim sinyaller iizerinde uygulanabilmesi i¢in mod sayisi; frekans
bilesen sayis1 en az olan sinyallere gore diizenlenmistir. ADD ydnteminin sinyal {izerinde
uygulanmasi1 sonucunda elde edilen verilere Ornek gostermek amaciyla, oskiiltasyon
yontemi ile saglikli bir kisinin tek kanaldan alinan gergek akciger ses sinyali ve sinyalden
cikarilan modlarin bazilar1 Sekil 3.5’te gosterilmistir. KOAH hastas1 olan bir kisinin yine
tek kanaldan alinan gercek akciger ses sinyali ve sinyalden ¢ikarilan modlarin bazilar

Sekil 3.6’da gosterilmistir.
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3.4. Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma islemi, makine 6grenmesi, oriintii tanima, goriintii isleme, ses ve sinyal
isleme uygulamalar1 gibi bircok uygulamada sik¢a kullanilan 6nemli bir asamadir.
Oznitelik ¢ikarma islemi, karmasik ve yiiksek boyutlu bir veri igerisindeki anlaml1 bilgileri
olusturan 6zelliklerin gesitli yontemler uygulanarak ¢ikartilmasi sonucunda istenen amaca
yonelik bilgilerin olusturulmas1 asamasidir. En Onemli asamalardan olan bu islem
sayesinde karmasik olan bir veri, boyutu ve karmasiklig1 azaltilarak daha basit hale getirilir
ve yeni olusturulan temiz veri iizerinde islemler yapilir. Oznitelik ¢ikarma islemi dogru
yapilirsa, siniflandirma algoritmalarinin isi kolaylasacaktir. Bunun sonucunda da islem

sonucunun basarisi ve performanst olumlu yonde etkilenecektir (Demir ve digerleri, 2019).

Literatiirde veri analizi ve smiflandirma igin birgok Oznitelik ¢ikarma yontemleri
bulunmaktadir. Calisilan probleme ve uygulanan yontemlerin kullanilis amacina gore
tercih degismektedir. Bu tezde, dncelikle oskiiltasyon yontemi ile elde edilen 12 kanalli
akciger seslerinden ve 4 kanalli kalp seslerinden olusan RespiratoryDatabase@TR veri
tabanindan alinan akciger sesleri tizerinde gerekli hesaplamalar ve 6n islemler yapilmistir.
Bu islemlerden sonra veriler {izerinde istatistiksel 6znitelik ¢ikarma yontemi uygulanmis
ve gerekli hesaplamalar yapildiktan sonra Oznitelikler c¢ikarilmistir. Bu asamada;
minimum, maksimum, toplam, medyan, varyans, standart sapma, ortalama, basiklik ve
ortalama mutlak sapma olmak tizere 9 farkli istatistiksel Oznitelik kullanilmistir. Son
olarak elde edilen o6zniteliklerle olusturulan Oznitelik vektorleri 9 farkli siniflandirma
algoritmalar ile test edilmistir. Bu 6znitelikler ile ilgili matematiksel formiiller, tanim ve

aciklamalari ile birlikte agagida sunulmustur.

Minimum, ¢ikarilan alt bantlardaki degerlerin en kii¢lik olanidur.

Maksimum, ¢ikarilan alt bantlardaki degerlerin en biiyiik olanidir.

Toplam, ¢ikarilan alt bantlardaki degerlerin tiimiiniin toplamidir.

Medyan, merkezsel konum 6lgiistidiir. Tek ve ¢ift sayilar i¢cin formiiller Es. 3.5 ve Es.

3.6’da gosterilmistir.
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Medyan = X(n_—l) (3.5)

2

1
Med an=—<xn + x/n ) (3.6)
Y 2\"G) TG
Varyans, dagilim olgiisiidiir ve ¢ikarilan alt bantlardaki degerlerin ortalamaya gore

dagilimini gosterir. Formiilii ise Es. 3.7°de gosterilmistir.

=12
X—X

Varyans = % 3.7)

Standart sapma, c¢ikarilan alt bantlardaki degerlerin ortalamadan ne kadar uzaklastiginm

6lemek i¢in kullanilir. Standart sapma varyansin karekokii alinarak hesaplanir. Formiilii ise

Es. 3.8’de gosterilmistir.

,le — )2
sl (3.8)
Standart Sapma =D

Ortalama, ¢ikarilan alt bantlardaki degerlerin toplaminin, bu degerlerin sayisina boliinerek

bulunan sayidir. Formiilii ise Es. 3.9°da gdsterilmistir.

B
Ortalama = X = — X; (3.9)
Ntaj=1
Basiklik, ¢ikarilan alt bantlardaki degerlerin basik veya sivri olmasi ile ilgili bir kavramdir.

Formiilii ise Es. 3.10°da gosterilmigtir.

_ B[ -]
o, (E[(X —w?2D?

X — 4
Basiklik = E [<( > ,u)) (3.10)

Ortalama Mutlak Sapma (Mean Absolute Deviation - MAD), ¢ikarilan alt bantlardaki
degerlerin yayilimini tanimlamak i¢in kullanilan bir kavramdir. Formiilii ise Es. 3.11°de
gosterilmistir.

n . —
vap = 2=~ %l (3.11)
n


https://www.wikizeroo.org/index.php?q=aHR0cHM6Ly90ci53aWtpcGVkaWEub3JnL3dpa2kvVmFyeWFucw
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3.5. Smiflandirma

Son yillarda sikca karsilasilan birgok farkli disiplinlerinde ortak ¢alisma alanlarindan olan
yapay zeka kavrami, verilen gorevleri insan zekasini taklit ederek yerine getirmeye ¢alisan
ve topladiklar1 bilgilerle kendini gelistiren sistemler olarak ifade edilebilir. Yapilan
caligmalarin da temel amaci, makinelerin insan gibi diisiinmesini saglamak ve daha akilli
hale getirmeye caligmaktir. Yapay zeka uygulamalar birgok alanda kullanilmaktadir.

Yapay zeka ile beraber ¢esitli alanlarda biiylik degisimler yasanmustir.

Siniflandirma bir veri kiimesinde bulunan degerlerin siniflara ayrilmasi iglemidir. Verileri
ayirmak ve ait oldugu sinifa dogru bir sekilde atama islemi yapmay1 amaglayan bu yontem;
biyomedikal sinyallerin analizi, robotik, bilgisayar destekli tan1 sistemleri, goriintii isleme
gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Hesaplama yoOntemlerine gore farkli birgok
siiflandirict  bulunmaktadir.  Siniflandirma  algoritmalar1  segilirken — siniflandirma

asamasinda hatay1 en az seviyelere indirecek yontem arastirilmali ve tercih edilmelidir.

Smiflandiricilarin basarilarinin sinanmasi i¢in veri kiimesi egitim ve test kiimeleri olarak
ayrilmaktadir. K-parcali ¢apraz dogrulama yontemi, uygulanan smiflandiricti modelinin
basarimint 6lgmek ic¢in kullamilan yontemlerden biridir. K-pargali ¢apraz dogrulama
yonteminde dncelikle bir k degeri belirlenir ve n adet verinin bulundugu bir veri seti k adet
parcaya boliinlir. Her bir parcanin hem egitim hem de test i¢in kullanilmasi saglanir. Bu
deger gelistirilecek modele bagl olarak degismekle birlikte literatiirde genellikle k degeri
10 olarak secilmektedir. Her seferinde farkli bir veri seti kiimesi test i¢in ayrilir ve geriye
kalan diger k-1 veri seti egitim i¢in kullanilir. Test kiimesi her defasinda degistirilerek
gelistirilen model k defa egitilir ve modelin performansi degerlendirilir. Bunun sonucunda
k-farkli test sonucu elde edilmektedir. Bu sonuglarin ortalamasi alinarak genel
siniflandirma sonucu elde edilmektedir. Bu tezde 10 pargali ¢apraz dogrulama yontemi

kullanilmustir.

Bu boliimde, onceki asamalar sonucunda elde edilen Oznitelik vektorleri {izerinde
literatlirde kullanim1 yaygin olan siiflandiricilardan En Yakin k Komsu, Naive Bayes,
BayesNet, Cok Katmanli Algilayicilar, Destek Vektor Makineleri, AdaBoost, Random
Subspace, Random Forest ve J48 algoritmasi olmak iizere toplamda 9 farkli yontem

kullanilarak siniflandirma islemi yapilmistir. Bu algoritmalar ile ilgili tanim ve agiklamalar
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bu boliimde yer almaktadir.

3.5.1. En yakin k komsu (k Nearest Neighbors) Siniflandiricisi

En Yakin k Komsu (k-NN) smiflandiricisi, makine 6grenmesi uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilan etkili yontemlerden biridir. Siniflandirma problemlerini ¢ézmek igin
gelistirilmistir. En yakin komsularini temel alan bir yaklasima dayanmaktadir (Mitchell,
1997). Bu yontem uygulanabilirlik agisindan diger makine 6grenme algoritmalari arasinda
en basiti olarak kabul edilir. Yontemin galisma prensibi incelendiginde, yeni bir giris
verisinin Onceden siniflandirilmis diger verilerle arasindaki uzaklhigin ¢esitli mesafe
olgitleri kullanilarak hesaplanmasi ardindan hesaplanan uzakliklara bagl olarak en yakin k
adet veriye gore uygun simifa karar verildigi bir siniflandirma yontemine dayanmaktadir

(Demir ve Gokgen, 2019).

K-NN  simiflandirma  algoritmasinda uzaklik hesaplanirken genelde Oklid uzaklig
kullanilmaktadir. Ancak probleme bagli olarak Minkowski, Chebyschev, Mahalanobis ve
Manhattan uzaklhigr gibi ¢esitli mesafe oOlgiitleri de kullanilmaktadir. Sekil 3.7’de
goriildiigii gibi k-NN siniflandiricist i¢in yeni bir girig verisinin, smiflandirilmis diger
veriler ile arasindaki uzaklik degerlendirilir ve etiketinin belirlenmesi gergeklestirilir. Buna
gore eger k = 3 ise verinin B smifina atama islemi gergeklestirilir. Clinkii en yakin 3 deger

igerisinde B sinifina ait 2 ve A sinifina ait sadece 1 veri vardir.
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L

Sekil 3.7. k-NN siniflandirma 6rnegi

Bu ¢alismada mesafe 6lgiitii olarak Oklid uzakhigi 6grenme drnedi sayis1 (k) ise 5 olarak
belirlenmis ve 6znitelik vektorleri tizerinde k-NN siniflandiricisi kullanilarak siniflandirma

islemi gerceklestirilmistir.

3.5.2. Naive Bayes

Naive Bayes siniflandiricisi, basit varsayimlar temelinde kurulan ancak basarili sonuglar
elde edilen, olasilik tabanli ve etkili bir smiflandirma algoritmasidir. Naive Bayes
algoritmas1 Bayes teoremine dayali gelistirilmis bir siniflandirma teknigi olup ismini
Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes’ten almistir. Bu ydntemin uygulanmasi degiskenlerin
birbirinden bagimsiz oldugu varsayimiyla gergeklestirilir. Uygulama asamasinda bir veri
icin olusabilecek her durumun hesaplanmasi ve olasilik degeri yiiksek olan duruma gore
siniflandirilmas1 saglanir. Naive Bayes yontemi hizli hesaplama ve yiiksek performans
gostermesinden dolayr birgok makine 6grenmesi ve veri madenciligi uygulamalarinda
tercih edilmektedir (Kwon, A. Kwasinski, ve A. Kwasinski, 2019; Demir ve Gokgen,

2019). Bayes teoremi Es. 3.12, Naive Bayes siiflandiricisina ait fonksiyon ise Es. 3.13’te
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gosterilmistir.

P(B|A)P(A)
P(A|IB) = ——— 3.12
(4IB) = =555 ©12)
Denkleme gore;
P(A|B) ; B olay1 gercgeklestigi durumda A olayinin meydana gelme olasiligin,
P(BJA) ; A olay1 gergeklestigi durumda B olayinin meydana gelme olasiligini,

P(A) ve P(B) ; A ve B olaylarinin gergeklesme olasiliklarini ifade etmektedir.

l

B' = argmax(P(B =y,) | | P(A = ax|B = b)) (3.13)
bn€eY
k=1

Bu calismada elde edilen 6znitelik vektorleri lizerinde Naive Bayes algoritmasi yardimiyla

siniflandirma iglemi gergeklestirilmis ve algoritmanin performans analizi yapilmustir.

3.5.3. BayesNet

BayesNet simiflandirma algoritmasi, Bayes teoremine dayanan olasiliksal analiz
yontemlerinden olup degiskenler arasindaki mantiksal iligkilerin grafiksel olarak
gosterilmesini saglar. BayesNet siniflandiricisi, zor problemlerin verimli ve giivenilir bir
sekilde c¢oOziilebilmesini saglamak amaciyla mevcut yontemlerin gelistirilmesi ile
olusturulmustur. Yontem birgok alanda kullanilmaktadir. BayesNet simiflandirma
algoritmasinin fonksiyonu ise Es. 3.14’deki gibi hesaplanmaktadir (Pearl, 1985; Friedman,
Geiger ve Goldszmidt, 1997; Eraldemir ve E. Yildirim, 2015).

n-1
pe0 = | [ptiimo 614)
i=0

Bu ¢alismada 6znitelik vektorleri lizerinde BayesNet yontemi kullanilarak siniflandirma

islemi gergeklestirilmistir. Ardindan yontemin performans analizi yapilmistir.
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3.5.4. Cok katmanh algilayic1 (Multilayer Perceptron)

Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerinden olusan ve insan beyninin ¢alismasindan esinlenerek
gelistirilen matematiksel modelleme yontemidir. Farkli amaglarda kullanilmak {izere
bircok yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Bu modellerden biri olan ¢ok katmanlt
algilayicilar (CKA), calismalarda oldukca etkili ve basarili sonuglar vermesi sebebiyle

literatiirde yaygin olarak kullanilan siniflandirma algoritmalarindan biridir.

CKA; bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanina sahiptir.
Gizli katmanlar diiglimlerden olugmakta olup katman sayist ile ilgili kesin bir kural yoktur.
Katman ve noron sayisi probleme ve yontemin kullanim amacina gore degisiklik
gostermektedir. CKA yapisindaki, giris katmaninda herhangi bir fonksiyon calistirilmaz,
bu katmanin gorevi disaridan alinan veriyi gizli katmanlara aktarmaktir. Gizli katmanlarda,
girdi katmanindan alinan veriler ilizerinde baz1 fonksiyonlar uygulanarak islenmesi ve bu
islemler sonunda ¢ikti katmanina transfer islemi gerceklesmektir. Son olarak ¢ikti
katmaninda ise yine baz1 fonksiyonlar uygulanarak dnceki katmandan gelen veri iglenir ve
cikis degerlerinin hesaplama islemi gergeklestirilir. CKA modeli yapist Sekil 3.8°de

gosterilmistir.

Bu calismada 6znitelik ¢ikarimi islemi sonrasinda elde edilen 6znitelik vektorleri {izerinde
9 giris, her biri 5 norona sahip 2 gizli katman ve 2 ¢ikis elemani igeren CKA modeli
yardimiyla simiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Ayrica tiim katmanlarda sigmoid

aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
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Giris Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 3.8. Cok katmanli algilayict modeli yapisi

3.5.5. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)

Destek Vektor Makineleri (DVM), Vapnik tarafindan istatistiksel 6grenme teorisi esas
almarak gelistirilmistir (Vapnik, 1995). DVM yontemi, makine dgrenmesi, Ortintii tanima,
karar verme ve siniflandirma gibi problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilmaktadir. Kullanimi
yaygin ve olduk¢a etkili smiflandirma algoritmalarindan olan DVM, regresyon analizi
caligmalarinda da kullanilmaktadir. Birgok alanda kullanilan ve basarili sonuglar elde
edilen DVM iki sinifi birbirinden ayirmaya calisir. Bu islemde amag siniflar1 ayirabilen en
uygun hiperdiizlemin tanimlanmasidir. DVM’de lineer olarak ayrilabilen veya lineer
olarak ayrilamayan yapida olmak iizere iki durum vardir. Lineer olarak ayrilmig veriler
iizerinde dogrudan maksimum sinir bulunmasi oldukga kolaydir. Ancak karsilasilan ¢ogu
problem lineer olarak ayrilamayan tiirden olup lineer olarak ayrilabilecekleri farkli bir
uzaya aktarma islemi yapilmasi gerekir. Boylece ¢ok boyutlu uzay doniistimii yapildiktan

sonra islemler uygulanabilir.

Bu calismada 6znitelik vektorleri {izerinde literatiirde en fazla kullanilan siniflandirma
yontemlerinden olan DVM  smiflandiricist  yardimiyla  smiflandirma  islemi

gergeklestirilmistir. Siniflandirma sonuglarina bagl olarak algoritmanin performans analizi
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gerceklestirilmistir.

3.5.6. AdaBoost

AdaBoost olarak bilinen Adaptive Boosting, Freund ve Schapire tarafindan gelistirilen en
onemli boosting algoritmalardan birisidir (Freund ve Schapire, 1996). Kullanim1 kolay
olan AdaBoost algoritmasi, saglam teorik altyapisi nedeniyle uygulamalarda dogru ve
basarili sonuglari olan bir yaklagimdir. AdaBoost algoritmasi, giigsiiz olan 6grenicileri bir
araya getirip giicliit bir Ogrenici olusturmak igin, yani performans gelistirmesi igin
kullanilir. Bu ¢alismada da elde edilen 6znitelik vektorleri lizerinde AdaBoost algoritmasi
yardimiyla smiflandirma islemi gerceklestirilmis ve algoritmanin performans analizi

yapilmistir.

3.5.7. Random SubSpace

Random Subspace algoritmasi, siniflandiricilarin daha kiiglik problemler {izerinde
caligabilmesi i¢in alt egitim setleri olusturarak egitim islemi yapmayi amaclar. Bu yontem
ile 6zelliklerin tamamini kullanarak siniflandiricilarin problemini arttirmak yerine rastgele
secilerek olusturulan bir altkiime iizerinde islem yaparak siniflandiricilarin daha kiigiik alt
problemler {izerinde calismasini saglar. Bu sayede daha hizli ve verimli sonu¢ vermesine
olanak saglar. Ho (1998) yaptigi ¢alismalar sonucunda olusturulacak olan bu alt kiimenin
boyutu ile ilgili, toplam 6zellik sayisinin yarisinin kullanilmasinit 6nermistir (Amasyali,
2013). Bu caligmada 6znitelik vektorleri lizerinde Random Subspace yontemi yardimiyla

smiflandirma islemi gergeklestirilmistir.

3.5.8. Random Forest

Random Forest algoritmasi, Leo Breiman tarafindan gelistirilmistir. Random Forest,
icerisinde birbirinden bagimsiz bir¢ok karar agacinin bir araya gelmesiyle olusan ve uygun
olan1 secen bir ensemble algoritmadir (Breiman, 2001). Bu yontemle siniflandirma islemi
veya regresyon agact kurularak kiimeleme islemi yapilabilmektedir. Random Forest

algoritmasi, veriyi smiflandirma iglemi i¢in rastgele olusturulmus birden ¢ok karar agact
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kullanir. Modelde kullanilacak olan her bir karar agaci bootstrap teknigi ile ¢ekilen

verilerden olusturulur.

Rastgele segilen verilerden en iyilerinin tespit edilmesi asamasindan sonra bu veriler
icerisinden en iyi bdlecek olan veri segilerek diiglimler dallara ayrilir ve rastgele secilerek
agac yapist gelistirilir. Random Forest algoritmasi siniflandirma ve regresyon problemleri
iizerinde uygulanabilir bir yontem olmasindan dolay1 birgok c¢alismada tercih edilen
algoritmalardan biridir (Witten, Frank, Hall ve Pal, 2016). Bu calismada da elde edilen
Oznitelik vektorleri iizerinde Random Forest algoritmasi yardimiyla siniflandirma iglemi

gergeklestirilmis ve algoritmanin performans analizi yapilmistir.

3.5.9. J48

J48 algoritmasi, en bilindik karar agaci algoritmalarindan birisidir. Temeli ID3 ve C4.5
algoritmalarmma dayanan J48 karar agaci algoritmasi, siniflandirma ve karar verme
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. J48 algoritmasinda, her adimda biitiin
ozellikler kontrol edilir. Oznitelik en yiiksek kazang oranina gore belirlenir ve en iyi
kazang veren tercih edilir. Bu yontemin bir diger o6zelligi ise budama islemidir. J48
algoritmasi karar agacini uygun sekilde olusturmak i¢in budama yontemini kullanir. Bu
islem sayesinde siiflandirma performansinin arttirilmasi, hatalarinin minimize edilmesi ve
karmagikligin azaltilmasi saglanir (Salzberg,1994; Holmes, Donkin ve Witten, 1994). Bu
calismada Oznitelik vektorleri iizerinde J48 algoritmasi yardimiyla simiflandirma islemi

gergeklestirilmis ve algoritmanin performans analizi yapilmistir.

3.6. Performans Olciimleri ve Istatistiksel Analiz

Makine Ogrenmesi ve benzeri alanlarda yapilan c¢alismalarda, kullanilan siniflandirma
algoritmalariin performansim1 degerlendirmek amaciyla genellikle karisiklik matrisi
kullanilmaktadir. Karistklik matrisi, siniflandirma dogruluk tablosu olarak da
bilinmektedir. Bu tabloda veriler smiflandirilmis deger ile referans degerlerinin
karsilastirilmasi ile elde edilmektedir (Cizelge 3.2). Performans oSlgiitleri de bu verilerden

yararlanilarak hesaplanmaktadir.



Cizelge 3.2. Smiflandirma dogrulugu tablo 6rnegi
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Tahmin Edilen Deger
Pozitif Negatif
Gerg¢ek Deger Pozitif Gergek Pozitif (TP) | Yanlis Negatif (FN)
Negatif Yanlis Pozitif (FP) | Gergek Negatif (TN)

Tabloda yer alan;

True — Positive (TP), Gergek sinifta olan bir durumu dogru tahmin etme durumunu,

True — Negative (TN), Gergek sinifta olmayan bir durumu dogru tahmin etme durumunu,

False — Negative (FN), Gergek sinifta olan bir durumu yanlis tahmin etme durumunu,

False — Positive (FP), Gergek simifta olmayan bir durumu yanlis tahmin etme durumunu

ifade etmektedir.

Bu asamada, tahmin etme durumlarina bagli olarak cesitli performans degerlendirme

Olciitleri hesaplanir. Bu ¢alismada performans Olgiitleri olarak en c¢ok kullanilan

parametrelerden hassasiyet, 6zgiilliik ve genel basarim degerleri kullanilmistir. Performans

degerlendirme Olgiitleri karigiklik matrisi baz alinarak asagida gosterilen denklemler ile

hesaplanmustir.

Hassasiyet = 100

TP+ FN

Ozgillik = 100

T
—_— %
TN + FP

TP+TN
Genel Basarim = ———— + 100
Toplam

(3.15)

(3.16)

(3.17)
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE SONUCLARI

Solunum ve kalp rahatsizliklar1 i¢in en yaygin kullanilan teshis yontemi oskiiltasyon
sesleridir. Akciger oskiiltasyonu ile elde edilen ses sinyalleri tanisi biiyilk 6neme sahip
olan ve en Olimciil solunum bozukluklarindan olan KOAH i¢in de temel ve etkili
sinyallerdir. Bu tezde, ¢ok kanalli akciger seslerinin ADD analizi ve farkli siniflandirma
algoritmalar1 yardimiyla siniflandirilmasi ile kronik bir hastalik olan KOAH’1n bilgisayar

destekli teshisinde kullanilmak tizere bir uygulama gelistirilmistir.

Yapilan ¢alismada oncelikle 12 kanalli akciger seslerinden ve 4 kanalli kalp seslerinden
olusan RespiratoryDatabase@TR veri tabanindan alinan oskiiltasyon sinyalleri {izerinde
gerekli on islemler yapilmistir. Ardindan KOAH teshisi ile ilgili analizler i¢in bu veri
tabaninda daha Once hi¢ kullanilmayan bir sinyal ayristirma yontemi olan ADD
uygulanmustir. Sinyallerin uzunlugu ise 5 saniye olacak sekilde belirlenmistir. (Bkz. Sekil
3.5) ve (Bkz. Sekil 3.6) 6rnek vermek amaciyla saglikli ve KOAH hastalarinda ADD
analizinden sonra ¢ikarilan ve rastgele segilen modlardan bazilarin1 géstermektedir. ADD
analizi sonucunda c¢ikarilan modlar lizerinde bazi matematiksel hesaplamalar yapilarak
istatistiksel Oznitelikler hesaplanmis ve smiflandirma asamasinda kullanilacak 6znitelik
vektorleri olusturulmustur. Tiim bu islemler sonucunda elde edilen Oznitelik vektorleri
iizerinde literatiirde kullanim1 yaygin olan siniflandiricilardan En Yakin k Komsu, Naive
Bayes, BayesNet, Cok Katmanli Algilayicilar, Destek Vektor Makineleri, AdaBoost,
Random Subspace, Random Forest ve J48 algoritmasi olmak {izere toplamda 9 farkli

siniflandirma algoritmasi uygulanarak dnerilen yontemin basarisi test edilmistir.

Kanallarin smiflandiric1  tizerindeki etkilerini incelemek amaciyla kullanilan tiim
siniflandiricilar {izerinde her bir kanalin performans analizi yapilmistir. Her bir kanal i¢in
farkli smiflandirma algoritmalar1 uygulanarak elde edilen sonuglar karsilagtirilarak

performans etkileri analiz edilmistir.

Tez kapsaminda gelistirilen uygulamadan elde edilen bulgular ile ilgili bilgilere asagida

yer verilmektedir.
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4.1. En yakin k komsu Simiflandiricisi Sonuclari
Onerilen yéntem iizerinde k-NN siniflandiricist uygulanarak KOAH tespitinin performans
degerlendirmesi sonuglar1 incelendiginde, kanallara ve modlara goére farkli sonuglar

olmakla beraber Onerilen yontemin siniflandirma sonucunda hassasiyet, 6zgiilliik ve genel

basarim oranlar1 Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. k-NN smiflandiricisinin degerlendirme sonuglari

Performans Olgiitii Basar1 Orani (%0)
Hassasiyet 84,00
Ozgiilliik 87,50
Genel Bagarim 85,71

Her bir kanal i¢in k-NN siniflandirma algoritmasi iizerindeki performans etkileri analiz
edilmistir. Bu analizde kanallarin k-NN siiflandiricisindaki performansinin degerlendirme
sonuclart Sekil 4.1°de gosterilmistir. Sekil 4.1°deki verilere gore tiim kanallarin k-NN
smiflandiricist iizerindeki performanslar1 birbirine yakin olup R6 kanalinin etkisi

digerlerine gore biraz daha diisiik seviyelerdedir.
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Sekil 4.1. Kanallarin k-NN siniflandiricisi {izerindeki basarim grafigi
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4.2. Naive Bayes Siniflandiricis1 Sonuglari
Naive Bayes siniflandiricisinin uygulama sonuglari incelendiginde, kanallara ve modlara
gore farkli sonuglar olmakla beraber Onerilen yontemin siniflandirma sonucunda

hassasiyet, 6zgiilliikk ve genel basarim oranlar1 Cizelge 4.2°de gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Naive Bayes siniflandiricisinin degerlendirme sonuglari

Performans Olgiitii Basar1 Orani (%0)
Hassasiyet 80,00
Ozgiilliik 80,00
Genel Basarim 80,00

Her bir kanal i¢in Naive Bayes siniflandirma algoritmasi iizerindeki performans etkileri
analiz edilmistir. Bu analizde kanallarin Naive Bayes siniflandiricisindaki performansinin
degerlendirme sonuglar1 Sekil 4.2°de gosterilmistir. Sekil 4.2°deki verilere gore L2, R2 ve
R6 kanallarinin Naive Bayes simiflandiricist iizerindeki performanslart diger kanallara
kiyasla daha yiiksek olup L4, R3 ve R4 kanallarinin etkisi ise digerlerine gére daha diisiik
seviyelerdedir.
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Sekil 4.2. Kanallarin Naive Bayes siiflandiricisi tizerindeki bagarim grafigi
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4.3. BayesNet Simiflandiricist Sonuglari
BayesNet siniflandiricisinin sonuglart incelendiginde, kanallara ve modlara gore farkl
sonuglar olmakla beraber onerilen yontemin siiflandirma sonucunda hassasiyet, 6zgiilliik

ve genel bagsarim oranlar1 Cizelge 4.3’te gosterilmistir.

Cizelge 4.3. BayesNet siniflandiricisinin degerlendirme sonuglari

Performans Olgiitii Basar1 Orani (%0)
Hassasiyet 80,00
Ozgiilliik 90,00
Genel Basarim 85,00

Her bir kanal i¢in BayesNet siniflandirma algoritmasi tizerindeki performans etkileri analiz
edilmistir. Bu analizde kanallarin BayesNet siniflandiricisindaki  performansinin
degerlendirme sonuglart Sekil 4.3°te gosterilmistir. Sekil 4.3’teki verilere gore L1, L2, LS
ve R2 kanallarimin BayesNet siniflandiricist tizerindeki performanslart diger kanallara gore
daha yiiksek seviyelerde olup L6, R3, R4, R5 ve R6 kanallarinin etkisi diger kanallara gore
daha diisiik seviyelerdedir.
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Sekil 4.3. Kanallarin BayesNet siniflandiricisi tizerindeki basarim grafigi
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4.4. Cok Katmanh Algilayici Sonuclari
Cok katmanl algilayici modelinin sonuglart incelendiginde, kanallara ve modlara gore
farkli sonuglar olmakla beraber onerilen yontemin siniflandirma sonucunda hassasiyet,

ozgiilliikk ve genel basarim oranlar1 Cizelge 4.4 te gdsterilmistir.

Cizelge 4.4. Cok katmanli algilayict modelinin degerlendirme sonuglari

Performans Olgiitii Basar1 Orani (%0)
Hassasiyet 87,50
Ozgiilliik 70,00
Genel Basarim 80,77

Her bir kanal i¢in Cok katmanl algilayict modeli iizerindeki performans etkileri analiz
edilmistir. Bu analizde kanallarin Cok katmanli algilayict iizerindeki performansinin
degerlendirme sonuglari Sekil 4.4’te gosterilmistir. Sekil 4.4°teki verilere gore tim
kanallarin Cok katmanl algilayict modeli tizerindeki performanslart birbirine yakin olup

L6 kanalinin etkisi diger kanallara gore diigiik seviyelerdedir.
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4.5. Destek Vektor Makineleri Sonuglari
DVM sonuglar incelendiginde, kanallara ve modlara gore farkli sonuglar olmakla beraber
onerilen yontemin siiflandirma sonucunda hassasiyet, 6zgiillikk ve genel basarim oranlart

Cizelge 4.5’te gosterilmistir.

Cizelge 4.5. DVM smiflandiricisinin degerlendirme sonuglari

Performans Olgiitii Basar1 Orani (%0)
Hassasiyet 80,00
Ozgiilliik 100,00
Genel Basarim 90,00

Her bir kanal i¢in DVM iizerindeki performans etkileri analiz edilmistir. Bu analizde
kanallarn DVM {izerindeki performansinin degerlendirme sonuglari Sekil 4.5’te
gosterilmigtir. Sekil 4.5’teki verilere gore R6 kanalinin DVM iizerindeki performansi
digerlerine gore en yiiksek olup R3 kanalinin etkisi ise digerlerine gore en diisiik olarak

goriilmektedir.
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4.6. AdaBoost Algoritmasi Sonuclar:
AdaBoost algoritmasi uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar incelendiginde, kanallara
ve modlara gore farkli sonuclar olmakla beraber Onerilen yontemin simiflandirma

sonucunda hassasiyet, 6zgiilliikk ve genel basarim oranlari Cizelge 4.6’da gosterilmistir.

Cizelge 4.6. AdaBoost algoritmasinin degerlendirme sonuglari

Performans Olgiitii Basar1 Orani (%0)
Hassasiyet 90,00
Ozgiilliik 100,00
Genel Basarim 95,00

Her bir kanal i¢in AdaBoost iizerindeki performans etkileri analiz edilmistir. Bu analizde
kanallarin AdaBoost iizerindeki performansinin degerlendirme sonuglari Sekil 4.6’da
gosterilmigtir. Sekil 4.6’daki verilere gore sirasiyla L1 ve L4 kanallarinin Adaboost
tizerindeki performanslar1 digerlerinde gore yiliksek olup R3 kanalinin etkisi ise digerlerine

gore en diisiik olarak goriilmektedir.
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4.7. Random Subspace Algoritmasi Sonug¢lari
Random Subspace algoritmasinin sonuclart incelendiginde, kanallara ve modlara gore
farkli sonuglar olmakla beraber onerilen yontemin siniflandirma sonucunda hassasiyet,

ozgiilliikk ve genel basarim oranlar1 Cizelge 4.7’de gosterilmistir.

Cizelge 4.7. Random Subspace algoritmasinin degerlendirme sonuglari

Performans Olgiitii Basar1 Orani (%0)
Hassasiyet 80,00
Ozgiilliik 100,00
Genel Basarim 90,00

Her bir kanal i¢in Random Subspace iizerindeki performans etkileri analiz edilmistir. Bu
analizde kanallarin Random Subspace tizerindeki performansinin degerlendirme sonuglari
Sekil 4.7°de gosterilmistir. Sekil 4.7°deki verilere gore L1 ve R2 kanallarinin Random
Subspace algoritmasi iizerindeki performanslari diger kanallara gore daha yiiksek olup L6

ve R3 kanallarinin etkisi ise diger kanallara gore daha diisiik seviyelerdedir.
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Sekil 4.7. Kanallarin Random Subspace siniflandiricisi tizerindeki basarim grafigi
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4.8. Random Forest Algoritmasi Sonuclari
Random Forest algoritmasinin sonuglari incelendiginde, kanallara ve modlara gore farkli
sonuglar olmakla beraber onerilen yontemin siiflandirma sonucunda hassasiyet, 6zgiilliik

ve genel basarim oranlar1 Cizelge 4.8’de gosterilmistir.

Cizelge 4.8. Random Forest algoritmasinin degerlendirme sonuglari

Performans Olgiitii Basar1 Orani (%0)
Hassasiyet 80,00
Ozgiilliik 100,00
Genel Basarim 90,00

Her bir kanal i¢cin Random Forest {izerindeki performans etkileri analiz edilmistir. Bu
analizde kanallarin Random Forest iizerindeki performansinin degerlendirme sonuglari
Sekil 4.8’de gosterilmistir. Sekil 4.9°daki verilere gore L1 kanalinin Random Forest
algoritmasi lizerindeki performans: diger kanallara gore yiliksek olup R3 kanalinin diger

kanallara gore etkisi daha diisiik seviyelerdedir.
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4.9. J48 Algoritmasi Sonuclari
Son olarak J48 algoritmasindan elde edilen sonuglar incelendiginde, kanallara ve modlara
gore farkli sonuglar olmakla beraber Onerilen yontemin siniflandirma sonucunda

hassasiyet, 6zgiilliikk ve genel basarim oranlari Cizelge 4.9°da gosterilmistir.

Cizelge 4.9. J48 algoritmasinin degerlendirme sonuglari

Performans Olgiitii Basari Oram (%)
Hassasiyet 80,00
Ozgiilliik 90,00
Genel Basarim 85,00

Her bir kanal i¢in J48 algoritmasi iizerindeki performans etkileri analiz edilmistir. Bu
analizde kanallarin J48 tizerindeki performansinin degerlendirme sonuglari ise Sekil 4.9°da
gosterilmistir. Sekil 4.9°daki verilere gore L2, R1 ve R2 kanallarinin J48 algoritmasi
iizerindeki performanslar1 diger kanallara gore daha yiiksek seviyelerde olup L5 kanalinin

diger kanallar gore etkisi daha diisiik seviyelerdedir.
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4.10. Kanallarin Genel Basarim Uzerindeki Etkileri
Cizelge 4.10’da kanallarin farkli smiflandirma algoritmalar1 {izerindeki etkilerini
incelemek amaciyla yapilan ¢alisma sonucunda her bir kanalin tiim simiflandiricilar

iizerinde elde edilen basar1 ortalamasi ve en yiiksek degeri gosterilmistir.

Cizelge 4.10. Kanallarin genel basarim tizerindeki etkisi

Kanallar Ortalama Basar1 Orani1 (%) Maksimum Basar1 Oram (%)
L1 84,75 95,00
L2 83,41 85,71
L3 75,08 85,71
L4 77,86 90,00
L5 78,41 85,71
L6 69,52 85,71
R1 80,08 85,71
R2 82,86 90,00
R3 66,19 85,71
R4 71,75 85,71
R5 70,63 85,71

R6 73,49 90,00




5. SONUC VE ONERILER

Gelisen teknoloji, veri analizi ve smiflandirma igin ¢esitli yontemlerin kullanimini
miimkiin kilmistir. Bu tez kapsaminda, ¢ok kanalli akciger seslerinin ADD yontemi ile
analizi ve siniflandirilmasi ile kiiresel bir saglik sorunu olan KOAH 1 bilgisayar destekli
teshisinde kullanilmak tizere bir uygulama gelistirilmistir. Yapay zeka temelli klinik tan1
ve tedavi uygulamalarinda kullanilabilecek bu c¢alismada ADD tabanli 6zniteliklerin
kullanilmast Onerilmis ve yontemin sinyaller {izerinde etkisi kapsamli bir sekilde

aragtirllmistir. Bu yontemin basarisini ispat etmek icin ¢esitli siniflandirma algoritmalari

kullanilarak yontem test edilmistir.

Bu tezde veri tabanindan alinan sinyaller lizerinde yapilan ¢alismalar sonucunda elde
edilen 6znitelik vektdrlerinin farkli siniflandirma algoritmalar ile yapilan siniflandirmada

tespit edilen sonuglar1 Cizelge 5.1°de gosterilmistir.

Cizelge 5.1. Simiflandirma sonuglar

Simiflandirici Hassasiyet (%) Ozgiilliik (%) Genel Basarim (%)
k-NN 84,00 87,50 87,51
Naive Bayes 80,00 80,00 80,00
BayesNet 80,00 90,00 85,00
Cok Katmanh Algilayici 87,50 70,00 80,77
Destek Vektor Makineleri 80,00 100,00 90,00
AdaBoost 90,00 100,00 95,00
Random Subspace 80,00 100,00 90,00
Random Forest 80,00 100,00 90,00
J48 80,00 90,00 85,00

Sekil 5.1°de verilen sonuclar incelendiginde onerilen yontemin tiim siniflandiricilarda
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oldukca basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Smiflandiricilar karsilastirildiginda
AdaBoost algoritmasit %90.00 hassasiyet, %100,00 6zgiilliik ve %95,00 genel basarim

oraniyla digerlerine gore daha iyi sonu¢ vermektedir.

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
" Naive Cok Destek Random = Random
k-NN Bayes BayesNet = Katmanh Ve.ktér_ AdaBoost SubSpace | Forest 148
Algilayict  Makineleri
M Hassasiyet 84,00% = 80,00% = 80,00% @ 87,50% = 80,00% 90,00% = 80,00% @ 80,00% & 80,00%
m Ozgiilliik 87,50% = 80,00% @ 90,00%  70,00% @ 100,00% 100,00% | 100,00% & 100,00% = 90,00%

Genel Basarim | 85,71% | 80,00% = 8500% | 80,77% = 90,00% & 9500% & 90,00% & 90,00% 8500%

Sekil 5.1. Smiflandiric1 basarimlar: karsilastirma grafigi

Sekil 5.2°de verilen grafige gore kanallarin performans etkileri incelendiginde ise %84,75
ortalama ve %95,00 maksimum basarim oranina sahip olan L1 kanali diger kanallara gore

daha basarili sonug sergilemektedir.
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100%

90%

80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
% L1 L2 L3 L4 L5 L6 R1 R2 R3 R4 R5 R6

m Ortalama  84,75% 83,41% 75,08% 77,86% 78,41% 69,52% 80,08% 82,86%  66,19% 71,75% 70,63% 73,49%
B Maksimum 95,00% 85,71% 85,71% 90,00% 85,71% 85,71% 85,71% 90,00% | 85,71% 85,71% 85,71% 90,00%

Sekil 5.2. Kanallarin performans etkileri

Biyomedikal sinyallerin analizinde sinyal uzunlugu 6nemli bir faktordiir. Biyomedikal
analiz galismalarindaki temel amag¢ hizli ve yiiksek performanslh sistemler gelistirmektir.
Altan (2018) yaptig1 caligmada sinyal uzunlugunun basari lizerine etkisini aragtirmig ve
¢alisma sonucunda 5, 10 ve 15 saniye i¢in dogruluk oranlarini %64,23, %93,29 ve %81,71

olarak tespit etmistir.

Bu tezde sinyal siiresi 5 saniye olacak sekilde ayarlanmistir. Analiz sonucu, gelistirilen
sistemin daha kisa siirede, yiiksek performansli ve oldukc¢a basarili sonu¢ verdigini
gostermektedir. Burada ADD yonteminin avantaji ortaya ¢ikmaktadir. Caligsmalar
sonucunda elde edilen verilere gére ADD yonteminin kisa siireli sinyalleri anlamli hale

getirdigi ve yontemin basarili oldugu goriilmektedir.

Bu caligmanin literatiire sundugu en 6nemli avantajlarindan biri teshis koyulmasi ¢ok gii¢
olan KOAH’1n bilgisayar destekli analizini yaparak 5 saniye gibi kisa bir siirede bile
yiiksek performans elde edilen bir model olmasidir. Ayrica uzman personele bagimliligin
azaltilmasi, bu sebeplerle az gelismis diinya ilkelerinde kullanimi muhtemel olmasi
caligmanin Oonemini gdstermektedir. Bu calismada kullanilan veri tabami iizerinde ADD
teknigi kullanilarak daha once hi¢ calisma yapilmamistir. Bundan dolayr g¢alismanin
onemli bir ozelligi de kullanilan veri tabani {izerinde ilgili teknik uygulanarak KOAH

analizi ve tespiti i¢in yapilan ilk calisma olmasidir. Analiz sonucu Onerilen algoritmanin
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oldukca basarili sonuglar verdigini gostermektedir.

Arastirma sonucunda elde edilen sonuglar incelendiginde oOnerilen yontemin basarili
smiflandirma performanslari elde ettigi goriilmektedir. Gelistirilen yontem derin 6grenme
modeli veya benzeri yaklasimlar ile daha iyi siniflandirma performansi saglayabilir. ileriki
caligmalarda farkli sinyal ayrigtirma metotlar1 ve siniflandiricilar ile bagarim oranlarinin
yiikseltilmesi, yontemlerin donanim tizerinde gerceklestirilmesi ve elde edilen sonuglardan
faydalanarak bir cihaz gelistirilmesi amaglanmaktadir. Onerilen yontemin dinamik bir
yapiya sahip olmasi nedeniyle farkli biyomedikal sinyallerin analizinde de kullanilarak

diger hastaliklarin teshisi i¢in kullanilmak iizere genisletilebilir.
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